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CHIMIOMETRIE APPLIQUEE A LA SPECTROSCOPIE DE PLASMA
INDUIT PAR LASER (LIBS) ET A LA SPECTROSCOPIE TERAHERTZ

L’objectif de cette these était d’appliquer des méthodes d’analyse multivariées au traitement

des données provenant de la spectroscopie de plasma induit par laser (LIBS) et de la
spectroscopie térahertz (THz) dans le but d’accroitre les performances analytiques de ces
techniques.

Les spectres LIBS provenaient de campagnes de mesures directes sur différents sites
géologiques. Une approche univariée n’a pas été¢ envisageable a cause d’importants effets de

matrices et c¢’est pour cela qu’on a analysé les données provenant des spectres LIBS par
réseaux de neurones artificiels (ANN). Cela a permis de quantifier plusieurs éléments mineurs
et majeurs dans les échantillons de sol avec un écart relatif de prédiction inférieur a 20% par
rapport aux valeurs de référence, jugé acceptable pour des analyses sur site. Dans certains cas,
il a cependant été nécessaire de prendre en compte plusieurs modéles ANN, d’une part pour

classer les échantillons de sol en fonction d’un seuil de concentration et de la nature de leur

matrice, et d’autre part pour prédire la concentration d’un analyte. Cette approche globale a

¢été démontrée avec succes dans le cas particulier de I’analyse du plomb pour un échantillon

de sol inconnu. Enfin, le développement d’un outil de traitement par ANN a fait ’objet d’un

transfert industriel.

Dans un second temps, nous avons traité des spectres d’absorbance terahertz. Ce spectres
provenaient de mesures d’absorbance sur des mélanges ternaires de Fructose-Lactose-acide

citrique liés par du polyéthylene et préparés sous forme de pastilles. Une analyse semi-
guantitative a été réalisée avec succes par analyse en composantes principales (ACP). Puis les
méthodes quantitatives de régression par moindres carrés partiels (PLS) et de réseaux de
neurons artificiels (ANN) ont permis de prédire les concentrations de chaque constituant de
I’échantillon avec une valeur d’erreur quadratique moyenne inférieure a 0.95 %.

Pour chaque méthode de traitement, le choix des données d’entrée et la validation de la

méthode ont été discutés en détail.

Mots clés: chimiométrie, spectroscopie de plasma induit par laser (LIBS), spectroscopie THz,
analyse multivariée, analyse en composantes principales (ACP), régression par moindres
carrés partiels (PLS), réseaux de neurones artificiels (ANN), analyse quantitative et semi-
quantitative, classement.



CHEMOMETRIC APPLIED TO LASER-INDUCED BREAKDOWN
SPECTROSCOPY (LIBS) AND TERAHERTZ SPECTROSCOPY

The aim of this work was the application of multivariate methods to analyze spectral data
from laser-induced breakdown spectroscopy (LIBS) and terahertz (THz) spectroscopy to
improve the analytical ability of these techniques.

In this work, the LIBS data were derived from on-site measurements of soil samples. The
common univariate approach was not efficient enough for accurate quantitative analysis and
consequently artificial neural networks (ANN) were applied. This allowed quantifying several
major and minor elements into soil samples with relative error of prediction lower than 20%
compared to referencealves. In specific cases, a single ANN model didn’t allow to
successfully achieving the quantitative analysis and it was necessary to exploit a series of
ANN models, either for classification purpose against a concentration threshold or a matrix
type, or for quantification. This complete approach based on a series of ANN models was
efficiently applied to the quantitative analysis of unknown soil samples. Based on this work, a
module of data treatment by ANN was included into the software Analibs of the IVEA
company.

The second part of this work was focused on the data treatment of absorbance spectra in the
terahertz range. The samples were pressed pellets of mixtures of three products, namely
fructose, lactose and citric acid with polyethylene as binder. A very efficient semi-quantitative
analysis was conducted by using principal component analysis (PCA). Then, quantitative
analyses based on partial least squares regression (PLS) and ANN allowed quantifying the
concentrations of each product with a root mean square error (RMSE) lower than 0.95 %.
All along this work on data processing, both the selection of input data and the evaluation of
each model have been studied in details.

Keywords: chemometrics, laser-induced breakdown spectroscopy (LIBS), Terahertz (THz)
spectroscopy, multivariate analysis, quantification, principal component analysis (PCA),
partial least square regression (PLS), artificial neural networks (ANN), quantitative, semi-
quantitative, classification analysis
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Introduction

Introduction

Au cours de ces derniéres années, la chimie analytique s’est naturellement orientée vers le
développement de techniques de plus en plus rapides et qui demandent un minimum de
préparation des échantillonsu-dela de I’instrumentation, les techniques modernes d’analyse

s’appuient sur différents domaines scientifiques tels que I’informatique, les mathématiques et

les statistiques dans le but d’accroitre les performances analytiques, notamment dans le cas de
mesures sur site. Parmi les différentes techniques analytiques, les méthodes de spectroscopie
sont parmi les plus prometteuses pour des analyses rapides directement sur site mais les
spectres enregistrés contiennent souvent des milliers de véaursonséquent, afin de tirer

le meilleur parti de ce grand nombre de données, I’utilisation de méthodes sophistiquées de

calculs mathématiques etatistiques est nécessaire, et c’est la que 1’on fait appel a la
chimiométrie.

La chimiométrie est définie comme étant levadéppement et 1’application de méthodes
mathématiques testatistiques pour extraire un maximum d’informations de mesures
chimiques.La premiere société de chimiométrie fut fondée a Seattle en 1974. Les premiéres
approches de chimiométrigappuyaient sur des modeles de reconnaissance non supervisés
pour résoudre des problémes multivariés et ce fient 1’invention de I’ordinateur et des
modéles de prédiction [1Notons d’ailleurs que le besoin de faire appel a des méthodes
statistiques et matheétiques pour I’extraction des données utiles n’est pas réservé au
domaine de la chimie mais au contraire, on le retrouve aussi dans les domaines de la biologie
(biométrie), de I’économie (économétrie), ou encore de la psychologie (psychométrie).

La chimiométrie est devenugjourd’hui une branche a part entiére de la chimie. Appliquée
surtout a la spectroscopidlegpermet d’établir une relation entre la concentration de I’analyte
d’une part et les valeurs d’intensité de quelques raies spectrales préalablement sélectionnées
[2]. Le chimiométricien doit avant tout maitriser les principes et les algorithmes de calcul de
différents outils de chimiométrie, parmi lesquels les modeles de compression des données ou
de reconnaissance de formes, ainsi que les modéles de régression incluant des méthodes
linéaires et non-linéairedais il doit aussi comprendre le probléeme de chimie posé afin de
choisir les outils de traitement les plus adaptés et les plus perforrhardsimiométrie est
aujourd’hui appliqguée a de nombreux domaines de la chimie analytique, notamment aux
méthodes séparatives telles que la chromatographid] [8t 1’électrophorése [5] et aux
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méthodes spectroscopiques telles que Raman [6], FT-IR [7], NIR [8], VIS-NIR [9], térahertz
(THz) [10] ou la spectroscopie de plasma induit par laser (LIBS) [Pljsieurs domaines
d’application bénéficient déja des avantages apportés par la chimiométrie comme 1’agro-
alimentaire [12, 13]l’environnement et les géosciences [14], la pharmaceutique [&5]
contrdle réactionnel industriel en temps réel [1&]criminologe [17], I’histoire etl’art [18

19], ainsi que le domaine militaire et la sGreté nationale via la détection des ae{p@jsif

Ces travaux de thése ont été realisés au Labor&daites et Matiére d’ Aquitaine (LOMA).

Ce laboratoire est impliqué dans deux domaines de spectroscopie qui connaissent une réelle
effervescence au niveau international ces dernieres années, a savoir la LIBS et la
spectroscopie TH4I est important de signaler ici que ce travail de thése a fait I’objet de deux

contrats de recherche. Le premier est un contrat signé avec I’ADEME dans le cadre d’un

projet a finalité¢ de transfert industriel intitulé CALIPSO et dédi¢ a I’analyse LIBS sur site de

sols pollués en métaux lourds (2011-2012). Un consortium entre le BRGM, spécialiste en
géosciences, IVEA entreprise privée commercialisant des systémes LIBS de terrain et le
LOMA pour I’analyse des données a ainsi été constitué pour une durée de deux ans. Le travail

engagé a ensuite été complété par un contrat de rechémah&d2013) entre le LOMA et
I’entreprise IVEA.

e La LIBS est une technique de spectroscopie d’émission atomique qui fournit un
spectre dans le domaine UV-visible contenant des centaines de raies atorhiques. |
s’agit pour notre équipe de parvenir a analyser des échantillons de sols directement sur
site. Plus précisément, on cherche a quantifier des éléments pour le diagnostic des sols
pollués.
Or, devant la diversité des échantillons de sols et les effets de matrice qui empéchent
toute analyse univariée, il a été nécessaire de faire appel aux outils de chimiométrie
pour atteindre notre objectif. De plus, étant donné le comportement non-linéaire de
certaines raies spectrales en fonction de la concentration de 1’analyte, nous avons
décidé de développer des modeéles prédictifs a base de réseaux de neurones artificiels
(ANN). On considérera que les analyses sur site sont acceptables pour un écart relatif
de prédiction des concentrations autour de 20%.

e La spectroscopie THz qui permet de sonder le couplage des molécules avec leur
environnement, fournit quant a elle un spectre dans le domaine THz souvent avec peu
de contraste au niveau des bandes d’absorption. Aucune analyse n’avait encore été
menée pachimiométrie dans le cadre de cette spectroscopie avant mon arrivée au
laboratoire et il a donc été question de faire une premiére démonstration de 1’intérét
des outils de chimiométrie pour ce type de spectroscopie. C’est pourquoi nos travaux
sur le sujet cacernent des échantillons d’étude spécialement préparés pour cette
démonstration, a savoir des mélanges ternaires de fructose-lactose-acide citrique. Il
s’agissait alors de mettre en ceuvre des analyses semi-quantitatives et quantitatives de
chaque constituant du mélange par des approches multivatiéés évaluer les
performances.
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Le mémoire de these présenté ici est donc organisé de la fagon suivante :

Dans le chapitre 1, les principes des différentes méthodes de chimiométrie sont présentés. On
y aborde notamment 1’analyse en composantes principales (ACP), la régression aux moindres
carrés partiels (PLS) et les réseaux de neurones artificiels (ANN) non seulement pour du tri
mais aussi pour des analyses quantitatives. La méthodologie complete y est détaillée en allant
de la sélection des échantillons en lots de calibration, validation et test, a la sélection des
variables d’entrée, puis a la validation croisée et enfin a la vérification de la signification
statistique des modeles par la procédure de mélange aléatoire des données de sortie (Y-
randomization).

Dans le chapitre 2, la chimiométrie est appliquée a la LIBS. On introduit dans un premier
temps le principe de cette technique de spectroscopie, puis les campagnes de mesures sur site
dédiées a I’analyse des sols, incluant la préparation des échantillons et le protocole de mesure

Les spectres LIBS seront dans un premier temps analysés les uns par rapport aux autres de
maniére exploratoire a 1’aide de la technique nonsupervisée d’ACP. L’objectif a ce stade est

d’observer si 1’on peut distinguer différentes matrices de sols. Le traitement des données par

ANN est ensuite discuté pour les constituants majeurs et mineurs des sols tels que
I’aluminium, le calcium, le cuivre ou le plomb. Le cas du plomb sera traité avec une attention
tout a fait particuliere car il permet de discuter non seulement des effets de matrice mais aussi
des effets liés a la grande étendue des valeurs de concentrations pour cet élérnemnerfina

une stratégie compléte d’analyse d’un échantillon inconnu sera présentée, incluant
classification et quantification. Nous décrivons aussi dans ce chapitre le transfert Recherche-
Industrie qui a étéalisé dans le cadre d’un projet collaboratif et qui a conduit a la conception

et au développement d’un module «ANN » intégré dans le logiciel Analibs commercialisé

par la société IVEA, spécialiste des analyses LIBS.

Dans le chapitre 3a chimiométrie est appliquée a la spectroscopie térahertz. Le principe de
la mesure du spectiabsorbance dans le domaine THz est donné dans un premier temps
puis on discuted’une méthode de préparation d’une série d’échantillons composés de
mélanges ternaires de lactose, fructose et acide citrique. On utilise dnadiRe pour
localiser chaque échantillon dans le diagramme ternkisgagit alors d’une analyse semi-
quantitative. Enfin, on applique les méthodes quantitatives PLS et ANN pour déterminer la
concentration de chaque constituant dans 1’échantillon.

Enfin, dans la conclusion de ce mémoire, hous proposons un résumé des principaux résultats
obtenus en LIBS pour desalyses sur site d’échantillons de sols puis nos premiers résultats
obtenus en spectroscopie térahertz. Nous discutons enfin des limitations et des perspectives
envisages
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Chapitre 1. Application de la
chimiométrie a la spectroscopie

1.1 Introduction

Le terme chimiométrie a été proposé il y a déja plus de 30 ans pour décrire les opérations
mathématiques associées a I’interprétation des données chimiques [21]. La chimiométrie est

basée sule calcul statistique, aussi bien pour les traitements les plus simples, dits uni-variés
car mettant en jeu une seule variable, que pour les traitements multi-variés qui, eux, mettent
en jeu plusieurs variables et qui nécessitent des moyens de calcul adaptés.

Par définition, une variable est une grandeur physique ou chimique qui sera mesurée pour
chaque échantillon. En spectroscopie, ce sera par exemple I’intensité d’un pic sur un spectre
d’émission (cas de la LIBS) ou d’absorption (cas de la spectroscopie THz). Dans le cas d’un
ensemble de N échantillons, les N valeyrde la variable X seront caractérisées par la valeur
moyenne ainsi que par la variance observée sur 1’ensemble des N points et dont les définitions

sont rappelées par les équatiohd) et (1-2), respectivement.

Moyenne : o YN x (1-1)
N
Variance : , I (x — %) (1-2)
R

Dans le cadre de I’analyse uni-variée, on établit une relation entre une variable d’entrée

unique (x) et une variable de sortie unique (y). Dans le cas de la spectroscopie, la variable de
sortie est la concentratiatiors que la variable d’entrée est I’intensité d’une raie d’émission

ou d’absorption. Notons que la variable d’entrée peut aussi étre la valeur de 1’aire sous le pic

d’une raie d’intérét. La courbe qui permet de visualiser la variation de la variable de sortie (y)

en fonction de la variable d’entrée (X) est tout simplement la courbe d’étalonnage. C’est la

méthode d’analyse la plus simple et aussi la plus couramment utilisée. Par exemple, en LIBS,

lorsqu’il s’agit d’analyser la concentration en plomb, on s’appuie sur un étalonnage donnant
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la concentration eplomb en fonction de I’intensité¢ de la raie de Pb I a 405,7 nm. Notons

qu’il est fréquent d’appliquer un prétraitement aux données, notamment en normalisant par

rapport & un étalon interne afin de réduiefluctuations expérimentales et d’améliorer les
performances analytiqgues. ldéalement, on souhaite obtenir une relation linéaire entre la
variable d’entrée (X) et la variable de sortie (yhais ce n’est pas toujours le cas et certaines
courbes détalonnages sont polynomiales [22, 23].

On peut caractériser la relation entre deux variables en calculant la covariance donnée par
I’équation (1-3). Si la covariance est nulle, on peut en déduire que les variables (x) et (y) ne
sont pas corrélées. A I’inverse, plus la covariance augmente et plus les variables sont
corrélées. Notons cependant que la covariance souffre des effets d’unités puisque chaque

variable (x) et (y) est exprimée dans sa propre unité. Pour contourner ce probleme, on calcule
plutdét le coefficient de corrélation [21Jonné par 1’équation (1-4). Le coefficient de
corrélation est ainsians unité et normalisé a 1. Lorsqu’il vaut 0, il y a absence de corrélation

et lorsqu’il vaut 1, la corrélation est maximale.

Covariance: N 1-3)
cov(x,y) = Z(xi —X0)i—y)
i=1
Coefficient de Y06 =0y =) (1-4)
corrélation: Ty = SxSy

I1 est important de signaler ici que dans le cas d’une analyse univariée de N échantillons, les

variables (x) et (y) sont toutes les deux représentées par des vecteurs colonnes de N lignes.
Lorsqu’on passe a une analyse multi-variée, il y a plusieurs variables en entrée, ce qui signifie

que ’on a alors affaire non plus a un vecteur (X) de dimension (N,1) mais & une matrice X de
dimension (N,k) ou k est le nombre de variables d’entrée prises en compte pour 1’analyse. Il

est alors intéressant de constater que, méme sans aucune connaissance de la vaviable (y)
peut s’intéresser a rechercher d’éventuelles corrélations entre les variables d’entrée grace au

calcul de la covariance ou du coefficient de corrélation. Dans le cas de deux variables d’entrée

x; etx;, on peut alors réécrire les relations (1-3) et (1-4) de la fagon suivante :

Covariance: N (1-5)
cov(xj,xk) = Z(xij — fj)(xl-k — Xi)
i=1
Coefficient de corrélation: Y (i — %) (g — %) (1-6)

Tjik =
SjSk

Grace a ce calcul de covariance, on détermine les varidlelesée qui sont corrélés, non-
corrélés ou anti-corrélés. Cette approche qui consiste a décrire les relations entre les variables
d’entrée (matrice X)est au cceur de la technique d’analyse en composantes principales qui

sera discutée plus tard. Par extension, on peut étudier la corrélation entre les variables
d’entrée X et la variable de sortie (Y), et c’est cette approche qui est a la base de 1’algorithme

5
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de régression aux moindres carrés partiels (PLS-1) qui sera discuté plus loin. Enfin, de méme
que I’on peut avoir plusieurs variables d’entrée qui forment une matrice X de dimension

(N,k), on peut aussi traiter le cas de plusieurs variables de sortie, par exemple les
concentrations de m analytes]’on a alors affaire a une matrice Y de dimension (N, m). Le

calcul de covariance est 1a encore a I’origine de ’algorithme de calcul PLS-2 qui s’applique

dans ce cas-la.

Lorsqu’on passe en revue les méthodes multi-variées les plus couramment utilisées en
chimiométrie, il est intéressant de les classer en trois catégories :

e Les techniques exploratoires : PCA, ICA [24]

e Les méthodes de classification supervisé88MCA [25], LDA [26], PLSDA [27],
KNN [28], SVM [29, 30], ANN [31].

e Les méthodes detgression ou d’analyse quantitative : PCR [32], PLS [33]LS-SVM
[34], ANN [35].

Nous n’allons pas détailler ici chacune de ces méthodes mais simplement approfondir la
discussion pour les méthodes que nous avons sélectionnées pour analyser les spectres LIBS et
les spectres térahertz et dornt #ésultats seront donnés dans les chapitres suivants. Il s’agit

donc de comprendre et de maitriser parfaitement les algorithmes de calcul dans le but de les
implanter dans le logiciel commercialisé par la société IVEA, partenaire de ce projet. Nous
allonscommencer par une discussion sur I’ACP qui est sans doute la technique exploratoire la

plus répandue pour décrire les données d’entrée, rechercher d’éventuels échantillons aberrants

et connaitre les corrélations entre les variables d’entrée. Nous discuterons notamment de
I’intérét de I’ACP pour compresser les données. Ensuite, nous poursuivrons avec la régression

PLS pour I’analyse quantitative. Puis, nous décrirons en détail I’algorithme de réseau de
neurones a trois couches que nous avons utilisé pour analyser les spectres HBStantT

pour la classification que pour I’analyse quantitative. Enfin, la notion de performance étant
essentielle, nous donnerons dans la derniere partie de ce chapitre la méthodologie compléte
que nous avons adoptée afin d’évaluer les performances des différentes approches
chimiométriques. Remarquons que seules quelques techniques de chimiométrie sont discutées
dans ce travail de thésmchant qu’une approche exhaustive n’était pas notre objectif.

1.2 Analyse en composantes principales

L’analyse en composantes principales (ACP ou PCA en anglais) est la méthode de
classification la plus courante. Elle est non supervisée, ¢’est-a-dire sans phase d’apprentissage

et elle vise simplement a décrire les données d’entrée, a savoir la matrice X discutée plus haut

de dimension (N,k) ou N est le nombre de mesures et k le nombre de variables considérées.
Cette technique exploratoire permet de constater si les échantillons forment des groupes
distincts, si un échantillons est anormalement éloigné des autres et peut donc étre considéré
comme aberrant.

L’ACP est enticrement basée sur le calcul de la matrice des covariances qui s’écrit
simplement comme le produit de la matrice X des variables d’entrée par sa matrice transposée

6
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XT. La matrice de covariances de X est donc une matrice carrée de dimension (k,k),
symeétrique et les valeurs situées sur la diagonale de la matrice sont les valeurs des variances
de chaque variablé€nfin, le signe des termes non diagonaux informe sur la nature de la
corrélation : un signe plus indique que les deux variables évoluent dans le méme sens, alors
qu’un signe moins indique que lorsqu’une variable croit, 1’autre décroit. Nous devons ensuite

calculer les valeurs propres et les vecteurs propres de cette matrice de covarianceanen pren
soin de normaliser a 1 la norme des vecteurs profeesalcul complet de diagonalisation de

la matrice de covariance ne peut malheureusement pas étre mis en ceuvre dans le cas de

matrices de grandes dimensions et 1’on a alors recours a un calcul itératif couramment utilisé

et connu sous le nom de NIPALS, pour «nonlinear iterative partial least sgydfdset

décrit ci-aprés.

X117t X1k
Matrice d’origine : X=1|: : (1-7)
XN1 " XNk

Notons qu’un prétraitement des données est nécessaire. Il faut en effet que les données soient
centrées (la valeur moyenne est soustraite a toutes les données) ou bien centrées et réduites, ce
qui revient a normaliser les données centrées par rapport a leur variance.

Par une approche itérative, modéle en composantes priscijiakit:
X=TPT+E (1-8)

ou X est la matrice des données initiales de dimension (N,k), T est la matrigmrdssie
dimension (N,A), P la matrice désadings de dimension (k,A) et E celle des résidus de
dimension (N,k). Dans ces conditions, A est le nondereomposantes principales que I’on

va prendre en compte pour réécrire la matrice X. Notons que P est la matrice des vecteurs
propres de la matrice des covariances.

On démarre le calcul a I’itération O avec:

EO = X (1'9)

DoncE, a pour dimension (N,k).

t11 = lia (1-10)
La matrice des scores s’écrit : T=|: "~ i|=/[t;ty..ty]

tnr 0 Una

P11 = DPia
La matrice des loadings P=1: 1= [pip2pal (1-11)

Prk1 " tka

s’écrit :
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Dans ce modéele itératif, le processus peut étre interrompu a tout moment, ce qui signifie que
le nombre A de composantes peut étre sélectionné. Cela permet de batir un modéle avec
seulement deux composantes si cela suffit, ou bien trois ou plus selon un critere de choix qui
sera discuté ultérieurement. La relat{@8B) s’écrit alors ;

Eq=Eq 1 — tapgtw (1-12)
Et le vecteur proprg! est tel r (1-13)

. Eq 1 =1taPa

que :
On en déduit que : tlE,_, = tlt,pl (1-14)
tlE

Donc : T _-a-a’l 1-15
pa tzl"ta ( )

. ET_it
Soit encore : Py = =12 (1-16)

tata

Comme premiére colonne de la matrice T, que I’on noterat;, de dimension (N,1), on choisit
la colonne de la matrice X qui présente la variance la plus élevée. On peut alors calculer le
premier vecteur propne, de dimension (k,1) par la relation :

t] Eo (1-17)

th .t

pi

Puis, on normalise afin d’éviter tout probleme d’interprétation des résultats.

p, devient alors : P1 (1-18)

Vpips

On calcule alors le résidu a 1’itération n°1 :

E; =Ey,—tip] (1-19)

Ce nouveau résidu permet de calculer la seconde colonne de la matrice T des scores via la
relation :

P1 D1
T
On obtient alorgl = zib;l que I’on normalise avant de calculer le résidu a 1’itération n°2 :
202
E; = E; — t;p; (1-21)



Applicationde la chimiométrie a la spectroscopie

Et ainsi de suite.

On calcule les valeurs proprgsdéfinies par :
t, = tlt, (1-22)
On considere que le calcul itératif a convergé lorgdpe- 7,-,) < 0.00001

Grace a cet algorithme itératif, eantourne le probléme de la diagonalisation d’une matrice

de trés grande dimension et on décrit la matrice initiale X de dimension (N,k) dans une
nouvelle base de dimension A donnée par le nombre de composantes. Autrement dit, la
matrice T aura pour dimension (N, A) avec A<<k.

Il s’ensuit une des propriétés les plus importantes de ’ACP qui est la compression des
donnéesAinsi, un jeu de plusieurs variables (par exemples les longueurs d’ondes dans le

spectre auxquelles sera prélevé le signal LIBS ou THz) peut étre réduit a deux dimensions (ou
trois dimensions maximum) sans pour autant perdre une trop grande quantité¢ d’information.

Pour illustrer cette propriété extrémement intéressante de I’ACP, prenons I’exemple d’une

image d’avion tel que montré sur Eigurel-1. En choisissant trois axes comme sur la figure,

on constate que le jeu des données qui déaviibn peut facilement étre projeté sur des plans,
certes avec une perte d’information, mais avec tout de méme beaucoup de renseignements sur

le jeu de données de départ. Par exemple, la projection dans le plan (1,3) présentée sur la
Figure 1-1(b) ne permet pas de comprendre que 1’avion a des ailes alors que les deux autres
projections le permettent. On s’accordera cependant sur le fait que 3 composantes suffisent a

décrire 1’avion avec une trés bonne connaissance. Par analogie avec des données spectrales,

les premieres composantes étant celles qui expliquent le maximum de variance du jeu de
données, on pourra compresser les données avec la méme efficacité que ce qui a été montré
dansle cas de I’avion.

(@) (b) (c)

Figure 1-1 Projections des données initiales sur différents plans. (a) projection sur le plan (2,3), (b)
projection sur le plan (1,3), (c) projection sur le plan (1,2).

Ainsi, un spectre d’émission ou d’absorption composé¢ initialement de centaines ou de milliers

de variables pourra étre compressé dans un espace a 2 ou 3 dimeéhssotistilisation que
nous avons faite de I’ACP. En effet, méme si on peut construire des modeles avec un nombre
A de composantes plus élevées, 1’expérience montre que ce sont souvent les trois premieres

9
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composantes qui offrent une trés grande quantité d’information et que les composantes
supplémentaires n’apportent finalement que peu d’information supplémentaire.

En conclusion, la premiere composante correspond a un axe qui décrit la plus grande quantité
de la variance du jeu de données, puis la seconde composante, par définition orthogonale a la
premiéere explique le maximude variance de la partie résiduelle et ainsi de suite jusqu’a ce

que plus aucune information significative ne soit ajoutée [21, 37]. Afin de donner un exemple
concret d’utilisation de I’ACP en spectroscopie, citons les travaux effectués dans notre groupe

de recherche pour traiter des spectres LIBS d’échantillons complexes de sols pollués [38]. La

Figure 1-2 donne le diagramme des scores dans le plan des deux premiéres composantes
principales sur lequel on voit une séparation entre deux classes de sols. D’aprés les loadings

montrés sur la Figur&-3, on comprend que I’axe 1 horizontal est principalement lié¢ au

calcium tandis que I’axe 2 vertical est 1ié¢ a I’aluminium et au silicium. On vérifie aussi que les

raies d’aluminium et de silicium sont corrélées entre elles, ce qui est normal puisqu’on fait
référence a des alumindlicates dans le cas de ces sols. On apprend aussi que 1’aluminium et

le silicium ne sont absolument pas corrélés au calcium.

Scores of principal component 2
o

-100 0 100
Scores of principal component 1

Figure 1-2 Résultat de calcul ACP appligué des données LIBS relatives a des échantillons de sol.
Scores dans le plan des deux premieres composantes principales. Extrait de [38]
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Figure 1-3 Résultat de calcul ACP appligué des données LIBS relatives a des échantillons de sol.
Loadings dans le plan des deux premiéres composantes principales (1,2). Extrait de [38]

Plus généralement, la méthode ACP a été utilisée pour la discrimination des spores
bactériennes des moisissures, des pollens, et des protéines par LIBS [39]. Dans ce cas, la
premiére composante représentait 91.53% de la variance totale mais les loadings de la
premiére composante ne représentaient aucune raie atomique spécifique et il en a été déduit
que la premiére composante représentait en fait la variance entre chaque tir de naesure. L
deuxiéme composante représentait quant a elle plusieurs raies significatives (Mg Il, Ca Il, Ca
I, HI, NletOl). Et par la présentation des deux composantes (1 et 2) trois gropoastse

ont été distingués, un pour les pollens et les ovalbumines, le deuxiéme pour les moisissures, et
le troisieme pour les bactéries [40]. Une discrimination des sols sans aucun chevauchement
entre deux sites géologiques distincts a aussi été obtenue par application du calcul ACP a des
données LIBSen limitant 1’analyse aux deux premiéres composantes pour lesquelles la

variance cumulée était de 92.9% [41]. Notons encore que la méthoda AgdPement été

utilisée en spectroscopie THz pour le diagnostic des tissus cancérigénes [42] et pour la
détection des matériaux explosifs [43].

Plus généralement,ACP peut aussi étre utilisée de maniere exploratoire pour identifier des
différences de propriétés physiques entre les échantillons comme la température et le taux
d’humidité. Elle est considérée efficace pour décrire rapidement un jeu de données de facon
globale. Dans les cas ou il y a beaucoup de variables cette méthode permet de connaitre la
corrélation entre les varilds et de savoir quelles variables apportent la plus grande variabilité

a la matrice X. De plus, elle permet également de dététtesntuels points aberrants qui
pourront étre ensuite exclds I’analyse.

Sur la base de tous ces avantages, il a été moritréequassification par ACP de matériaux
de référence certifies (MRC) comréape préliminaire avant 1’analyse quantitative était une
fagon de s’affranchir des effets de matrices en LIBS [44]. Dans ce travail, les scores dans le
plan des deux premiéres composantes principales présentés sur lalFgane permis de
distinguer quatre classes d’échantillons.
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Figure 1-4 Scores dans le plan des deux premieres composantes principales obtenus par calcul ACP
de données LIBS issues de 21 échantillons décrits par le code couleur indiqué ste. [B’dpoés 1a
référence [44].

En conclusion, la technique d’ACP peut étre appliquée a chaque type de spectroscopie, que ce

soit en LIBS, THz, Raman, NIR, MIR ou autres. Dans tous les cas, elle offre une approche
exploratoire tres efficace qui permet de comprendre des similitudes et des corrélations et de
rejeter des données aberranfasir I’ensemble des études ACP présentées dans ce mémoire,

nous avons utilisé le logiciel commercial SIMCA-P+ Version 12.0.1.0. Nous montrerons plus
particulierement dans le chapitreqde I’ACP est tres efficace pour conduire des analyses
semi-quantitatives de spectres THz de mélanges ternaires.

1.3 Analyse par régression aux moindres carrés partiels

La régression par moindres carrés partiels, qui sera désormais notée PLS, est une méthode
d’analyse quantitative. Elle est supervisée car elle s’appuie sur unephase d’étalonnage. Elle
fonctionne sur le méme principe que ’ACP dans la mesure ou la encore, il est question de

calculer lescovariances entre les variables. La différence importante est que, alors qu’en ACP

on ne s’intéressait qu’a la matrice des covariances des données d’entrée X, ici on s’intéresse

aux variables x qui présentent la plus grande variance corrélée a la concentration y. Toutes les
propriétés de I’ACP sont sauvegardées : compression des données dans un espace de faible
dimensionnalité 1€ plus souvent & 2 ou 3 dimensions en ce qui concerne nos études de
spectroscopie) et composantes orthogonales. Notons que la sortie du modéle PLS est
généralement une seule variable, a sawaioncentration de I’analyte en ce qui concerne nos
travaux de spectroscopie. On parle dans ce cas de modéle PLS-1 par opposition au modéle
PLS-2 qui permet de traiter en sortie non pas un vecteur mais une matrice et qui permet
notamment de prédire les concentrations de plusieurs éléments simultanément.

Les chimistes se sont intéressés aux méthodes multivariées dgse|Bepproche univariée
ne permettait pas de traiter des spectres complexes. La régressiolinaiti{ MLR) s’est
12
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averée efficace uniquement dans le cas de variables non corrélées entre ellégddFui

est finalementarement le cas dans les spectres d’émission ou d’absorption. C’est pour cela

qu’il a fallu se tourner vers une méthode alternative, la régression PLS [47]. Par ailleurs, la

PLS permet de prendre en compte des effets de normalisation par étalon interne sans avoir
besoin d’identifier au préalable quelle raie doit étre utilisée pour cet étalonnage [48]. Elle
permet aussie trouver rapidement quelles sont les données d’entrée (matrice X) corrélées a

la concentration de I’analyte (vecteur y), et qui seront naturellement sélectionnées pour
I’étalonnage. Notons que pour la LIBS, la PLS a permis d’analyser des spectres aux premiers

instants de 1’émission du plasma en contournant le probléme d’écrantage du signal caractérisé

par les raies atomiques par le spectre continu provenant du bremsstrahlung [49].

Comme pour I’ACP, un prétraitement des données spectrales est nécessaire afin de disposer
de données centrées sur la valeur moyenne ou méme centrées réduites, ce qui signifie qu’elles

sont en plus normalisées par I’écart-type. Le choix entre ces deux prétraitements n’est pas

évident et dépend de la nature des données. Il n’y a pas de prétraitement qui soit meilleur que

I’autre a priori et finalement un test entre les deux prétraitements est la seule fagon pour

choisir le meilleur au cas par cd¥ns le cas de I’analyse de données spectrales, considérons
comme précédemment une matrice X de dimension (N,k) avec N le nombre de spectres et k le
nombre de variables. En sortie du modéle, nous aurons le vecteur y de longueur N
correspondant a la concentration de 1’analyte pour chaque échantillon.

On propose de décrire ici 1’algorithme original de PLS [37, 50]. La matrice X et le vecteur y
doivent étre décrits par les combinaisons linéaires suivantes:

X =t;pT + t,pf + -+ t,p] + E4 (1-23)
y=ti1q+tqa+ -+ fa (1-24)

On remarque que les deux quanti¥esty sont exprimées en fonction des mémes scgres
tandis que chacune a ses propres vecteurs propres amggyoin X etq; pour y. De méme,
chague quantité a son propre résidu a saopour X etf; pour y. Grace a ce systeme de
deux équations couplées, on maximise la corrélation entre les N spectres (X) et les N valeurs
de concentnigon de 1’analyte (y).

On prend comme conditions initiales ¢=EX et = y. Puis on relie les deux résidus par un
parametre de poids W tel que :

Wy =E§ fo=X"y (1-25)
On peut ainsi calculer igemier score qui s’écrit :
t1 = EOW1 = XW1 (1'26)

Ce qui permet de calculer les vecteurs propyestq, -

13
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BTt (1-27)
1= tits

_fit (1-28)
= tits

On peut finalement calculer les résidus a ’itération suivante :
E, =E,—t;Pf (1-29)
fi=fo—tql (1-30)
A ce stade, on peut calculer le second poids et ensuite le second score :
W, =EI f, (1-31)
t, = EJW, (1-32)

Et ainsi de suite. Plus généralement, on peut donc écrire :

Eq=Eqs1— tap;w (1'33)

fa = fa-1— tada (1'34)

Wo = Eq_1faq (1-35)

tg = Eq-1Wq (1-36)
Eg—lta

= 1-37

pa tzl‘ta ( )
fc;r—lta

= 1-38

¢ tlt, ( )

Une fois que le modele PLS est construit, pour calculer les scores d’un échantillon inconnu, il
faut avant tout lui appliquer la méme normalisation que celle qui a servi a 1’étalonnage. Ainsi,
Si I’étalonnage a été effectué avec des variables centrées, on devra soustraire au spectre
inconnu (vecteux,) le vecteurtX des moyennes de la matrice ¥,:= x, — X

Pour un échantillon inconnu, les scores sont égalecagnilés d’une fagon itérative si bien
gue pour chaque composante a, on peut écrire :

tao = €q-1Wq (1-39)
Et on calcule le nouveau résidu pour le prochain calcul de score :
€q = €gq—1 — lgoPa (1-40)

Finalement]orsqu’on fixe le nombre A de composantes, la valeurprédite pour y s’écrit :

14



Applicationde la chimiométrie a la spectroscopie

4 (1-41)

yAO = Z tao9a

a=1

Notons que si les données sont centrées, il faudra finalement ajouter a toutes les valeurs
prédites de y la valeur moyenne des concentratiphsly modéle PLS [50], a savoir la
moyenne des concentrations des échantillons du lot de calibration. Notgmsce que 1’on

appelle le lot de calibration est le sous-ensemble des échantillons de départ qui sont utilisés
pour construire le modele de régression. De méme, le lot de validation décrit le sous-ensemble
des échantillons qui sont utilisés pour valider le modéle. Il permet de choisir parmi plusieurs
modeles lequel offre les meilleurs résultats de prédiction. Enfin, le lot de test décrit quant a lui
le sousensemble des échantillons qui ne sont utilisés qu’a posteriori, une fois que le meilleur

modele a été déterminé. Pour choisir le nombre A de composantes, on applique généralement
la méthode de validation croisée interne ou externe. Le logiciel SIMCA-P+ que nous avons
utilisé pour nos études s’appuie sur la validation croisée interne. Celle-ci consiste rejeter un
échantillon du lot de calibration afin de prédire sa concentration par PLS et a recommencer
calcul pour tous les échantillor@n choisira le nombre A de maniére a minimiser I’erreur de
prédiction moyenne.

La PLS a été exploitée en LIBS notamment pour analyser la concentration de carbone et
distinguer la nature organique/inorganique [51]. En eftetalyse de la raie du carbone a

247.8 nmseule n’est pas suffisantepour conclure. A I’inverse, 1’analyse par PLS de tout le
spectre compris entre 2@0800 nm a permis de réaliser la distinction organique/inorganique
avec succes et la raie du magnésium a 280.3 nm a révelé une influence particulierement
importante. Les autes ont montré qu’au-dela de la gne composante principale, la
contribution des raies spectrales n’est pas significative comparée au bruit et qu’il est donc
préférable de ne pas tenir compte des composantes suivantes. Le choix du nombre optimal de
composantes principales est déterminé par validation croisée [52]. Notons enfia que |
méthode PLS également été exploitée dans le catiré’analyse de données LIBS dans le
contexte dd’exploration spatiale, avec en particulier 1’analyse du sol lunaire [53] et celles
menées actuellement sur le sol martien via les mesures réalisées par le rover Curiosity [54
55].

1.4 Réseaux de neurones artificielsANN

Les réseaux de neurones artificiels ou ANN pour « artificial neural networks » constituent
I’une des méthodes bien connues d’intelligence artificielle pour résoudre des problemes
complexes. Les applications les plus courantes sont la reconnaissance de formes et plus
généralement 1’analyse des données pour trier, prendre une décision ou contrdler un procédé.
L’ANN est évidemment inspiré¢ du cerveau biologique. On peut lui apprendre a fournir

certaines réponses en lui proposant une série d’exemples. L’ANN fera alors intervenir des
parametres tels que lvitesse d’apprentissage et la mémoire tout comme le cerveau
biologique. Une fois I'apprentissage effectué, il sera @ méme de résoudre de nouveaux
problémes.
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Les avantages d’un réseau de neurones sont :

e La possibilité de fournir une réponse soit linéaire soit non linéaire selon le contexte.
Ceci est tres utile car dans le cadre de cas réels, les données évoluent souvent de facon
non linéaire et les modes de calcul linéapr@svent s’avérer insuffisants. La Figure 1-5
donne un exemple de séparation d’un jeu de données en deux classes A et B. En (a)
une séparation des données est possible a 1’aide d’un mod¢le linéaire tandis qu’en (b)
elle ne I’est pas et un modeéle non-linéaire est indispensable.

e La possibilité de construire un modele uniguement basé sur la connaissance des
données d’entrée et de sortie, sans nécessit¢ de connaitre le type de relation
mathématique qui les relie.

e La possibilité¢ d’utiliser I’ANN dans un environnement différent de celui qui a servi a
la phase d’apprentissage grace a sa capacité d’adaptation et sa faible sensibilité aux
données aberrantes. En effet, chaque neurone est sensible a 1’activité globale générée
par tous les autres neurones collectivement.

e La possibilité de pouvoir interpréter un résultat tel qu’un tri avec un taux de confiance.

e La possibilité de continuer a fonctionner malgré une panne ou un dysfonctionnement
de I'un des neurones. Dans ce cas, la réponse de ’ANN est I¢gérement dégradée mais
reste viable car I’information a été transmise de fagon distribuée sur tous les neurones.

L’ ANN est donc particuliérement robuste.
7

rd
rd
(a) (b)
Figure 1-5 Les deux classes A et B sont séparables soit linéairement (a), soit non-linéairement (b)

1.4.1Modéle du perceptron simple

La brique élémentaire d’un réseau de neurones artificiel est le perceptron simple. Il s’agit d’un

systeme qui recoit des données en entrée et qui fournit une réponse en sortie. Les données
d’entrée ne sont pas toutes connectées au perceptron avec le méme poids mais au contraire

chacune d’entre elle est affectée d’un poids différent, indiquant son importance (Figurel-6).
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Figure 1-6 Schéma de principe d’un perceptron simple

La réponse fournie par le perceptron est basée sur un calcul simple mettant en jeu une
fonction d’activation, la plus fréquemment utilisée étant la fonction sigmoide définie par :

(1-42)

PO = e

Afin de prendre en compte les données d’entrée la variable u est définie par :

m
u= Zwixl- —-b
i=1

Notons que la somm@ondérée des données d’entrée est comparée a un seuil (ou biais) noté

b. Il faut comprendre ici que si la somme pondérée est supérieure au seuil d’activation, le
perceptron fournit une réponse proche de 1 et dans le cas contraire une réponsgepdoche
Le biais peut étre ajusté au méme titre que les poids dans le but d’optimiser la réponse du
perceptron. Cela permet de traiter le biais comme n’importe quel autre poids lorsqu’on écrit

un algorithme de calcul, en introduisant simplement une (m+1)iéme «dtnéée égale a

1. La valeur de sortie du perceptron est toujours comprise entre 0 et 1 d’apres la fonction
d’activation sigmoide. Notons que dans le cas d’un neurone biologique, la valeur de sortie est
égale a 0 ou a 1 car la fonction d’activation est binaire, en tout ou rien. L’avantage de la
fonction sigmoide est la possibilité de calculer une fonction dérivée utile pour faire converger
le calcul itératif qui consiste a rechercher les meilleurs poids.

(2-43)

1.4.2Algorithme de calcul ANN

Un réseau de neurones artificiels (ANN) est une association de plusieurs perceptrons
interconnectés. Plusieurs architectures existent selon le nombre de couches de neurones dans
la chaine de transmission, le nombre de neurones dans chaque couche et aussi selon les regles
de propaation du signal dans le réseau. Dans 1’¢tude présentée ici, nous ne traiterons que le

cas d’un réseau a trois couches : une couche d’entrée, une couche cachée et une couche de

sortie. Le signal se propage uniquement de 1’entrée vers la sortie mais 1’erreur entre le signal

de sortie et la valeur de référence se propage en sens opposé, de la sortie vers I’entrée, afin
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d’ajuster les poids de manicre itérative. La couche d’entrée recoit tout simplement les données

d’entrée provenant des expériences de spectroscopie. La couche de sortie fournit une réponse
qui sera ici une valeur prédite de la concentration de ’analyte. La couche cachée permet
d’interconnecter 1’entrée et la sortie du réseau. Elle permet en quelque sorte d’extraire et de

trier les informationsle la couche d’entrée dans un nouvel espace. Il a ét¢ démontré qu’une

seule couche cachée était suffisante dans le cas du traitement de données spectrales [56] et
c’est pourquoi notre étude se limitera a une architecture de réseau présentant une seule couche

cachée.

Un réseau a 3 couches (couche d’entrée, couche cachée, couche de sortie) est présenté sur la
Figure1-7. Les données d’entrée x; sont tout simplement les données provenant des spectres.
Cela peut étre ’intensité de quelques raies spectrales bien choisies ou encore des données

issues de la compression - par ACP ou par PIdSs -spectres d’origine comme nous le
verrons plus loinLa couche cachée contient plusieurs perceptrons qui fonctionnent comme
des relais du signal et la couche de sortie peut contenir soit un seul neurone s’il s’agit de
focaliser 1’analyse sur un seul composé ou au contraire plusicurs neurones si 1’on souhaite
mener une analyse multiéléments en paralléle.

Couched’entrée Couche cachée Couche de sortie

Figure 1-7 Architecture d’un réseau de neurones artificiels a 3 couches.

Notons que la couche cachée apporte un certain bénéfice au systéme mais que d’un autre coté,

cela peut rendre [Dinterprétation plus compliquée. En effet, D’existence de signaux
intermédiaires créés dans la couche cachée peut masquer la relation de cause a effet qui existe
entre I’entrée et la sortie de I’ANN. L’algorithme de calcul d’ANN fonctionne sur un mode

itératif. Initialement, les poids et biais sont choisis de facon aléatoire si bien que la valeur en
sortie est tres éloignée de la valeur cible fournie par une mesure de référence. On calcule alors
I’erreur entre la valeur prédite et la valeur de référence et on fait propager cette erreur en
contre-sens (Figurg-8), soit de la sortie vers I’entrée de I’ANN afin de calculer de nouvelles

valeurs de poids et de biais destinéasidmiser I’erreur.
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Figure 1-8 Propagation du signal de I’entrée vers la sortie et rétgmepagation de I’erreur

Les meilleurs poids ayant été trouvés pour 1’échantillon 1, on introduit les données de
I’échantillon 2 en entrée de I’ANN et on recommence. On passe ainsi en revue tous les
échantillons du lot de calibration et cela constitue la premiere itération du calcul. On applique
ensuite un grand nombre d’itérations afin que le mod¢le ait vu tous les échantillons un grand

nombre de fois. Les valeurs des poids et biais que 1’on obtient correspondent ainsi au meilleur
compromis pour relieles données d’entrée aux données de sortie.

Voici a présent le détail du calcul étape par étape.

1.4.2.1 Prétraitement et initialisation

Avant tout, il est trés important de normaliser les données d’entrée afin de faciliter la
convergence de ’apprentissage. Une normalisation des données d’entrées par rapport a la

valeur maximale (pour le lot de calibration) permet de disposer de valeurs en entrée
normalisées a 1. Par ailleurs, les données d’entrée doivent étre toutes positives pour que les

poids de la couche da& soient significatifs et que 1’algorithme converge. Lorsque les

données d’entrée sont les intensités de quelques raies spectrales, il n’y a aucune difficulté. En
revanche, lorsqu’elles proviennent d’un calcul préalable par ACP ou PLS visant a compresser
les données spectrales, elles correspondent a des scores dont les valeurs peuvent étre aussi
bien positives que négatives. Dans ce cas, on envisagera d’appliquer un offset & I’ensemble

des données afin de n’introduire que des valeurs positives dans I’ANN. D’autre part, nous

savons que pour obtenir un apprentissage efficace, les données d’entrée ne doivent pas étre
corrélées [57]Cette condition est satisfaite dés lors que 1’on sélectionne des raies spectrales

relatives a des éléments chimiques différents, bien que certaines corrélations de type Al-Si ou
CaMg peuvent subsister notamment dans le cadre de 1’analyse des sols. Et, lorsque les

données d’entrée proviennent des scored’un calcul par ACP, elles sont naturellement non-
corrélées par définition.

Comme pour tout calcul itératif, la convergence de ’ANN dépend du choix des valeurs
initiales des poids et des biais. En effet, un choix inapproprié peut entrainer une saturation de
la réponse de I’ANN ou une convergence trop lente [58]. Les valeurs initiales sont choisies de
fagon aléatoire mais cependant dans un intervalle bien précis. Il y a plusieurs méthodes pour
ce choix des conditions initiales [59]. En ce qui concerne le logiciel scientifique Igor Pro que
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nous avonautilisé au laboratoire, nous ne savons pas selon quels criteres sont fixées les
valeurs initiales mais en revanche, en ce qui concerne 1’algorithme d’ANN que nous avons
développé nous méme pour la société IVEA, nous avons choisi des valeurs initiales dans
I’intervalle [-0,77 ;+0,77] carces conditions initiales permetit d’atteindre de bonnes
performance dans le cas d’un ANN a une seule couche cachée comme c’est le cas pour notre

étude [60].

1.4.2.2 Transmission du signal - algorithmeFeed-Forward

Le signal est transmis de la couche d’entrée vers la couche de sortie. Rappelons que pour

simplifier I’algorithme, les biais sont considérés comme des poids reliés a des entrées égales a

1. On peut dans un premier temps écrire le signal sortant de chaque neurone j de la couche
cachée.

1 (1-44)
ViTTvew
Avec
'U.j = Z W]l X (1-45)
i

Le calcul démarre avec les valeuxs) (provenant de 1’échantillon 1 (du lot de calibration) et
des valeurs de poidg; aléatoires.

On peut alors calculer le signal sortant du neurone k de la couche de sortie de ’ANN.

4 - 1 (1-46)
L
Avec
Vi = Z Wgj-Vj (1-47)
j

Les valeursy, obtenues par le calcul sont a comparer aux valeurs de référence. On aura pris
soin de normaliser les valeurs de référence a 1 afin de pouvoir les comparer aux valeurs
calculées par I’ANN qui sont comprises entre 0 et 1 par définition de la fonction d’activation
sigmoide.

1.4.2.3 Retro-propagation de I’erreur

I1 existe deux approches pour prendre en compte I’erreur entre la valeur calculée et la valeur

de référence. La premiere, dibaline consiste a effectuer une régmpagation de 1’erreur

aprés chaque nouveau calcul, pour chaque échantillon. La seconde approche connue sous le
terme debatch learning, consiste a faire un premier calcul pour tous les échantillons du lot de
calibration puis a calculer une erreur moyenne qui sera exploitée en rétro-propagaton. Da
cette ¢étude, nous avons choisi d’exploiter la premiere approche qui est aussi la plus répandue,
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non seulement a cause de sa simplicité de mise en ceuvre comparée a la seconde maiS aussi
parce qu’elle permet de réaliser a priori des corrections beaucoup plus fines.

Pour simplifier la discussion, considérons un ANN avec un seul neurone dans la couche de
sortie. On calcule pour commencer I’erreur absolue entre la valeur de sortie de I’ANN et la

valeur de référence pour le premier échantillon. La natspagation de 1’erreur s’effectue en
plusieurs étapes :

Etape 1 : correction des poids du neurone de sortie

e Calcul de la dérivée de la fonction d’activation du perceptron de la couche de sortie

1
1+e™?

En notant la fonction d’activation F(v) = on trouve :

F)=(e")/1+e")? (1-48)
Avecv =} ;w;.y;
e Calcul du terme de correctiandéfini par :
§=(t—2)F(v) (1-49)
Out désigne la valeur de référencez éi valeur calculée par I’ANN.

e Calcul des nouveaux poids du neurone de la couche de sortie
wi(n + 1) = w;(n) +1.6.y; + afw;(n) —w;(n — 1)] (1-50)

Dans cette expression, 1 est la vitesse d’apprentissage, o le terme de mémoire et y; les données
d’entrée de la couche de sortie, c.-a-d. les sorties de chaque neurone de la couche cachée.
L’indice n indique le nombre d’itérations. Notons que pour la premicre itération (n=0), le
termew; (n — 1) n’existe pas et ’on a alors recours a une autre définition valable uniquement

pour n=0:
w;(1) = w;(0) +n.6.y; (2-51)

Notons que les paramétres 1 de vitesse d’apprentissage et oo de mémoire sont des parameétres
ajustables qu’il conviendra de choisir pour optimiser les performances de I’ANN.

Etape 2 : correction des poids des neurones de la couche cachée

e Calcul des dérivées sldonctions d’activation de chaque perceptron dans la couche
cachée
Par analogie avec la relatiot+48) on peut écrire :
F'(u) =(e™)/(1+ e %) (1-52)

Avecu = Z] Wj. Xj
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e Calcul des termes de correctiap pour chaque perceptron j de la couche cachée,
définis par :

Notons que dans le cas ou I’ANN aurait plusieurs neurones dans sa couche de sortie, il
faudrait calculer autant de termes de corredfipgue de neurones dans la couche de sortie.
Dans ce cas, les poidg deviendraienty;, et les termes de correctiodiss’écriraient:

k
e Calcul des nouveaux poids pour chaque neurone de la couche cachée
wii(nm+1) = w;j(n) +1.6;.x; + a[wij(n) —wi;(n — D] (1-55)

Dans cette expression, 1 est toujours la vitesse d’apprentissage et a le terme de mémoire, les
mémes que précédemment. Par ailleyneprésente les données d’entrée de chaque neurone
de la couche cachée. L’indice n indique le nombre d’itérations. Notons que 1a encore, pour la
premiére itération (n=0), le termg;(n — 1) n’existe pas et I’on a alors recours a une autre
définition valable uniqguement pour n=0:

Le choix des valeursedla vitesse d’apprentissage n et du terme de mémoire o est trés

important pour la convergence de ’algorithme. En effet, si la vitesse est trop élevée, il est

possible d’observer des instabilités avec un modele qui oscille sans arrét sans se stabiliser. Le

terme de mémoire permet dans tous les cas de stabiliser le modéle et de maintenir une méme
direction de convergence. En pratique, ces deux termes sont positifs et généralement compris
entre 0,01 et 0,8 [58, 61]. Cependant le choix des valeurs de ces deux paramétres dépend de
données a traiter et par conséquent, 1’analyste doit tester différentes valeurs a tatons avant de

choisir celles qui conviennent le ¢nk. Ajoutons enfin que pour qu’'un modele ANN soit

répétable et donc robuste, il faut choisir des valeurs faibles pour la vitesse d’apprentissage et

pour le terme de mémoire.

La Figurel-9 donne un exemple de valeursl@ereur quadratique moyenne que 1’on notera

RMSE, dont la définitionmathématique est donnée dans 1’équation (1-59) de ce mémoire, en

fonction du nombre d’itérations pour différentes valeurs de la vitesse d’apprentissage et du

terme de mémoird.a comparaison des courbes verte et bleue permet de saisir I’influence du

terme de mémoire. Dans ce cas précis, plus le terme de mémoire a une valeur élevée, plus le

modeéle converge vite et conserve ensuite des valeurs de RMSE plus faibles. Notons

cependant que les courbes présentées ici correspondent aux données du lot de calibration

uniquement et peuvent donc ne pas étre représentatives des performances de prédiction du

modele pour des échantillons inconnla.comparaison des courbes bleue et rouge permet

quant a elle de comprendre le réle de la vitédggprentissage. On constate ici que pour une

vitesse de 0,3 (rouge) la convergence est beaucoup plus rapide que pour une vitesse de 0,02

(bleu). De plus, méme aprés 50000 itérations, la valeur de RMSE est beaucoup plus faible (4 a
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5 fois) pour la vitessel’apprentissage 0,3 que pour 0,02. La encore, une mise en garde
s’impose puisqu’il ne s’agit ici que des données provenant d’un lot de calibration. Il est

ensuite tres importawf observer 1’évolution de RMSE pour des données de validation afin de
déterminer les meilleures valeurs pour ces deux parameétres ajustables que sont la mémoire et
la vitesse d’apprentissage. Cette seconde évolution de RMSE est présentée en Hidixe

20000

18000 ~
16000 -
14000 -~

12000 - ; =¢—RMSEC V=0,02 M=0,1
10000 - =fi=RMSEC V=0,3 M=0,1
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Figure 1-9 Exemple de convergence d’un modele ANN caractérisée par la variation de RMSE en
fonction du nombre d’itérations. Bleu : pour une vitesse d’apprentissage V=0,02 et un terme de
meémoire M=0,1. Rouge pour V=0,3 et M=0,1. Vert pour V=0,02 et M=0,5.
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Figure 1-10 Variation de RMSEen fonction du nombre d’itérations lorsque le modéle présenté en

Figure 1-9 est appliqué aux échantillons du lot de validation. Code couleur identique a celui de la
figure 1-9; Bleu: pour une vitesse d’apprentissage V=0,02 et un terme de mémoire M=0,1. Rouge

pour V=0,3 et M=0,1. Vert pour V=0,02 et M=0,5.

En comparant les courbes verte et bleue, on constate que le choix d’un terme de mémoire plus
¢levé n’offre finalement pas d’avantage ici pour le lot de validation. Mais en comparant les
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courbes bleue et rouge, oécduvre clairement que la vitesse d’apprentissage plus élevée que

I’on considérait jusqu’ici comme un avantage peut étre en fait trés néfaste aux prédictions des
valeurs de sortie de I’ANN pour le lot de validation. Les courbes rouges des figures 1-9 et 1-

10 illustrent a merveille le phénomene bien connu de sur-apprentissagefet, RMSE
diminue fortement pour le lot de calibration alors qu’elle augmente pour le lot de validation.

Cela revient a dire que seuls les échantillons du lot de calibration peuvent étre correctement
prédits mais que la généralisation a d’autres échantillons n’est pas efficace. On préférera donc

utiliser une vitesse d’apprentissage plus faible.

1.4.2.4 Critére d’arrét de apprentissage

Rappelons que dans la phase d’apprentissage, on introduit dans I’ANN d’abord les données de
I’échantillon 1. Le calcul de I’erreur puis des termes de correction permet de calculer de
nouveaux poids. Ces nouveaux poids sont utilisés avec les données de 1’échantillon 2 et le

calcul se poursuit de maniere itérative. Lorsque tous les échantillons ont été introduits, cela
termine 1’itération n°1 du calcul et on recommence au début en repassant tous les échantillons

une 2™ fois et ainsi de suitd.e critére d’arrét de I’apprentissage de I’ANN s’appuie sur la
méthode de validation croisée exter@elle-ci nécessite la séparation préalable des données a
traiter en deux lotsun lot d’apprentissage et un lot de validation. Le lot d’apprentissage sert

a calculer le modéle, c¢’est-a-dire a rechercher les meilleurs poids qui permettent de minimiser
I’erreur. A chaque itération du calcul, on utilise le modele ANN avec ses parametres du
moment afin de traiter les données du lot de validation. On peut donc calculer pour chaque
itération I’erreur moyenne non seulement pour les données du lot d’apprentissage mais aussi

pour celles du lot de validation et suivre 1’évolution de ces deux erreurs en fonction du

nombre d’itérations. Le meilleurs choix consiste a arréter le calcul lorsque I’ANN commence

a passer en régime dersapprentissage. Concrétement, cela correspond a une augmentation
de I’erreur pour le lot de validation tandis que celle du lot d’apprentissage continue a baisser.

La Figurel-11 décritl’évolution typique des erreurs en fonction du nombre d’itérations. Le

critére d’arrét consiste donc a trouver le minimum de la courbe qui décrit I’erreur du lot de
validation (en rouge). On choisit alors le nombre d’itérations trouvé selon ce critére pour

lancer tous les futurs calculs basés sur I’utilisation de ce modéle ANN. Nous retiendrons que

la méthode de validation croisée est rapide et fiable. Elle permet non seulement de choisir le
nombre optimum d’itérations mais aussi les valeurs des parameétres ajustables que sont la

vitesse d’apprentissage, le terme de mémoire (cf. Figure1-11) et le nombre de neurones dans

la couche cachée [58, 623].

L’algorithme de calcul ANN présenté ici a été appliqué a 1’analyse quantitative des spectres
LIBS de sols pollués par J.-B. Sirven et al. [56]. Plus récemment, ce méme algoritténe a é
utilisé par D. Diego-Vallejo et al. [64] pour la classification des cellules solaires.
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Figure 1-11 Evolution des erreurs (RMSE) en fonction du nombre d’itérations pour le lot
d’apprentissage (bleu) et le lot de validation (rouge). Le point d’arrét de 1’apprentissage correspond au
minimum de la courbe rouge. [58]

1.4.2.5Architectures des réseaux

Dans 1I’étude présentée ici, nous avons uniquement exploité des réseaux de neurones ou ANNs

a trois couchesontenant une couche d’entrée recevant les données expérimentales, une

couche cachée contenant un nombre de neurones a choisir et une couche de sortie fournissant
la réponse de I’ANN. Dans la plupart des cas, nous avons utilisé 1’architecture présentée sur la

Figure 1-12a selon laquelle un seul neurone se trouve dans la couche de sortie. La réponse
fournie par un tel ANN peut étre quantitative, par exemple la valeur de concentration de
I’analyte mais elle peut aussi €tre juste un nombre utilis¢é pour déclencher une prise de

décision, par exemple 1 pour oui et O pour non.

La seconde architecture que nous avons utilisée est présentéEigurelz12-b. Dans ce cas,

il y a plusieurs neurones dans la couche de sortie. On utilisera cette archfieatuobtenir
plusieurs informations en paralléle. En analyse quantitative, cela permet de prédire les
concentrations de plusieurs analytes en un méme calcul. Dans le cadre d’un tri, ¢ca permet de

trier les données non pas juste enxdelasses (cas d’un seul neurone en sortie) mais en
plusieurs.
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Figure 1-12 Architectures d’ANN a trois couches avec (a) un seul neurone, (b) plusieurs neurones
dans la couche de sortie

1.5 Fiabilité d’un modéle

Tout modéle de calcul, quel qu’il soit, doit étre évalué. Pour que I’évaluation ait du sens,

avant toutles données d’entrée doivent étre sélectionnées avec soin. En spectroscopie, il

faudra évidemment choisir les raies ou bandes spectrales les plus pertinentes, c’est-a-dire

celles qui sont fortement corrélées aux valegssconcentrations de 1’analyte. Par ailleurs, il

faut systématiquement répartir les données disponibles en trois lots : calibration, validation et
test. Cette répartition permet de disposer de données indépendantes ; les données du lot de
calibration servent a batir le modele de calcul, celles de validation sont utilisées pour tester
chaque modeéle pendant la phase de validation croisée externe et enfin les données du lot de
test sont simplement utilisées a posteriori a I’aide du modéle qui a été retenu grace aux deux
premiers lots.

Le choix des données d’entrées et la répartition dans les lots influent sur les performances du

modele de calcul. On veillera doachoisir des données qui couvrent si possible I’ensemble

de la gamme des concentrations pour chacun des troiDptplus, tout modele doit étre
accompagné de son domaine d’applicabilité. Ainsi, on ne pourra pas prédire de concentration

plus élevée que la valeur maximale exploitée au cours de I’étalonnage. A 'inverse, du coté

des basses concentrations, les procédures de calcul des limites de détection et de
guantification sont bien établies [GDEme s’il reste encore des discussions a ce sujet dés lors

que I’on a affaire a des analyses multi-variées. Enfin, le modéle retenu doit étre stable, sans
sur-apprentissage et avoir une véritable signification statistique. Cela signifie que le résultat
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d’un modele ne doit pas étre le fruit de la chance mais au contraire d’une réelle combinaison
entre les données d’entrée et la valeur de sortie.

1.5.1Sélection deslonnées d’entrée

La premiere regle consiste a sélectionner des données justes, précises et fiables [65-67]. En
spectroscopie, il faut choisir des raies ou des bandes spectrales avec un bon rapport signal sur
bruit et des propriétés favorables. De facon générale, cela signifie que dans un spectre, on
évitera les raies susceptibles de présenter des saturations, des élargissements ou encore des
interférences spectrales entre plusieurs especes chimiques. Dans le cas particulier de la LIBS,
on choisira ainsides raies persistantes d’aprés la base de données du NIST, sans auto-

absorption et sans interférences [68].

Notons aussi que 1’échantillon analysé doit étre homogéne du moins a I’échelle de la zone

d’analyse. En LIBS, les alliages métalliques et les solutions liquides sont considérés
homogenes. & contre les échantillons de sols sont clairement hétérogenes a 1’échelle du spot

laser. Dans ce cas, plutdt que de traiter chaque spectre expérimental séparément, on préferera
traiter un spectre moyen, résultdtane série de tirs laser en plusieurs points de la surface de
I’échantillon. Les précautions expérimentales ne sont pas lesesEmspectroscopie THz si

I’on considére que les échantillons analysés peuvent étre considérés homageégeslle du

spot THz. Par ailleurs, il est souhaitable de systématiquement chercher a éliminer les données
aberrantes afin de concentrer la construction du modéle sur des données fiables et donc de
converger vers un modele plus robuste.

Pour les analyses quantitatives, idéalement il faut que les échantillons proviennent de la méme
matrice. En effet, des effets de matrice ont été observeés trés tét en6HBE| [ ce qui limite

a priori le champ d’utilisation de cette technique. Malheureusement, les sols correspondent a
une infinité de matrices différentes mais on cherchera cependant a constituer de grandes
familles afin de pouvoir ensuite réaliser des analyses quantitatives. Notons que pour une
classe de sols donnde,phase d’apprentissage peut étre longue pour prendre en compte les

multiples spécificités des sols et ne pas restreindre le modéle & un sous-ensemble choisi de
facon aléatoire car la sélection des données optimisée donne toujours un modeéle plus
performat qu’une sélection aléatoire [65].

On ne peut évaluer un modéle quantitatif que si les données sont préalablement séparées en
trois lots: le lot d’apprentissage, le lot de validation et enfin le lot de test. Le premier lot sert a

construire des modéles, le second a choisir le meilleur modéle en évitant le sur-apprentissage.
Le dernier lotpermet de connaitre les performances du modéle lorsqu’il est utilisé a posteriori

sur un jeu de données indépendantes. On propose de séparer, dans la mesure du possible, les
données initiales de la fagon suivant®% pour le lot d’apprentissage, 30% pour le lot de

validation et 10% pour le lot de test. Chaque lot doit contenir des échantillons représentatifs

de toute la gamme de concentrations et plus de 5 échantillons pour une raison de fiabilité du
calcul statistique.
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1.5.2Evaluation du modele

Un modéele peut étre évalué par la méthode de validation croisée interne (cas de la PLS) ou
par la méthode de validation croisée externe (cas de I’ANN). Lorsqu’on fait appel a la
validation croisée interne, on ne se sert que des données du lot de calibration. On exclut du
modéle a tour de réle une donnée (méthode LOO pour leave one out) ou plusieurs (méthode
LMO pour leave many out) [65]. On construit & chaque fois un modeéle avec toutes les
données d’entrée moins celle(s) qui a (ont) été écartée(s) puis on teste le modele sur cette

(ces) donnée(s). La validati@neisée peut étre aussi externe en utilisant pour 1’évaluation une

série des données complétement indépendantes de celles du lot d’apprentissage. Dans le cas

de I’ANN, la méthode externe est recommandée pour I’apprentissage rapide et I’optimisation

du modéle. Une fois construit le meilleur modéle, les échantillons qui composent le lot de test
ne doivent pas étre choisis aléatoirement mais au contraire couvrir toute la gamme des valeurs
de concentrations. Il est souvent annoncé que la seule méthode efficace pour valider un
modeéle ANN est 1’approche apprentissage-validation-test [72]. Les données du lot de test
devant étre totalement indépendantes, elles peuvent provenir d’une campagne de mesure
indépendante réalisée un autre jour par exemple.

1.5.2.1Cas d’un modéle de Classification

Lorsque le but des analyses est la classification ou le tri devant entrainer une prise de
décision, il est important d’éviter les erreurs de classification qui pourraient avoir des
conséquences graves. On peut alors adopter une approche statistique semblable a celle
pratiquée en médecine lorsqu’on cherche a déterminer si une maladie est présente ou pas [73].

La Figure 1-13 définit les figures de mérite qui doivent étre utilisées pour déterminer les
performances de la classification. En spectroscopie, le résultat du test est obtenu par
I’expérience (LIBS, THz Raman, NIR, MIR, etc...) et comparé a une valeur de référence.
Dans le cadre des analyses LIBS présentées au chapitre 2, les valeurs de référence sont
données par des analyses ICP-AES. Nous prendrons cet exemple LIBS vs. ICP-AES pour
illustrer nos propos. Quand un échantillon passe le test (test positif) cela signifie que le
résultat obtenu en traitant les données LIBS est conforme a celui donné par la technique ICP-
AES. Dans ce cas, on a affaire a un vrai positif et le nombre de cas de ce type est noté A dans
la figure 1-13 En revanche, si le test est positif alors que d’aprées la technique de référence on

aurait dii obtenir un résultat négatif, on dit que 1’on a affaire a un faux positif, eB désigne le

nombre de ces cas dans Hayure 1-13 En outre, quand le résultat du test est négatif,
conformément a ce qu’on attendait d’apres la techniquede référence, on dit que I’on a affaire

aun vrai négatif (valeur D) dbrsque le résultat du test est négatif alors qu’on s’attendait a

I’inverse d’apreés la technique eréférence, on dit que 1’on a affaire a un faux négatif (valeur

C). Gréace aux quatre valeurs A, B, C et D, il est possible de définir quatre facteurs de meérite
qui traduisent la capacité du test a répondre correctement a la question posée.
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Figure 1-13Définition de figure de mérite reliée a une classification d’un test.

La sensibilité définie par la quantité A/(A+C). Ce facteur mesure le taux des résultats
positifs par rapport a tous les échantillons réellement positifs. En médecine ce facteur
permet de mesurer le taux de patients déclarés malades a I’aide du test par rapport au

nombre total de patients malades. En analyse environnementale cela permet de
mesurer par exemple le taux d’échantillons déclarés pollués a I’aide du test par rapport

au nombre total d’échantillons pollués. La sensibilité doit étre égale a 100% pour
garantir que tous les patients malades seront déclarés comme tels par le test ou encore
gue tous les échantillons pollués seront déclarés comme tels par le test. Donc, dans le
cas 1déal, C=0. A D’inverse, si la sensibilité est inférieure a 100 % cela traduit le fait

que C#0 et donc qu’il existe des faux négatifs. Dans ce cas, des patients malades
seront déclarés en bonne santé ou encore des échantillons de pollués seront déclarés
non pollués.

La spécificité est définie par la quantité D/(B+D). Ce facteur mesure la proportion
d’échantillons déclarés négatifs par le test par rapport a tous les échantillons vraiment
négatifs. Dans le cas idéal, on souhaite que le nombre de faux positifs B soit égal a
zéro. En médecine, B=0 signifie que tous les patients sains sont considérés comme tels
grace au test et en environnement, que tous les échantillons non pollués sont
considérés comme tels par le test. A I’opposé, lorsque B #0, cela signifie que certains

patients en bonne santé seront déclarés malades par le test, ou encore que certains
échantillons non pollués seront considérés pollués. Cette situation correspond a une
spécificité inférieure a 100%.

Il est facile de comprendre que la sensibilité et la spécificité sont des facteurs de mérite
complémentaires. L’idéal est d’obtenir 100% pour les deux. De manié¢re générale, le meilleur

test sera celui qui donne les valeurs les plus élevées pour ces deux facteurs simultanément.
Mais selon les cas a traiter, on peut préférer favoriser soit la sensibilité soit la spécificité par
rapport aux conséquences que cela entrainera.

La valeur de prédiction positive est définie par la quantité A/(A+B). Ce facteur
indique par exemple la proportion de patients réellement malades par rapport a tous les
patients déclarés malades par le test. La encore, ce facteur doit étre égal ai®0% d
I’idéal. Quand sa valeur est inférieur a 100%, cela signifie que B#0 et donc qu’il existe
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des faux positifs. Dans ’exemple précédent, il y a alors des patients en bonne santé
qui sont déclarés malades par le test.

e La valeur de prédiction négative est définie par D/(C+D). Idéalement cette valeur doit
aussi étre égale a 100%. Quand C+#0, cela signifie qu’il existe des faux négatifs. Dans
ce cas, certains patients malades sont déclarés en bonne santé par le test ou encore des
échantillons pollués sont déclarés comme non-pollués par le test.

En résumé, quelle que soit la technique d’analyse, un test de classification doit étre évalué soit

par les quatre valeurs A, B, C et D soit par les quatre facteurs de mérite : sensibilité,
spécificité, valeur de prédiction positive et valeur de prédiction négative [73]. Ces deux
approches donnent évidemment la méme information, méme si la deuxieme est préférée car
elle est plus facile a interpréter pour évaluer les performadiemstest. Notons que les
conséquences d’un test ayant des performances insuffisantes peuvent étre dramatiques. En

effet, B#0 peut conduire a administrer un traitement médical ou chirurgical a un patient en
bonre santé et a I’opposé lorsque C#0 on risque de ne pas donner de traitement a un patient

malade. De la méme fagon, B#0 peut conduire a déclencher un traitement de dépollution pour

un ste nonpollué, alors que C#0 conduit a ne pas traiter un site qui nécessite une dépollution.

Pour réduire les risques de classification fausse, il est recommandé¢ d’introduire une tolérance

lorsqu’on donne les résultats du test. Cela se comprend aisément dans le cas d’un tri par

rapport a un seuil. Si les valeurs supérieures a la valeur seuil sont a classer dans la classe 1 et
celles inférieures au seuil dans la classe 2, toutes les valeurs qui se situent & proximité du seuil
peuvent basculer d’un c6té ou de l’autre pour de simples raisons de fluctuations
expérimentals. Une discussion poussée sur les performances de classification d’un modéle
chimiométrique est proposée dans les références [30, 74], plus spécialement dans le cas ou le
tri porte sur plus de deux classes.

1.5.2.2Cas d’un modele quantitatif

Dans le cas d’une analyse quantitative, les performances d’un modele sont directement reliées
a sa capacité a prédire correctement les valeurs de concentrations de 1’analyte. Les facteurs de
mérite les plus couramment utilisés sont les coefficients R2 et Q2 définis par :

2

RZ — Z(Yi_y)(yi_f’) - (1_57)
sz—y)zz(yi—ﬁ)
X — 371)2
2= - 1-
¢ X —y)? (1-58)

Dans ces expressiong, désigne la valeur de référence de la concentration de 1’échantillon i,

y la valeur moyenne des concentrations de référefcest la valeur de la concentration
prédite par le modéle pour 1’échantillon i et § est la valeur moyenne des concentrations
prédites par le modéle [67]. R? est le coefficient de corrélation entre les valeurs calculées par
le modéle et les valeurs de référence. Q? permet de mesurer I’aptitude du modele a calculer
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des valeurs proches des valeurs de référence. Notons que les facteurs R2 et Q2 peuvent étre
calculés séparément pour les lots d’apprentissage, de validation et de test. Idéalement, les

valeurs de R2 et Q2 doivent étre égales a 1 lorsque la corrélation est parfaite et que les valeurs
calculées par le modele sont exactement égales aux valeurs de référence. Certains auteurs
considerent qu’un modéle est acceptable lorsque R>>0.6 et Q* >0.5 [65-67]. La valeur de R2

peut étre égale a 1 dans le cas de faible degré de liberté ou des variables multi-colinéaires
[65]. Par ailleurs la valeur de Q2 peut étre tres proche de 1 pour le lot de calibration mais tres
faible pour le lot de validation spécialement dans le cas d’un modéle non-linéaire [67].

Par conséquent, les coefficients R2 et Q2 ne suffisent pas pour caractériser completement un
modeleet d’autres facteurs de mérite sont utilisés dont notamment la moyenne des erreurs
quadratiques ou RMSE [75] définie par la relatib+b9).

— jzgvﬂ(yi—mz
N

(1-59)

Dans cette expression, N est le nombre de données dans le lot de données considéré. Ce
facteur peut lui aussi étre calculé pour le lot de calibration (RMSEC) tout comme pour le lot

de validation (RMSEV) ou de test (RMSET). Dans tous les cas, on cherche a obtenir une
valeur de RMSE aussi faible que possible pour chacun des trois lots. Notons que des valeurs
trés différentes pour RMSEC et RMSEV révélent un risque de modeéle instable ou encore de
sur-apprentissage. La cause peut aussi se situer dans une mauvaise répartition des données
dans les différents lots. Remarquons que le calcul de RMSE est fortement influencé par les
valeurs de concentrations les plus élevées. Pour contourner ce probléme, il est possible de
calculer I’erreur relative moyenne pour laquelle les données ont toutes la méme contribution

et qui est définie par la relatiof-60).

N izl (1-60)
Tizr 5
ER (%) = ——>—x 100

Comme pour RMSE, I’erreur relative moyenne peut étre calculée pour le lot de calibration
(ERC), le lot de validation (ERV) et le lot de test (ERT). La encore, si les valeurs pour les
trois lots sont trés différentes, ce peut étre le signe d’un modéle instable ou se trouvant dans

un régime de sur-apprentissage.

1.5.3Signification statistique d’un modéle quantitatif

I1 est possible qu’un modéle donne des résultats tout a fait satisfaisants alors que pourtant, il

n’existe pas de réelle corrélation entre les données d’entrée X et les valeurs calculées en sortie

Y. Dans ce cas, les performances acceptables sont le fruit du hasard. Pour étre siir qu’une

vraie corrélation existe entre les données d’entrée X et de sortie Y, on a recours a une
procédure connue sous le nom de Y-Randomization [76]. Elle a pour but de vérifier que le
modele est réellement pertinent et elle est reconnue comme étant la plus puissante procédure
de validation [77]En effet, si la méthode de validation croisée permet d’évaluer la capacité

prédictive d’un modele, elle ne permet pas en revanche de déterminer si les résultats du
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modéle ont une réelle signification statistique. Seule la procédure de Y-randomization permet
de faire cette validation. Elle consiste a mélanger aléatoirement les données Y lors de la phase
de calibration afin de détruire toute corrélation éventuelle entre les données d’entrée X et les

données Y. Une fois le mélange réalisé, il n’y a aucune raison que le modele soit capable de
prédire correctement les valeurs Y puisqu’il n’existe plus aucune corrélation de ces valeurs

avec les données d’entrée X. Par conséquent, on s’attend a ce que les performances de
prédiction du modéle soient completement dégradées et ceci peut étre vérifié grace au calcul
des facteurs de mérite introduits précédemment, a savoir R2, Q2 et RMSE. On répéte la
procédure de mélange aléatoire 25 fois afin de disposer d’un résultat statistique [76].
Evidemment, les valeurs de R2 et Q2 doivent étre plus élevées dans le cas du modele initial
qu’aprés un meélange aléatoire des données Y. De méme, il faut que la valeur de RMSE soit
inférieure dans le cas normal qu’aprés un mélange aléatoire. Si c’est le cas, on peut dire que le
modele est statistiquement significatif. Notons que certains auteurs ont proposé comme critére
objectif R2< 0.3 et Q2 <0.05 apres application de la procédure de mélange aléatoire pour
conclure a la réussite de la procédure de Y-randomization [66].

1.5.4Domaine d’applicabilité d’un modéle quantitatif

Un modele quantitatif est construit a partir d’une procédure d’étalonnage basée sur la
connaissance des concentrations d’une série d’échantillons connus. En conséquence, le

modele présente des valeurs limites provenant des valeurs minimale et maximale des
concentrations du lot de calibration. Concernant la valeur maximale, il est de coutume de
considérer qu’aucune valeur de concentration supérieure a la valeur maximale du lot de
calibration ne pourra étre prédite. Ce qui mofilidée de cette limite supérieure est que le

modele pourrait éventuellement devenir non-linéaire pour des raisons de saturation et dans ce
cas, I’application du modéle quantitatif au-dela de la limite maximale n’a pas de sens. En ce

qui concerne la limite inférieure, les choses sont différentes dans la mesure ou tous les
modeles sont considérés linéaires pour les basses concentrations. Ainsi la droite d’étalonnage

peut raisonnablement étre prolongée vers les valeurs de concentrations plus basses que la
limite inférieure fixée par le lot de calibration. Dans ce cas précis, il est de coutume de définir
la limite de détection et plus important encore la limite de quantification. Cette derniere donne
la valeur minimale en dessous de laquelle il sera impossible de prédire une valeur de
concentration. Dans le cas d’un modé¢le uni-varié, la définition de la limite de quantification

est bien établie [78En revanche, dans le cas d’une analyse multi-variée, plusieurs définitions

de la limite de détection ont été proposées [79, &}ui montre qu’il existe encore des
discussions sur ce sujéfotons cependant que les limites de détection et de quantification
n’ont pas ¢été étudiées dans le cadre de ce travail de thése. Cependant le domaine
d’applicabilité du modele quantitatif est non seulement déterminé par les limites décrites juste

avant mais aussi par les matrices des échantillons. prlessément la matrice d’un
échantillon inconnu doit étre similaire aux matrices caractérisant les échantillons du lot
d’apprentissage afin que le modele puisse étre utilisé.
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1.6 Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons présenté les méthodes de chimiofA&Re PLS, ANN qui

ont ensuite été appliquées a deux types de spectroscopie, LIBS et THz. Un accent particulier a
¢t¢ mis sur la sélection et la préparation des données ainsi que sur l’évaluation des
performances d’un modéle, que celui-Ci soit quantitatif ou destiné a de la classification. Nous
avons plus particuliérement détaillé le cas d’un réseau de neurones artificiel a 3 couches en

discutant des conditions de convergence et du risque de sur-apprentissage. La pertinence et la
fiabilit¢ d’un modé¢le en général ont été également traitées au travers des procédures de
validation croisée et de Y-randomization.

Ce chapitre a permis d’introduire les outils de chimiométrie ainsi que les bonnes pratiques
nécessaires a leur utilisation de facon sérieuse. Les deux chapitres qui suivent concernent la
mise en application des outils de chimiométrie a deux techniques de spectroscopie : la LIBS et
la spectroscopie THz.
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Chapitre 2. Chimiométrie appliquée
a la LIBS

La LIBS est une technique de spectroscopie d’émission atomique a partir d’un plasma induit

par laser. Elle permet des analyses sur site, rapide et quasiment sans endommagement de
I’échantillon. C’est grace a ces avantages mais aussi au fait qu’elle permette des mesures a

plusieurs métres de distance que la LIBS est a I’heure actuelle I'une des techniques exploitées

par la NASA pour analyser le sol martien. Un systeme LIBS est en effet embarqué sur le
rover Curiosity qui s’est posé sur le sol martien en aolt 2012. Les résultats présentés dans ce

chapitre concernent des analyses LIBS sur site de sols pollués, sur Terre. Les caapagne
mesure ont été coordonnées par I’ADEME et le BRGM et réalisées avec un instrument LIBS

mobile commercialisé par la société IVEA, spécialiste de la LIBS. Le LOMA est venu
compléter ce consortium en apportant son expertise dans le domaine du traitement des
données dans le cadre du projet CALIPSO, projet industriel financé par ’ADEME.

Ce chapitre va donc aborder brievement le principe de la LIBS puis la description de
I’instrument utilisé pour cette étude. Nous discuterons ensuite de la sélection des échantillons
sur le site par fluorescence X, puis de la préparation des échantillons et nous verrons enfin le
protocole d’analyse LIBS. En complément, nous présenterons les analyses de laboratoire ICP-

AES qui ont fourni les valeurs de référence des concentrations et tout ceci nous permettra
d’analyser les performances des analyses LIBS lorsqu’on traite les données avec des réseaux

de neurones. Nous présenterons ensuite le travail concernant le traitement des données LIBS
par chimiométrieavec pour objectif ’analyse quantitative sur site d’échantillons de sol.

L’ ACP permet de décrire les données et d’identifier les quelques éléments qui caractérisent au

mieux les différentes matrice€ela pemet de sélectionner les données d’entrée qui seront
injectéesdans le réseau de neurones pour les analyses quantitatives. L’objectif a atteindre est

une erreur relative moyenne inférieure a 20% pour les mesures LIBS réalisées directement sur
site. Et nousrerrons qu’un seul modéle ANN peut s’avérer insuffisant dans certains cas liés a

des matrices tres différentes ou a des concentrations qui se répartissent sur une trés grande
gamme. Dans ce cas, on fait appel a plusieurs modéles ANN, chacun étant optimisé pour une
matrice donnée et/ou pour une gamme de concentration donnée. On présentera enfin le
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transfert industriel qui a permis la conception et la fabrication d’un module logiciel implanté
dans le logiciel Analibs commercialisé par la société IVEA.

2.1 Généralités sur la LIBS

En 2012, la LIBS (Laser-Induced Breakdown Spectroscopy) a fété §8habdiversaire et
rappelons que c’est une équipe frangaise qui est a l’origine de la premiere publication
scientifiqgue sur ce sujet en 1963 [8DEs 1968, des effets de matrices ont été observés sur les
spectres LIBS [69], condkant a penser que 1’analyse quantitative des données LIBS allait

étre compliqguée dans un certain nombre de cas. En 1996, Eppler et al. [82] ont démontré
I’influence néfaste des effets de matrices sur la limite de détection du plomb et du baryum
dans des échantillons de sol. Malgré ces bémols, la LIBS reste tres attractive car utilisable sur
site [83] a ’opposé d’autres techniques telles que I’'ICP-AES ou I'ICP-MS. Elle est en
constant développement, que ce soit sur le plan de I’instrumentation, du traitement de données

ou des applications. Cela se traduit par un nombre toujours croissant de publications et la
parution de plusieurs livres de référence [22, 23, 84] ces derniéres années.

A D’instar des autres techniques de spectroscopie d’émission atomique, la LIBS est basée sur
I’atomisation et la vaporisation des échantillons [23], ’excitation des atomes et la détection de

la lumiere émiseDe méme, la LIBS doit faire I’objet d’un étalonnage avant de permettre la
quantification d’un ¢élément dans un échantillon inconnu. En LIBS, la vaporisation,
I’atomisation et I’excitation sont produites par une forte irradiance laser, ce qui signifie une

forte puissance par unité de surface. Pour réaliser ces conditions, on utilise un laser
impulsionnel, ce qui fait croitre la valeur de la puissance créte et un dispositif de focalisation
afin de faire converger le faisceau laser sur une petite surface. Si I’irradiance est supérieure au

seuil d’ablation du matériau analysé, il y a vaporisation et formation d’un plasma contenant

des espéces (ions, atomes et molécules) excitées et des électrons libres. La désexcitation des
ions et des atomes est a ’origine d’un rayonnement caractérisé par un spectre des raies
atomiques détecté a 1’aide d’un spectrométre UV-Visible. L’analyse du spectre LIBS consiste

donc d’une part a reconnaitre les raies atomiques a partir d’'une base de données et d’autre

part a mesurer leursitensités a des fins d’analyse quantitative. La Figure-1 décrit un
montage LIBS typique.

.' -;;se(\_ - I .l 5 ‘ Fibre optique :/
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Plasma._ ' ‘ :
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Cible ¢

Figure 2-1 Montage LIBS typique

Notons qu’un spectre LIBS est détectable pendant une durée trés courte allant de quelques
nanosecondes a quelques microsecondes maximum selon les conditions expérimentales. Aux
temps cours, un spectre continu se superpose au splecitges atomiques qu’il peut
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masquer. Il est d0 au rayonnement de freinage des électrons plus connu sous le nom de
bremsstrahlung. Cela impose de démarrer la détection du spectre LIBS apres un certain délai,
contrélé et optimisé&pres I’impact du laser. De plus une durée d’acquisition astucieusement

choisie permet d’optimiser le rapport signal/fond [23, 63].

La Figure2-2 représente un spectre LIBS typique sur la bande spectrale 200-900 nm. On
distingue clairement les raies spectrales de plusieurs €léments tels que par exemple Al, Ca,
Ba, Fe, Si.
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Figure 2-2 Spectre LIBSypique d’un échantillon de sol

Le Laser le plus utilisé dans le domaine de la LIBS est le Nd:YAG a la longueur d’onde de

1064 nm, et parfois aux longueurs d’ondes harmoniques car il est connu que 1’ablation a

I’aide d’un rayonnement UV est plus efficace que celle issue d’un rayonnement infrarouge

[63]. Typiquement, les énergies des impulsions laser vont de 1 & 1000 mJ, et la durée des
impulsions est de ’ordre de 10 ns [85] alors que le taux de répétition est classiquement de 10

a 100 Hz.

Les spectrométres les plus couramment utilisés pour les mesures sur site sont de type Czerny-
Turner compacts avec capteur CCD. Notons cependant que les expériences LIBS de
laboratoire sont basées assez souvent sur le spectrometre de type Echelle qui, grace a sa
capacité a disperser la lumiere selon deux dimensions, offre a la fois une trés grande
résolution spectraler(AL = 10000) et une large gamme spectrale (200-1000 nm). Ces
spectrométres sont le plus souvent équipés d’un détecteur avec intensificateur afin de tirer
profil d’un bon contrdle temporel et d’une amplification du signal. Notons enfin que le
spectrometre de type Paschen-Ringe associé a plusieurs photomultiplicateurs permet une
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analyse multi-voies a haute cadence (plusieurs kHz), ce qui ouvre potentiellement la voie a
des applications industrielles [86].

Dans le cadre de ce travail, les mesures LIBS sur site ont été effectuées a ’aide de deux
systémes LIBS commercialisés par la société IVEasyLIBS qui est un systéme portable

de la taille d’une perceuse et MobiLIBS qui est un systeme mobile plus lourd mais aussi de
meilleure résolution spectrale. On ne présentera dans ce mémoire de thése que les résultats
obtenus avec le systeme MobiLIBSes données provenant de 1’autre systéme ont cependant

été traitées selon la méme méthodologie et ont également donné des résultats trés
satisfaisants. Le systeme MobiLIBS a été transporté dans une camionnette sur les différents
sitesd’analyse. Les éléments principaux qui le composent sont : un laser Nd:YAG a 266
nm/20 Hz/2,5 mJ par impulsion, une téte optique pour la mise en forme et la focalisation du
faisceau, poute contrdle de 1’énergie et du nombre de tirs laser ainsi que pour la collecte du

signal a analyser et enfinn spectrométre de type Echelle équipé d’une caméra CCD
intensifiée, le tout piloté par ordinateur. Ce dispositif est par ailleurs équipé d’une chambre
d’analyse qui contient une platine de translation 3-axesmotorisée pour déplacer 1’échantillon.

La taille du spot laser est de 50 um de diametre sur 1’échantillon.

Aprés quelques essais préliminaires effectués en laboratoire sur des pastilles de sols
sélectionnées de facon arbitraire, les paramétres qui ont été retenus pour les mesures LIBS
sont:

- 2 pré-tirs pour nettay la surface de I’échantillon

- 20 tirs accumulés sur un méme point de mesure

- 25 points de mesur@da surface de 1’échantillon

- Utilisation du spectre moyen calculé a partir des spectres obtenus avec ces 25 points et

considéré comme représentatifltfehantillon pourl’analyse des données.

Pour les analyses LIBS sur site nous avons systématiquement appliqué ce protocole. De plus,
avant chaque mesuser site, le bon fonctionnement de 1’instrument était vérifié a I’aide d’un
édantillon de référence en acier
Notons que pour un laser caded@® Hz, la mesure ne dure qu’une seconde en chaque point,
ce qui entraine, en tenant compte des temps de déplacement des platines de translation, moins
de deux minutes par échantillon.
Typiquement, la masse ablatée lors d’une analyse LIBS est de 1’ordre du microgramme par
impulsionet dépend fortement de 1’énergie de I’impulsion laser [87]. Le plasma LIBS dont la
taille est de quelques millimétres au maximum, peut étre caractérisé par ses parametres
physiques intrinséques a savoir la température et de la densité électronique. En faisant
I’hypothese qu’il existe au sein du plasma un équilibre thermodynamique local, on considere
que la distribution statistigue de Boltzmann est vérifiée, ce qui permet de retrouver
expérimentalement la température du plasma a 1’aide d’un diagramme de Boltzmann [88].
Cette pratique est trés répandue et permet d’estimer la température initiale d’un plasma LIBS
a une valeur de I’ordre de 10000 K. La densité électronique est quant a elle mesurée a partir
de I’¢largissement Stark de certaines raies spectrales. Elle est de I’ordre de 10*® cm® aux
premiers instants apres le tir laser. Il est important de noter que les caractéristiques d’un
plasma ont une trés grande influence sur les spectres LIBS et par conséquent sur 1’analyse
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quantitative [23]. En effe I’intensité d’une raie spectrale associée a 1’analyte est reliée non
seulement a la concentration de 1’analyte mais aussi aux propriétés du plasma et par
conséquent, a la nature de I’échantillon et du gaz ambiant ainsi qu’aux caractéristiques de la
source laser.

Finalement 1’analyse LIBS quantitative n’a de sens que si la composition du volume ablaté est
représentative de 1’ensemble de 1’échantillon et si la composition du plasma est identique a
celle de I’échantillon solide. On dit alors que 1’ablation est steechiométrique. Cette condition
est nécessaire dans le cas d’une analyse auto-calibrée [89] et bien évidemment souhaitable
dans tous les cas. Cependant, notariang analyse s’appuyant sur un étalonnage peut étre
parfaitement menée méme si la conditionstdghiométrie n’est pas totalement respectée. Par
ailleurs, la méthode autedibrée s’appuie sur deux autres hypothéses : le plasma doit étre a
I’équilibre thermodynamique local et optiquement fi@r, il est facile de constater que
certaines raies présentent un élargissement, un aplatissement du pic, et parfois méme un
creusement de trou qui traduisent clairement 1’existence d’un phénoméne d’auto-absorption
ausein du plasma. Une procédure d’étalonnage permet de prendre en compte ces effets mais

on comprend ici tout ’intérét d’une analyse multivariée afin de traiter non pas une raie unique
mais un ensemble dinnées. Enfin, le phénomeéne d’auto-absorption est tres nuisible a la
linéarité de la courbe d’étalonnage et on voit donc apparaitre clairement 1’intérét d’utiliser le
réseau de neurones artificiels qui permet de modéliser des comportements non-linéaires,
contrairement aux techniques matricielles telles qu@L& qui s’appuient, elles, sur de
’algébre linéaire.

2.2 Campagnes de mesures

Plusieurs campagnes de mesures LIBS ont été réalisées sur des sites géologiques différents
dans le cadre du projet CALIPSO financé par I’ADEME. Les échantillons de sols collectés

lors de ces campagnes ont révélé des différences importantes de concentrations et donc de
matrices. Les trois sites étudiés sont les suivants :

- Site Saint-Laurent le minier (SLM)

Les échantillonsproviennent d’une part des bassins de décantation et des stérilamed
ancienne mine ef’autre part de terrains situés dans le village. Ainsi, les échantillons se
répartissent entre anthroposols, sols, roches et sédiments alluvionnaires. lls sont généralement
riches en carbonates et en minerais.

- Site Metaleurope (ME)

Les échantillons collectés sur ce site sont tous considérés comme des sols au sens géologique
du terme, contrairement a ceux provenant du site SLM. On peut donc s’attendre a obtenir une
matrice mieux définie liée a une variabilité des concentrations bien moindre que pour SLM.

- Site Saint-Sébastienl’ Aigrefeuille (SEB)
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Ce ancien site minier est caractérisé par une matrice alumino-aiitabmme pour le site
SLM, les échantillons proviennent soit de stériles, soit de bassins de décantation (fine
granulométrie de sol), soit encore du terrain naturmellié a I’activité miniere.

Notons que les trois sites retenus pour cette étude sont connus comme étant pollués. lls sont
par conséquent placés sous le contréle de ’ADEME. Dans ce qui suit, nous allons tout
d’abord exposer comment les échantillons ont été sélectionnés sur les différents sites
géologiques a I’aide d’une mesure XRF directe, puis nous présenterons les analyses ICP-AES

de laboratoire effectuées a posteriori et qui ont valeur de référence, et nous décriroes enfin |
protocole de mesure LIBS.

2.2.1Echantillonnage des sites par mesures XRF

Les géologues utilisent couramment la fluorescence X (XRF) pour les analyses sur site,
considérée comme étant une méthode simple, rapide et recommandée en priorité pour faire
des cartographies de terrain de large surface, pour des quartiers, des régions, et des pays [90].
Les échantillons de sols prélevés sur site ont donc été immédiatement analysés par XRF a
I’aide d’un instrument portable semblable a un pistolet (Niton) (cf. Figure 2-3). La
fluorescence X est similaire a la fluorescence que 1’on connait dans le domaine du visible.

Une source de rayons X excite les atomes de 1’échantillon, si bien que des électrons des

couches internes, aprés avoir été excités par la source X, regagnent la conaé&né des

photons X caractéristiques de chaque atome. L’intensité d’une raie dépend de la probabilité de

transition entre les deux niveaux électroniques et de la concentkitidiatome dans
I’échantillon de telle sorte qu’une analyse quantitative directe est tout a fait possible [91, 92].

I1 faut savoir que les photons de la source ne pénétrent que jusqu’a 2 mm de profondeur dans

les échantillons de sols. Adela, 1’élément chimique recherché ne sera pas détecté.

Figure 2-3 (a) Uilisation du systéme de fluorescence X portable lors d’une campagne sur site (SLM-
bassin de décantation). ()dPo commerciale de 1’analyseur XRF portable (Niton XL3p)

Chaque échantillon de sol préleveé est préalablement tamisé a 2 mm pour éliminer les cailloux
puis homogénéisé avant d’étre analysé sur site par XRF et enfin divisé en deux portions, la
premiere étant destinée a I’analyse LIBS sur site tandis que la seconde est destinée a 1’analyse
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par ICP-AES en laboratoir@récisons que malgré son utilisation trés répandue aujourd’hui, la
fluorescence X portable ne doit pas étre considérée comme une technique analytique
suffisamment fiable pour des analyses quantitatives [@3dst pourquoi nous I’avons

exploitée ici uniquement a des fins d’aide a I’échantillonnage. La mesure XRF directe dure
typiguement 60 secondes en réalisant plus précisément trois mesures successives (30s, 15s,
15s). Le mode de calibration choisi est optimal pour la quantification des sols. Notons enfin
que b XRF est utilisée non pas pour fournir une véritable analyse quantitative mais plutot
pour évaluer sur site la variabilité desncentrations des échantillons. Ainsi, d’aprés les

mesures XRF, nous avons collecté sur les trois sites présentés préecédemment des échantillons
de sols ayant des gammes de concentration du type :

e [PH :50-170 000 ppm
e [Zn] : 50-450 000 ppm

Les valeurs des concentrations sont mesurées pour les autres éléments chimiques comme (Cd,
As, Sb, Fe, Sn,...).

La technique XRF n’étant pas considérée comme technique de référence, nous ne
comparerons pas les résultats LIBS aux résultats XRF car cette comparaison n’entre pas dans
le champ de nos travaux.

2.2.2Mesures ICP-AES en laboratoire pour les valeurs de
référence

L’ICP-AES est aujourd’hui considérée comme une méthode de référence pour 1’analyse
élémentaire. Avant de décrire la technique asifene, nous mettons 1’accent sur I’importance
de la préparation des échantillons par minéralisation.

Minéralisation des échantillons

Pour des analyses par ICP-AES, la dissolution et la minéralisation sont des étapes préalables
trés importantes. La dissolution permet généralement d’obtenir I’analyte et les autres éléments
sousforme ionique simple mais ce n’est malheureusement pas efficace pour les échantillons

de sols, sédiments, plantes, et les tissus biologiques. Dans le cas précis des sols, la dissolution
ne conduit pas a la décompsi des matrices et I’analyte peut ainsi étre masqué s’il est

incorporé dans une molécule organique. On doit alors avoir recours & une minéralisation. Les
deux méthodes de minéralisation qui sont couramment utilisées sont :

e La minéralisation par voie séche
Il s’agit d’une calcination a haute température pendant plusieurs heures dans un four a
moufle (450-550°C). Cette méthode est particulierement adaptée pour décomposer la
matrice organique, mais il y a cependant un risque d’évaporation des éléments
volatiles comme Hg, As, ou Se ou encore Pb, Cd, ou Tl volatiles a plus haute
température. On peut cependant éviter cette évaporation indésirable en ajoutant de
I’oxyde de magnésium ou du nitrate de magnésium.
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e La minéralisation par voie humide
Il s’agit d’une oxydation de la matrice organique dans une phase aqueuse a haute
température en présence d’un mélange d’acides et de peroxyde d’hydrogeéne ou bien
d’un mélange d’acide perchlorique et d’acide fluorhydrique. Cette technique est
largement répandue pour la minéralisation des sols et des sédiments [94, 95] mais ne
convient pas a I’analyse du tellure, du sélénium, du mercure et de I’arsenic.

Dans le cadre de cette étude, le BRGM - laboratoire partenaire du projet - a utilisé la méthode

de fusion décrite par la norme internationale 1ISO 14869-2 :2002 et citée dans les références
[96, 97].Les échantillons de sols sont broyés a 80 um. Dans un creuset, a 1 g d’échantillon on

ajoute 3 g de peroxyde de sodium et on place le mélange une heure dans un four a 450°C. On
verse ensuite le contenu du creuset dansibe, et on ajoute de 1’acide chlorhydrique et de

I’eau jusqu’a 100 ml ; la solution est préte pour I’analyse. Enfin, 10 % des échantillons sont

dupliqués pour évaluer la fiabilité de ’analyse.

Mesures par ICP-AES

L’ICP-AES est une spectroscopie d’émission atomique qui est devenue aujourd’hui une
méthode de référence. L’échantillon est préparé sous forme d’un aérosol qui est ensuite excité

a I’aide d’une torche a plasma. La Figure2-4 décrit le montage classique associé a cette
technique de spectroscopie, depuis la nébulisation de 1’échantillon, vers la torche a plasma et

jusqu’a la détection. Une torche est constituée de tubes en quartz coaxiaux dans lesquels

circule un gaz d’argon. Une bobine fournit au tube une puissance d’excitation de 1’ordre du

kW a une fréquence de 27 ou 41 MHz. L’ionisation du flux d’argon est amorcée par la
décharge d’une bobine Tesla puis les ions et les électrons interagissent avec le champ
magnétique variable produit par la bobine d’induction. Cette interaction contraint les ions et

les électrons a décrire une trajectoire circulaire et donc un échauffement par effet Joule qui
résulte de la résistance a ce mouvement. La température de ce plasma est typiguement de
10000 K. Ce plasma est stationnaire contrairement a celui exploité en LIBS et résultant d’une

ablation laser. Un spectrométre UMible détecte la lumiére émise par le plasma. L’
échantillon est nébulisé par uébnliseur a flux croisés d’argon ou encore par un nébuliseur a
ultrasons et les fines gouttelettes qui en résultent sont transportées dans la torche par le
courant d’argon qui traverse le tube central en quartz a raison de 0,3 a 5 I/min [98]. Notons

que I’injection de 1’échantillon peut aussi se faire par ablation laser LA-ICP-AES mais ce

n’est pas la technique qui a été utilisée ici. L’avantage de la technique est que, avant
d’atteindre la zone d’observation dans le plasma, les atomes de 1’échantillon passent environ 2

ms dans une région ou la température est comprise entre 4000 et 8000 K. il en résulte une
atomisation plus compléte et une diminution des interférences chimiques. De plus, les
interférences d’ionisation sont faibles, voire inexistantes probablement parce que I’ionisation

d’argon maintient une concentration en ¢électrons élevée et sensiblement constante. Un autre
avantage est que 1’atomisation se produit dans un milieu chimiquement inerte, ce qui allonge

la durée de vie de I’analyte. De plus le profil de température du plasma est uniforme de sorte
que I’on n’observe pas de phénomene d’auto-absorption comme c’est le cas en LIBS. Il

s’ensuit que les courbes d’étalonnage sont généralement bien linéaires sur un domaine de
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concentrations s’étendant sur plusieurs ordres de grandeurs. Pour ces raisons, la technique
d’ICP-AES a été retenue comme méthode de référence pour les mesures de concentrations des
échantillons de sol. Les mesures LIBS peuvent donc étre confrontées a des valeurs de
référencece qui permet d’éviter d’avoir recours a des échantillons de sol de référence comme

ceux du NIST. Notons cependant que I’'ICP-AES nécessite une préparation tres lourde de
I’échantillon et qu’elle est totalement destructive. Cependant, suite a sa robustesse, ce systeme

sera utilisé comme méthode de référence pour comparer et valider les autres méthodes moins
robustes comme la LIBS et la fluorescence X [99-102].
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Figure 2-4 Montage typique d’un dispositif ICP-AES. Extrait de [103]

2.2.3Préparation des échantillons pour les mesures LIBS

Les échantillons de sols nécessitent une préparation simple préalable aux mesures LIBS [104]
En effet, le taux d’humidité ou encore la compacité sont des facteurs qui influencent
grandement le signal LIBS et qui peuvent donc dégrader les performances analytiques de la
technique [104]. Dans le cadre de la technique de LANGPeu 1’échantillon solide est
vaporisé par ablation laser, il a été recommandé un broyage dans un mortier puis un tamisage
a moins de 1 pm pour avoir une pastille homogéne [105]. De plus, 1’ajout d’un liant a aussi

été recommandéans le cas ou la pastille se dégrade rapidement lors de 1’ablation laser [106].

La méthode de préparation utilisée pour cette ¢tude est beaucoup plus simple et rapide. Il n’y

a ni broyage dans un mortier ni ajout de liant dans un souci de mesures rapides sur site. En
revanche, les échantillons ont été tamisés a 2 mm pour éliminer les brindilles et les cailloux
mais sans pour autant privilégier une taille de grain en particulier. Notons que c’est a ce stade

de la préparation qu’ont été effectuées les mesures par XRF. Puis, quelques grammes de
I’échantillon sont séchés au four micro-ondes pour finalement fabriquer une pastille de 300

mg a I’aide d’une presse manuelle appliquant une pression de 8000 psi pendant une minute.
Remarquons aussi qu’une bonne homogénéisation de la poudre de sol avant la fabrication de

la pastille permetle considérer que 1’analyse LIBS, bien que surfacique par principe, donne
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dans ce cas une information représentative du volume. Grace a ces précautions
expérimentales, la comparaison des mesures LIBS et ICP-AES a du sens.

La Figure 2-5 montre une photo des instruments utilisés a bord de la camionnette pour la
préparation sur site des échantillons de sol.

MobilIBS
Micro-onde i

N

Presse a pastiller

\ ' @

Figure 2-5 Appareillages de préparation des échantillons utilisés lors des campagresudesrhiBS
sur site

2.3 Résultats des analyses LIBS

2.3.1Spectres LIBS

Les spectres LIBS sont systématiquement corrigés du fond continu (offset) présent sur les

spectres bruts. Un spectre LIBS typique de sol est présenté sur laZFgutdaque raie peut

étre reliée a un élément chimique (atome ou ion simplement ionis€) en faisant référence a une
base de données comme celle du NIST [107]. Dans cet échantillon de sol en particulier, nous
avons détecté des éléments majeurs (Al, Ca, Si, K, Na, Mg, Ti, Fe, Mn) et des éléments

mineurs (Pb, Cu, Ni, Zn, V, Cr, Ag, Sr, Sn). Plus généralement, les éléments détectés reflétent
les caractéristiques du site analysé.
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Figure 2-6 Spectre LIBS typique d’un échantillon de sol enregistré sur site

La Figure2-7 représente un zoom du spectre LIBS donné sur la Rigbiidans la bande 396-

434 nm. On remarque les raies intenses de Ca | et plus particulierement la raie a 422 nm qui
présente un profil trés élargi avec méme un trou en son centre. Ceci est la manifestation
spectaculaire du phénoméne d’auto-absorption lié au fait que cette raie de Ca | est résonante,
c’est-a-dire avec le niveau fondamental comme niveau inférieur de la transition associée. On
remarque aussi la présence d’une raie de I’aluminium, de plusieurs raies du fer, ainsi que des

raies du plomb, du strontium, du baryum et du titane.
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Figure 2-7 Zoom du spectre de sol de la Fig@r6é dans la fenétre 396-434 nm
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L’étalonnage du spectrométre est effectu¢ a 1’aide d’une lampe spectrale Hg-Ar [108].
Cependant, d’une campagne de mesure a 1’autre, il peut se produire un léger décalage en

longueur d’onde. Evidemment, lors d’une analyse statistique de nombreux spectres, un
décalage peut avoir des conséquences graves et conduire a de mauvaises conclusions. On
veille donc a recaler les différents spectres sur une échelle unique de longueurs d’onde avant

de procéder a tout traitement statistique. Les spectres ainsi recalés sont rangés sous forme
d’une matrice X ou I’on aura sur chaque ligne le spectre d’un échantillon. Ainsi, chaque

valeur de la matrice est en fait I’intensité du spectre LIBS a une longueur d’onde donnée et

pour un échantillon donné. Notons aussi que les échantillons de sols ont par ailleurs été
analysés par ICP-AES en laboratoire aprés chaque campagne sur site. Ceci alg@ermis
connaitre les valeurs des concentrations des différents éléments chimiques, considérées
comme valeurs de référence pour cette étude. Ainsi, si par exemple, on souhaite arralyser pa
LIBS la concentration en plomb, on fabriquera un modeéle avec en entrée la matrice X déja
décrite et en sortie un vecteur colonne Y contenant les valeurs des concentrations en plomb de
chaque échantillon.

2.3.2Description graphique des échantillons par ACP

L’ACP permet de visualiser des données de fagon non-supervisée. Nous avons donc utilisé cet

outil pour comprendre les principales caractéristiques de données LIBS collectées lors des
campagnes de mesure sur site. Puis, dans un second temps, afin de pouvoir interpréter plus
finement les résultats, nous avons appliqué la méme analyse aux données de référence
provenant des mesures ICP-AES de laboratoire.

2.3.2.1ACP appliquée aux données LIBS
Les données LIBS ont été collectées au cours de plusieurs campagnes :

e 2 campagnes sur le site Saint-Laurent-le-Minier, notées SLM_C1 et SLM_C2
e | campagne sur le site Metaleurope, notée ME
e | campagne sur le site Saint Sébastien, notée SEB

Ces campagnes ont permis de collecter 181 spectres, donc 181 lignes dans la matrice X. Le
nombre de variables est donné par le nombre de points sur un spectre LIBS. Avec le systeme
déployé sur site, ce nombre était 23988, qui correspond au nombre de colonnes de la matrice
X. Rappelons que les spectres sont tous corrigés d’un fond continu. De plus, un prétraitement

est appliqué avant I’analyse. Il consiste a centrer toutes les variables, ce qui revient pour une

colonne donnée a calculer la valeur moyenne pour tous les échantillons et a soustraire cette
valeur moyenne a toutes les valeurs de la colonne. On injecte alors la matrice X ainsi préparée
dans un calcul d’ACP (logiciel SIMCA-P+) et on obtient le résultat présenté dans le
Tableau2-1. Dans ce tableau, A indique le numéro de la composante principale sachant que
celles-ci sont rangées de sorte que la composante A=1 contient toujours la plus grande partie
de Dinformation permettant d’expliquer la covariance de la matrice X. La valeur
correspondante de R2X n’est autre que la premicre valeur propre de la matrice de covariance

de X normalisée a 1. Ainsi, dans le cas présent, la premiére valeur propre étant de 0,522 on
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peut dire que la premiére composante permet de décrire a elle seule 52,2% de la variance
totale du jeu de données. On comprend alors que puisque la deuxiéme composante permet
d’expliquer 22,7% de la variance, on peut donner le cumul des deux premicres composantes

en ajoutant simplement les deux premieres valeurs propres. C’est ce qui est indiqué dans la

colonne R2X(cum). Dans le cas présent, 6 composantes principales ont permis d’expliquer

96% de la variance du jeu de données. On notera cependant que les trois premieres
composantes suffisent déja a expliquer 90% de la variance, ce qui offre de belles perspectives
de compression des données et qui laisse penser qu’on pourra observer la quasi-totalité de
I’information dans un espace a trois dimensions.

A R2X R2X (cum)
1 0,522 0,522

2 0,227 0,749

3 0,158 0,907

4 0,03 0,937

5 0,0147 0,951

6 0,00863 0,96

Tableau 2-1 Résultat d’ACP sur les données LIBS (181 spectres de 13988 pointgoir texte) ; (A)
I’indice de la composante; R2X : fraction de la variation de X expliquée par composant; R2X (cum)-
somme des valeurs de R2X jusqu’a la composante étudiée.

La Figure2-8 présente les scores des différentes observations (les 181 échantillons) dans le
plan des deux premiéres composantes principales (1 et 2). On remarque que les échantillons
SEB (rose) sont les moins dispersés et tous groupés sur la gauche du graphique. On note
ensuite que les échantillons de la campagne ME (bleu) sont tres dispersés le long de 1’axe 1

mais peu le long de 1’axe 2. Enfin, les échantillons de la campagne SLM sont quant a eux
dispersés selon les deux axes (1 et 2). On peut remarquer enfin que certains points se trouvent
en dehors de I’ellipse qui décrit un critere de confiance a 95% donnant généralement la limite

d’un modéle. Les points extérieurs sont généralement considérés comme aberrants et
finalement exclus de ’analyse. Cependant ici, nous avons affaire a des sols qui sont des
échantillons trés hétérogénes et pour lesquels des concentrations anormalement élevées
pourraient conduire a trouver des points a I’extérieur de I’ellipse. On préfere donc ici ne pas
exclure ces points qui peuvent potentiellement fournir des informations utiles sur le site.
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Figure 2-8 Scores ACP des deux premieres composantes principales (1,2) obtenus sur les données
LIBS des 181 échantillons de sol provenant de différents sites.

La Figure 2-9 présente la projection des vecteurs propres (loadings) dans le plan des deux
premiéres composantes principales. Les raies intenses sont naturellement les plus éloignées de
I’origine des axes. C’est le cas des raies de Ca (rouge), Al (bleu foncé) et Ba (vert) suivant

I’axe 1, par contre suivant 1’axe 2 seules les raies d’Al et de Ba restent éloignées alors que les

raies de Ca sont plus proches du zéro. En analysant simultanéntégtie®-8 et Figure 2-9,

on peut en déduire que les échantillons représentés les plus a droite sur le graphresies sc
(2-8) sont associés aux plus fortes concentrations en Ca et/ou Al alors que ceux qui sont
repré&entés en bas du graphe sont associés aux plus fortes concentrations en Ba. A I’inverse,

on peut conclure que les échantillons SEB ont les plus faibles concentrations en Ba, Al et Ca.
Par ailleurs, on sait que Al, Ca et Ba sont trois éléments majeurs d’aprés les données de
référence ICP-AES. Ills sont représentatifs de trois matrices différentes qualifiées
d’aluminosilicate, calcaire, et minerai. Afin de mieux distinguer les différences entre les
échantillons provenant de différents sites et associés a différentes matrices, nous avons
observé le role joué par la composante 3 du traitement d’ACP.
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Figure 2-9 Vecteurs propres (loadings) ACP des deux premiéres composantes princlpajes (
obtenus sur les données LIBS des 181 échantillons de sol provenant de différents sites.
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Figure 2-10. Scores ACP des composantes principales (1,3) obtenus sur les données LIBS des 181
échantillons de sol provenant de différents sites.

La Figure 2-10 décrit les scores dans le plan (1,3). On remarque que la dispersion des
échantillons dans la direction verticale (axe 3) est plus prononcée que suivant I’axe 2. D’ apres

la Figure 2-11 qui décrit les loadings dans le plan (1,3), on a la confirmatienl’axe 3
présente une meilleure séparatibAl et Ca que 1’axe 2, méme si cela ne permet pas de trier
facilement les échantillons surfégure2-10.

48



Chimiométrieappliquée a la LIBS

4 No ID Ag A Al Ba CN
A Ca A Cu Fe K Li
Mg A Mn A Na Pb Sb
Si Sr A Ti A Zn
396,17
0,20 . A
0,15
384d07 | 422,674
St A
.
0,10 R 4
N
N . 396,858
o N A
= ~
=) LeY & 4
300,291 A%
0,05 N A . :
390, I3 - N N
*‘?8\\7 A ‘Aeas,'efz‘ .
5 : :
pit # A at Y 30758, t N
0,00— gt e P
Ay A 44549
k L%?,o?sﬁArAmf“ o 4 ‘A" .
4 512 Y
550464 0 &) &
' ﬂ‘%@ 641 44
-0,05 gt e rAl iﬁA A4 eiooap 616256
PY R e i S §
A A

0,00 001 002 003 004 005 006 007 008 009 010 0,11 0,12 0,13 0,114
pl1]

SIMCA-P+ 12.0.1 - 2013-07-23 14:44:36 (UTC+1)

Figure 2-11Vecteurs propres (loadings) ACP dans le plan (1,3) obtenus sur les données LIBS des 181
échantillons de sol provenant de différents sites.

La Figure2-12 et la Figure2-13 montrent enfin ces projections dans le plan (2,3). Le calcul
des valeurs propres montre que ce plan permet de représenter 39% de la variance du jeu de
données. La Figurg-13 révele la présence de trois poles : un pdle alumino-silicaté dans la
direction a droite et vers le haut, un péle carbonaté riche en Ca et Mg dans la direction a
droite vers le bas et enfin un pdle minerais vers la gauche dans lequel on trouve de fortes
concentrations de Ba et de Zn. Ainsi, d’aprés la Figure2-12, on peut dire que les échantillons

ME se répartissent vers le pble alumiildeaté, tandis que bon nombre d’échantillons de

SLM se répartissent en direction du pdle carbonaté avec cependant quelques-uns en direction
du pble minerai. Enfin, on remarqueedu projection (2,3) n’apporte aucune information sur

les échantillons SEB car tous les échantillons sont placés a proximité de 1’origine. Les

données SEB ont été cependant bien séparées a 1’aide de la composante 1, probablement a

cause des faibles concentrations en Ca.
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Figure 2-12 Scores ACP composantes principales (2,3) obtenus sur les données LIBS des 181
échantillons de sol provenant de différents sites.
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Figure 2-13Vecteurs propres (loadings) ACP dans le plan (2,3) obtenus sur les données LIBS des 181
échantillons de sol provenant de différents sites.

Comme attendu, I’ACP peut servir de méthode de classification non-supervisée, méme si on
remarque ici qu’il est difficile de séparer les échantillons de sols en classes bien distinctes et

que les points se répartissent de maniére continue. Par ailleurs, la EifjBrenontre
clairement que la raie de Ca | a 422.674 nm ne se comporte pas du tout comme les autres raies
du calcium (rouge). Ceci n’est pas trés surprenant car nous avons montré sur la Figure 2-7

qu’il s’agissait d’une raie profondément perturbée par le phénoméne d’auto-absorption. Il est

donc intéressant de noter ici que pour un élément donné, les raies qui présentent des
anomalies peuvent étre facilement identifiées par ACP. Ainsi, la raie du Ca Il a 396.358 nm
est également identifiée comme nanrélée aux autres raies du calcium alors qu’elle est

corrélée a une raie intense voisine du Al & 396.17 nm. On met ainsi a jour un problem

d’interférence spectrale. Ceci nous amene a concludune part que les méthodes de
50



Chimiométrieappliquée a la LIBS

chimiométrie permettent de prendre en compte des interférences specitadlesepart que

I’ACP peut étre un outil extrémement précieux pour mener des analyses LIBS et pour avoir

une meilleure connaissance de la nature des raies spectrales considérées pour une future
analyse quantitativePar ailleurs, I’ACP nous a aussi permis d’observer que lorsqu’on méne

deux campagnes de mesures LIBS sur un méme site géologique, on retrouve des
caractéristiques trés semblables entre les différentes données. Dans le cadre de cette étude, le
site SLM a ainsi été analysé a deux reprises et il y a un trés bon recouvrement entre les deux
séries de mesures. Notons cependant que le natabresures n’est pas suffisant ici pour

trancher cette question définitivement mais que nous avons démontré que les caractéristiques
géochimiques d’un site étaient finalement bien contenues dans les données LIBS.

2.3.2.2ACP appliquée aux données ICP-AES de référence

Afin d’approfondir notre compréhension des corrélations qui ont été observées en appliquant

I’ACP aux données LIBS, nous avons analysé également par ACP les données de références
obtenues a partir de mesures ICP-AES. Dans ce cas, la matrice X est constituée de 181 lignes
qui sont les 181 spectres LIBS enregistrés et de 12 colonnes qui sont les concentrations
mesurées par ICP-AES de: Al, Si, Ti, K, Mg, Ca, Ba, Zn, Pb, Ag, Cu, Fe. Le TabRau
fournit les résultats relatifs aux deux premieres composantes et révéle que le plan (1,2) permet
d’expliquer 64,2% de la variance des données ICP-AES.

A R2X R2X(cum)
1 0,412 0,412
2 0,23 0,642

Tableau 2-2 Résultat d’ACP sur les données ICP-AES; (A) I’indice de la composante; R2X : fraction
de la variation de X expliquée par composant; R2X (cwonrme des valeurs de R2X jusqu’a la
composante étudiée.
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Figure 2-14 Vecteurs propres (loadings) ACP des deux premieres composantes principales (1,2)
obtenus sur les données ICP-AES des 181 échantillons de sol provenant de différents sites.
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La Figure 2-14 représente les loadings dans le plan (1,2) et révele qu’il existe une premiere
corrélation entre les concentrations de Al, Si, Ti, et K (& gauche), puis une seconde corrélation
entre les concentrations de Mg, et Ca (en bas), et enfin une troisieme corrélation entre les
concentrations de Ba, Zn, Pb, Ag, Cu, Fe. Cette étude ACP sur des données ICP-AES
confirme bien les résultats obtenus avec des données LIBS, a savoir le role particulier de trois
poles :

e Sols alumino-silicates riches en Al et Si (avec une corrélation avec K et Ti)
e Sols calcaires riches en Ca et Mg
e Sols de type minerai riches en Ba, Zn, Pb, Ag.

Il faudradonc prendre en compte I’existence de ces trois poles si cela s’aveére nécessaire pour
mener a bien des analyses quantitatives.

2.3.3Analyse quantitative par ANN

Nous avons démontré que I’analyse LIBS quantitative de sols était impossible en utilisant une
méthoa univariée, ceci a cause d’importants effets de matrice[35]. D’autres ont également

conclu que des approches multivariées étaient nécessaires pour mener a bien des analyses
LIBS quantitatives pour les sols [109]. Dans ce contexte, la PLS étant une méthode multi-
linéaire, elle ne permet pas de prendre en compte des comportements non-lin€aires et elle
présente donc un intérét limitérsqu’elle est appliquée a 1’analyse LIBS quantitative d’un

métal dans des échantillons de sols [1¥0]’inverse, la méthode ANN a montré lors de
travaux précédents une certaine efficacité pour traiter des doiwées d’échantillons
géologiques comme les sols et les roaktgwrésentant des comportements non-linéaires [63,
111-113]. Nousivons donc opté pour une analyse mettant en ceuvre des réseaux de neurones

artificiels (ANN) qui permettent a priori de prendre en compte les non-linéarités et par
conséguent de prendre en compte le probleme des effets de matrice.

2.3.3.1Choix des données d’entrée

Comme nous I’avons vu dans le chapitre ,1le choix des données d’entrée influence
grandement les performances d’un modele de quantification. Lorsqu’on observe un spectre

LIBS dans le cas particulier d’un sol, on constate que le calcium donne plus de 40 raies
spectrales entre 250 et 800 nm et que le fer en donne encore plus. Il est donc difficile de se
décider sur le choix des raies qui servirdi’analyse. Nous avons donc établi notre propre

recette sur la base de considérations qui nous semblaient les plus pertinentes. Cette recette a
été décrite dans un article qui a été publié dans Spectrochimica Acta Part B en 2013 [35] et
gue nous présentons ci-dessous en 4 étapes.

e Etape 1 : pour chaque ¢élément, établir la liste des raies persistantes d’apres la base de
données atomiques du NIST

e FEtape 2 : Eliminer de la liste les raies d’émission pour lesquelles le niveau inférieur de
la transition est le niveau fondamental afin d’éviter 1’auto-absorption

e Etape 3 : Eliminer de la liste les raies qui ont un faible contraste, c’est-a-dire un faible

rapport signal/fond. On veille ainsi a supprimer des longueurs d’onde qui ne
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contiennent pas d’information sur I’élément et ce en particulier pour les éléments en
faible concentration.

e FEtape 4 : Cette recette n’est pas figée mais elle doit étre considérée comme un outil
d’aide a la sélection des données. En effet, pour un élément mineur par exemple, il est
possible que I’on ne détecte que les raies résonnantes et dans ce cas on les gardera
pour I’analyse en sachant que les risques d’auto-absorption sont faibles lorsqu’il s’agit
d’un élément mineur.

Cette méthode a été appliquée pour 1’analyse des sols. Elle a permis de choisir non seulement

les raies de 1’analyte mais aussi celles des éléments qui caractérisent la matrice et qui ont été
déterminés par ACP dans la partie précéddnte raies sélectionnées d’aprés cette recette

sont présentées dansTigbleaw2-3.

Eléments et longueural’onde (nm) des raies sélectionnées

Al 308.215309.271 394.400, 396.152

Ba 652.731659.532, 669.384, 705.994, 728.029

Ca 442.544,558.875, 610.27@12.221 616.217,643.907, 646.256

Cu 324.754, 327.396
Fe 278.81, 358.119, 373.486, 374.556, 374.826, 374.948, 373822342 388.628,
404.581, 438.354

Ti  365.349, 375.285, 395.633, 395.829.863 498.173, 499.106
Pb 261.418, 283.305, 363.957, 368.346, 405.781

Tableau 2-3 Raies spectrales sélectionnées pour fournir les données d’entrée de I’ANN.

En exploitant I’ensemble des raies présentées dans le Tableau2-3, nous avons observé un
risque de sur-apprentissage du modéle ANN sans doute d0 a un nombre trop important de
données d’entrée. Par conséquent, nous avons décidé de réduire de fagon significative le

nombre de données d’entrée et de ne garder que les raies spectrales en gras dans le
Tableau2-3, a savoir une seule raie par élément de la matrice du sol soit la raie a 309,271 nm
de Al, la raie a 652,731 nm du Ba, celle a 612,221 nm du Ca, celle a 382,042 nm pour Fe et
celle a 399,863 nm pour TEn revanche, dans le cadre de 1’analyse quantitative du plomb,
I’¢lément que nous avons choisi d’analyser en détails pour montrer les potentialités de la
technique, nous avons conservé les 5 raies spectrales de cet élément données dans le
Tableaw2-3.

Les résultats présentés ici concernent le site SLM seul car il présente une grande digersité de
matrices d’un point de mesure a 1’autre (cf. Figure2-8) et que par ailleurs, deux campagnes de
mesures ont été effectuées sur ce site a plusieurs mois d’intervalle. On notera SLM_C1 et

SLM_C2 les deux lots d’échantillons résultants de ces deux campagnes. Il va sans dire que
I’analyse univariée ne peut pas convenir dans ces conditions et qu’une approche multivariée

est nécessaire. En revanche, la PLS n’a pas permis d’atteindre des résultats satisfaisants
probablement & cause du caractere Inixire des relations entre les données d’entrée X et

les concentrations Y. Ceci nous a conduit a exploiter les réseaux de neurones artificiels et
nous présentons ici les résultats pour la quantification de différents éléments chimiques
majeurs comme le calcium, I’aluminium ou le fer ainsi que pour le cuivre qui est un élément
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mineur et le plomb dont la concentration s’étale sur une trés grande gamme de concentrations
d’un échantillon a I’autre.

2.3.3.2Quantification des éléments majeurs des échantillons de sol par
ANN

2.3.3.2.1Analyse quantitative du calcium

Le calcium est un élément majeur des sols ramasseés sur le site de Saintilexivanér, et

il t¢moigne que 1’on a affaire ici a une matrice calcaire. Avant tout, nous avons sélectionné les

données d’entrée de ’ANN. Dans ce cas, il s’agit des 7 raies du Ca indiquées dans le Tableau

3-4 & savoir 442.544, 558.875, 610.272, 612.221, 616.217,643.907 et 646.256 nm, et les 4
raies qui caractérisent le reste de la matrice : Fe (382.042 nm), Ti (399.863 nm), Ba (652.731
nm) et Al (309.271 nm). On utilise donc 11 entrées en tout, 7 relatives au calcium et
nécessairement corrélés entre elles, et les 4 autres qui sont associées aux podles dont nous
avons discuté précédemment : les raies de Al et Ti corrélées entre elles sont relatives au péle
alumino-silicaté tandis que celles du Ba et du Fe représentent le pble minerai. La deuxieme
étape consiste a répartir les échantillons en différents lots. Ainsi, sur un total de 71 spectres en
tout pour les deux campagnes SLM_C1 et SLM-C2, les spectres sont répartis de la fagon
suivante : 44 spectres dans le lot d’apprentissage, 17 dans le lot de validation, 10 dans le lot

de test. Rappelons ici que le lot d’apprentissage permet de fabriquer les modéles, le lot de
validation permet ensuite de choisir le meilleur modele et finalement le lot de test permet de
tester le meilleur modéle a posteriori. Enfin, chaque modele a été recalculé 5 fois pour les
mémes parametres avec simplement des poids initiaux di@&terisis aléatoirement afin de

tester la robustesse.

Afin de trouver le meilleur modéele ANN, nous avons fait varier les quatre paramétres
suivants: le nombre de neurones dans la couche cachée, la vitesse d’apprentissage, le terme

de mémoire et le nombréittrations. Nous avons choisi de calculer les deux types d’erreurs
présentées dans le chapitrednme critére de choix, a savoir I’erreur relative moyenne et
I’erreur quadratique moyenne pour le lot de calibration (ERC et RMSEC) et pour le lot de
validation (ERV, RMSEV)Ces erreurs sont calculées par validation croisée. Rappelons que
I’on cherche a obtenir un compromis donnant la valeur minimale d’erreur pour chaque lot de
données séparément. Le lot de test n’intervient pas du tout dans ce processus, il sera juste
utilisé a la fin et seulement pour le modéle ANN qui aura été optimisé a I’aide des deux autres

lots de données. Les parametres ajustables sont testés dans les gammes suivantes :

¢ le nombre de neurones dans la couche cachée : entre 1 et 10 par pas de 1
e la vitesse d’apprentissage : entre 0.05 et 0.5

e le terme de mémoire : entre 0.01 et 0.5

¢ le nombre d’itérations : entre 1000 et 50000 par pas de 1000

Il n’est pas tres intéressant de montrer I’ensemble des résultats de cette phase d’optimisation,
auss nous avons choisi d’illustrer le processus d’optimisation en ne montrant, a titre
d’exemple, que la recherche du nombre optimal d’itérations dans le cas ou le nombre de
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neurones de la couche cachée est choisi égal a 5, la vitesse d’apprentissage est choisie égale a

0.2 et le terme de mémoire est fixé a 0l0bFigure2-15donne les résultats des ERC et ERV

en fonction du nombre d’itérations tandis que la Figure2-16 donne les valeurs de RMSEC et
RMSEV dans les mémes conditior@®n recherche sur ces courbes le nombre d’itérations

optimal qui permet de minimiser les signaux simultanément et pour cela on répete 5 fois
chaque calcul avec des valeurs aléatoires de dépareniigrOn constate tout d’abord que

pour le lot de calibration, ERC et RMSEC ne font que décroitre au fur et a mesure que le
nombre d’itérations augmente pour se stabiliser vers 45000-50000 itérations. En revanche, on
remarque que ERV atteint un minimum pour 8000 itérations et remonte ensuite. On en déduit
que le nombre optimum d’itération est alors de 8000 car aprés, ERC diminue mais ERV
augmente, ce qui signifie que le modele est passé en sur-apprentissage. Ce choix est beaucoup
moins facile a faire avees valeurs RMSEC et RMSEV méme si on constate que c’est autour

de 10000 itérations que les deux courbes se croisent.
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Figure 2-15ERC et ERV (en %) pour des modéles ANN construits pour quantifier le cadciuta
base de 5 neurones dans la couche cachée, 0.2 de vitesse d’apprentissage et 0.05 de terme de mémoire.
Les barres d’erreur représentent 1’écart-type des 5 répétitions.
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Figure 2-16 RMSEC et RMSEV (en g pour 100 g) pour des modeles ANN construits pour quantifier
le calcium sur la base de 5 neurones dans la couche cachée, 0.2 de vitesse d’apprentissage et 0.05 de
terme de mémaeid. Les barres d’erreur représentent 1’écart-type des 5 répétitions.
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On refait ces calculs pour les autres valeurs des parametres ajustables et on trouve finalement
que le meilleurs compromise correspond a:

¢ Nombre des neurones dans la couche cachée : 5
e Vitesse d’apprentissage : 0.1

e Terme de mémoire : 0.05

e Nombre des itérations : 8000

Le Tableau2-4 donne les performances générales du meilleur ANN pour quantifier le calcium
telles qu’elles ont été définies dans le chapitre 2. Ici, le lot de test est particulierement utile

pour savoir sie caractére prédictif de ’ANN retenu est généralisable. On remarque ici que

les erreurs relatives moyennes sont inférieures a 20% pour chacun des trois lots de données,
ce qui est tout a fait satisfaisant pour une analyse réalisée sur site.

Lot d'apprentissage Lot de validation Lot de test

R2 0,84 0,89 0,83
Q2 0,82 0,87 0,82
ER (%) 17 14 13
RMSE (g/100g) 4 3 4

Tableau 2-4 Performances du meilleur ANN pour I’analyse quantitative du Ca

Il reste cependant a vérifier que les performances obtenues pour ce modele ANN sont bien
significatives et cela peut étre fait en appliquant la technique de Y-randomization décrite au
chapitre 1 En pratique, on conserve toujours les mémes données d’entrée et on fixe les
parametres de I’ANN. Puis on permute de fagon aléatoire les valeurs des concentrations en

sortie lors de la phase d’étalonnage et on calcule les différents facteurs de mérite, & savoir R?,

Q? et RMSE. On répéte cette opération 25 fois afin de sispBun résultat moyen. Les

facteurs de mérite obtenus apres cette procédure de vérification sont donnés dans le
Tableau2-5. Ils montrent clairement que le modele d’ANN que nous avions retenu pour
quantifier le Ca n’avait pas été optimisé par chance mais sur la base d’une véritable
optimisation des poids appliquésx variables d’entrée.
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Y-Random Moyenne écart-type
R2c 0,06 0,09
Rav 0,10 0,14
R2t 0,30 0,15
Qxr 0,53 0,15
Qv -1,09 0,83
Qx -2,51 3,85
RMSEC (g/100g) 7 1
RMSEV (g/100g) 12 3
RMSET (g/100g) 12 3
ERC (%) 46 13
ERV (%) 98 53
ERT (%) 91 69

Tableau 2-5 Moyenne et écart-type des facteurs de mérites calculés pour 25 permutationesaléatoir
des données de sortie (ici, la concentration de Ca) pour le meilleur ANN oppiotiséine analyse
guantitative de Ca.

Le test Y-randomization étant passé avec sueeescut enfin conclure que I’ANN optimisé

ici est capable de prédire les concentrations en calcium des sols provenant du site SLM avec
une erreur relative moyenne inférieure a 20%. Le seuil de 20% correspond a la valeur jugée
acceptable de I’erreur relative pour des mesures sur site en accord avec la proposition de
Essignton et al. [110n peut cependant s’intéresser aux performances du modele ANN au

cas par cas pour différentes gammes de concentrations du cdleifigure 2-17 donne les
concentrations de Ca (en %) obtenues par ICP-AES (valeurs de référence, bleu) BSpar LI
puis traitement ANN (rouge) pour les échantillons du lot de validation présentés par
concentrations croissantes. Pour faciliter la lecture de ce diagramme, on a reporté sur les
valeurs ICPAES des barres d’erreur correspondant a une erreur relative de 20% pour chaque
concentration. Ainsi, si la concentration prédite par LIBS/ANN se trouve a I’intérieur de cette

barre d’erreur, on peut considérer que le résultat est satisfaisant. Notons aussi que les résultats
LIBS/ANN présentent eux aussi des barres d’erreurs qui sont déterminées par la valeur de
I’écart-type sur 5 répétitionslu calcul d’ANN a partir de poids initiaux aléatoires. On
remarque que pour une gde majorit¢ d’échantillons, la concentration de Ca est
correctement prédite avec cependant une exception notable pour I’échantillon C2 11,
largement sous-évalué en LIBS par rapport a la valeur de référenEgyute2-18 décrit le

méme type de résultat mais pour les échantillons du lot de test. La encore, on constate que
pour la grande majorité des échantillons, la concentration prédite est correcte, excepté pour
I’échantillon C2_1 qui est sous-évalué en LIBS par rapport a la valeur de référence. En
conclusion, sur les 27 échantillons analysés, seuls deux ont présenté des anomalies graves lors
de I’analyse LIBS par ANN. Notons que ce résultat est assez remarquable pour des analyses

sur site d’échantillons aussi complexes que des sols.
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Figure 2-17 Comparaison entre la concentration de référence et la concentration prédite en LIBS
ANN pour les échantillons du lot de validation. Les barres bleues représksteitarts de 20%
autour de la concentration de référence, et les barres noires représéetgrtype sur 5 répétitions

des concentrations prédites par ANN.
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Figure 2-18 Comparaison entre la concentration de référence et la concentration prédite en LIBS
ANN pour les échantillons du lot de test. Les barres bleues représentsrdrissde 20% autour de la
concentration de référence, et les barres noires représentent 1’écart-type sur 5 répétitions des
concentrations prédites par ANN

2.3.3.2.2Analyse quantitative de I’aluminium

L’aluminium peut facilement exister en tant qu’élément majeur (g/100g) dans le sol car il est
I’un des principaux constituants des argiles, toujours associé a du SiO4. En revanche, on ne le
trouve a I’état pur ou méme a 1’état d’oxyde ou d’hydroxyde que dans les cas de dégradation
de I’argile par attaque acide par exemple, et il se comporte alors comme un véritable poison
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pour les planteOn comprend ici que la LIBS qui est une technique d’analyse élémentaire ne

permet pas de quantifier la pollution ou la toxicité a I’aluminium d’un sol et que des analyses
complémentaires restent nécessaire, par exemple pour savoir si le sol est acide (pH<5.8). I
n’est donc pas facile de trouver des normes donnant les valeurs limites de concentration en
aluminium qui permettent de déterminer si le sol est pollué et seul un expert capable de
prendre en compte la nature du sol pourra utiliser les valeurs de concentrations correctement.
En appliquant la recette énoncée plus haut, nous avons recensé 4 raies persistantes pour
I’aluminium a partir de la base de données du NISB08.215, 309.271, 394.400, et 396.152

nm. Ici, nous avons décidé de garder les raies résonnantes car le nombre total de raies est
faible. En plus de ces 4 raies de I’aluminium, nous avons ajouté 4 raies caractérisant la

matrice : une raie du Fe a 382.042 nm, une raie du Ti a 399.863 nm, une raie du Ba a 652.731
nm et une raie du Ca a 612.221 nm, soit un total de 8 entrées. Dans le cas présent, nous avons
répartis les 6'&chantillons pour lesquels 1’aluminium était détecté en trois lots : 39 dans le lot
d’apprentissage, 19 dans le lot de validation, et 9 dans le lot de test.

Les parameétres optimums pour I’ANN obtenus par validation croisée sont:

Nombre de neurones dans la couche cachée : 4
Vitesse d’apprentissage : 0.05

Terme de mémoire : 0.01

Nombre d’itérations : 8000

Grace a cette optimisation, I’ANN a permis de prédire les concentrations en aluminium dans
les échantillons de sol avec les performances mentionnées deaigel®u2-6. La encore, on
peut constater que l’erreur relative moyenne est inférieure a 20% pour les trois lots de
données.

Lot d'apprentissage Lot de validation Lot de test

R2 0,90 0,87 0,96
Q? 0,90 0,86 0,92
ER (%) 17 15 12
RMSE (g/100g) 1 1 1

Tableau 2-6 Performances du meilleur ANN pour I’analyse quantitative de Al

Pour achever 1’évaluation du modéle, on applique la technique de Y-randomization pour une
série de 25 calculs afin d’établir la moyenne et 1’écart-type des facteurs de mérites R2, Q2 et
RMSE. Les résultats présentés dantdeleau2-7 montrent clairement que le modele d’ANN
gue nous avions retenu pour quantiffatuminium n’avait pas été optimisé par chance mais

sur la base d’une véritable optimisation des poids aux variables d’entrée.
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Y-random Moyenne ecart-type
R2c 0,04 0,05
R2v 0,04 0,05
R2t 0,27 0,15
Qar 0,50 0,15
Q&v -0,84 0,67
Q& -0,65 0,62
RMSEC (g/100g) 2 0,4
RMSEV (g/100g) 4 0,7
RMSET (g/100g) 4 0,6
ERC (%) 48 17
ERV (%) 84 31
ERT (%) 79 27

Tableau 2-7 Moyenne et écart-type des facteurs de mérites calculés pour 25 permutationesléatoir
des données de sortie (ici, la concentration de Al) pour le meilleur ANN optimiséune analyse
guantitative de Al

La vérification par Y-randomization étant faite, on peut définitivement conclure que le
modele ANN ainsi optimisé permet de prédire les concentrations de Al avec une erreur
relative moyenne inférieure a 20%. Mais observons néanmoins les performances détaillées du
modele pour chaque valeur de concentration. S#iglare 2-19, on a reporté les valeurs de
concentrations données par ICP-AES (bleu) et par LIBS _ANN (rouge) pour le lot de
validation. Les barres d’erreur des données ICP-AES correspondent simplement a la valeur
relative de 20% calculée pour chaque valeur de concentration. Celles des donnes LIBS_ANN
correspondent a I’écart-type de la valeur prédite aprés 5 répétitions du calcul d’ANN pour
lesquelles on démarre a chaque fois de nouvelles valeurs aléatoires. On remarque que les
concentrations prédites sont souvent dans les 20% de tolérance ou presque exceptées celles
des échantillons SLM_C1_11 et SLM_C1_69 qui sont largement surestimées par rapport aux
valeurs de référence. On notera cependant que ces deux valeurs de concentrations en
aluminiumautour de 8% auraient di étre correctement prédites puisque le modele d’ANN a

permis de prédire correctement les@mtrations des échantillons du lot de test jusqu’a plus

de 12% comme on peut le voir sur Bgure 2-20. Par conséquent, ledeux échantillons
SLM_C1 11 et SLM_C1_69 présentent probablement des caractéristiques de matrice qui
rendent moins précise I’estimation de leur concentration en aluminium.
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Figure 2-19 Comparaison entre la concentratialuminium de référence et la concentration prédite
en LIBS-ANN pour les échantillons du lot de validation. Les barres bleues représestécarts de
20% autour de la concentration de référence, et les barres noires représentent l’écart-type sur 5
répétitions des concentrations prédites par ANN.
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Figure 2-20 Comparaison entre la concentratialuminium de référence et la concentration prédite
en LIBS-ANN pour les échantillons du lot de test. Les barres bleues représentmdrtesde 20%

autour de la concentration de référence, et les barres noires représentent 1’écart-type sur 5 répétitions
des concentrations prédites par ANN.
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2.3.3.2.4Analyse quantitative du cuivre

Le cuivre est un élément mineur qui se trouve dans le sol grace a des procédés haturels e
humains. On le trouve souvent prés des mines, des installations industrielles, des décharges et
des broyeurs d’ordure. Dans le sol, il se lie fortement aux matiéres organiques et aux
minéraux, et il peut finir par s'accumuler dans les plantes et les animaux. Du fait de son effet
néfaste sur les plantes, le cuivre est une sérieuse menace pour la production des terres
agricoles. On notera ici que dans la région bordelaise, les viticulteurs traitent la vigne contre
les mahdies a I’aide d’un mélange fortement concentré en cuivre appelé la bouillie
bordelaise, qui est potentiellementisible a 1’environnement. C’est pour cela que la
concentration du cuivre dans le sol mérifétre analysée. Sur les spectres LIBS, nous

n’avons détecté que deux raies de cuivres a 324.754 et 327.396 nm que nous avons injectées

dans ’ANN en ajoutant 5 raies de la matrice : une raie du Fe a 382.042 nm, une raie du Ti a

399.863 nm, une raie du Ba a 652.731 nm, une raie de Al a 309.271 nm et une raie du Ca a

612.221 nm, soit un total 7 entrées pour I’ANN. Nous avons séparé les 33 échantillons dans

lequel le cuivre était détecté en 3 lots : 20 échantillons dans le lot d’apprentissage, 7 dans le

lot de validation, et 6 dans le lot de test.

Les paranitres de I’ANN optimisés d’apres la validation croisée sont:

Nombre de neurones dans la couche cachée : 3
Vitesse d’apprentissage : 0.1

Terme de mémoire : 0.01

Nomhxre d’itérations : 12000

Ces parametres ont permis d’obtenir les résultats concernant le cuivre qui sont présentés dans
le Tableaw2-8.

Lot d'apprentissage Lot de validation Lot de test

R2 0,93 0,95 0,88
Q2 0,93 0,95 0,86
ER (%) 19 13 17
RMSE (ppm) 32 28 36

Tableau 2-8 Performances du meilleur ANN pour I’analyse quantitative de Cu

Comme précédemment, on adopte la technigue de Y-randomization répétée 25 fois afin de
tester si les résultats du modéle ont du sens. Les résultats de cette vérification sont donnés
dans le Tablea2-9.
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Y-random Moyenne écart-type
R2c 0,19 0,20
R2v 0,24 0,27
R2t 0,60 0,21
Qzr 0,76 0,15
Q3v -19,00 83,12
Qx -4,88 9,66
RMSEC (ppm) 53 18
RMSEV (ppm) 170 49
RMSET (ppm) 161 47
ERC (%) 34 12
ERV (%) 130 75
ERT (%) 105 54

Tableau 2-9 Moyenne et écart-type des facteurs de mérites calculés pour 25 permutationealéatoir
des données de sortie (ici, la concentration de Cu) pour le meilleur ANN optimisé@rngoanalyse
quantitative de Cu

On en déduit que le modele ANN qui relie les données d’entrée X a la concentration de cuivre

(Y) a du sens et n’a pas donné les résultats observés par chance. De plus, la Figure2-21 montre

que la prédiction de la concentration en cuivre fonctionne pour presque tous les échantillons
sauf pour SLM_C2_1 qui est un peu sur estimé par LIBS_ANN. Tous les autres échantillons
sont prédits avec une erreur relative moyenne de 20%
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Figure 2-21 Comparaison entre la concentration de cuivre de référence et la concepiédits en
LIBS-ANN pour les échantillons des lots de validation et de test. Lessbhleues représentent les
écarts de 20% autour de la concentration de référence, et les barres noires représentent 1’écart-type sur

5 répétitions des concentrations prédites par ANN.

2.3.3.2.5Analyse quantitative du fer

Le fer est le 4™ élément de la crolte terrestresuisl’altérations (carbonates, silicates,

phosphates). On le rencontre souvent sous la forme d’oxyde ferrique Fe,O3 de couleur rouille
63



Chimiométrieappliquée a la LIBS

ou d’hydroxyde ferrique Fe(OH)3 dans les sols riches en oxygene. A I'inverse, dans les sols

pauvres en oxygene, on le tk@usous forme d’oxyde ferreux FeO, d’hydroxyde ferreux

Fe(OH), de carbonate ferreux FegQbicarbonates Fe(GH). et de sulfure de fer FeS. Le

fer joue un réle majeur dans les activités microbiennes. En appliquant la recette présentée plus
haut aux spectres LIBS des sols, on retient finalement 5 raies pour le Fer a 278.81, 358.119,
375.823, 382.042 et 438.354 nm. En entrée de I’ANN, on ajoute aussi les quatre raies de la

matrice Ca (612.221 nm), Ti (399.863 nm), Ba (652.731 nm) et Al (309.271 nm) pour arriver

a un total de 9 entrées. Puis on sépare en trois lots les 71 échantillons de sol : 44 pour le lot
d’apprentissage, 17 pour le lot de validation et10 pour le lot de test.

Les parametres de I’ANN identifiés comme étant optimum par validation croisée sont:

Nombre de neurones dans la couche cachée : 2
Vitesse d’apprentissage : 0.1

Terme de mémoire : 0.01

Nombr d’itérations : 15000

Notons ici que le nombre de neurones dans la couche cachée est seulement de deux.
Cependant larigure 2-22 montre clairement quBerreur de prédiction est minimale pour ce
nombre de neurones.
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Nombre des neurones en couche cachée
Figure 2-22 Evolution de ERC et ERP en fonction du nombre de neurones dans la couche cachée.

Finalement, les performances de ce réseau dédié¢ a I’analyse quantitative du fer sont données
dans le Tableaw2-10.

Lot d'apprentissage Lot de validation Lot de test
R2 0,97 0,82 0,90
Q2 0,97 0,79 0,75
ER (%) 19 15 18
RMSE (g/100g; 0,8 1,0 1,1

Tableau 2-10Performances du meilleur ANN pour I’analyse quantitative de Fe
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La encore, pour compléter 1’étude, on procéde a la vérification du modele par la procédure de
Y-randomization. Les résultats apres 25 répétitions de la procédure sont indiqués dans le
Tableaw2-11

Y-random Moyenne écart-type
R2c 0,07 0,07
R2v 0,19 0,18
R2t 0,27 0,21
Qzar 0,48 0,22
Q2v 9,17 14,70
Qa -9,59 34,71
RMSEC (g/100g) 2 1
RMSEV (g/100g) 4 2
RMSET (g/100g) 5 3
ERC (%) 42 7
ERV (%) 107 68
ERT (%) 95 76

Tableau 2-11 Moyenne et écart-type des facteurs de mérites calculés pour 25 permutatitoieealé
des données de sortie (ici, la concentratiofFgepour le meilleur ANN optimisé pour une analyse
quantitative de Fe

L’erreur relative moyenne est 1a encore inférieure a 20%, ce qui est tout a fait satisfaisant pour

des mesures sur site. Cependant, on peut analyser les performances du modele ANN non pas
en moyenne mais pour chaque gamme de concentration. On obtient les résultats donnés sur
lesFigure2-23 pour le lot de validation étigure2-24 pour le lot de test.
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Figure 2-23 Comparaison entre la concentration de fer de référence et la concentration garédite
LIBS-ANN pour les échantillons du lot de validation. Les barres bleues représesténatts de 20%
autour de la concentration de référence, et les barres noires représentent 1’écart-type sur 5 répétitions
des concentrations prédites par ANN.
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Figure 2-24 Comparaison entre la concentration de fer de référence et la concentration arédite
LIBS-ANN pour les échantillons du lot de test. Les barres bleues représentent les écartad®an%
de la concentration de référence, et les barres noires représentent 1’écart-type sur 5 répétitions des
concentrations prédites par ANN.

Ces résultats montrent que le modele ANN appliqué aux données LIBS permet de prédire
généralement bien la plupart des concentrations en fer. Il semblerait cependant que les
concentrations les plus élevées, ¢’est-a-direau-dela de 8%, soient sensiblement sous-estimées
par ’ANN. Pour tenter d’expliquer cela, nous avons observé de plus prés les spectres
correspondants. Par exemple le spectre maysti¢ a I’échantillon SLM_C1 28 présente

un signal d&mission pour le fer trés faible comparé aux autres échantillons dans la méme
gamme de concentrations d’aprés les données ICP-AES. Cet échantillon pourrait donc étre
considéré comme aberranteatclu de I’analyse quantitative. Les raisons de 1’écart entre le

résultat LIBS et le résultat ICRES n’ont cependant pas été identifiees dans le cadre de ce
travail de thése.

2.3.3.3Quantification du plomb dans le cas d’une large gamme de
concentrations

Le plomb estl’un des métaux lousdque 1’on trouve de facon naturelle dans notre
environnement mais dont I’origine est le plus souvent anthropique lorsqu’on atteint des
concentrations qui en font un polluant. Il peut notamment provenir de fumées d’échappement,

de procédés industriels, de la combustion des déchets solides, de la corrosion des tuyauteries,
et on le trouve également en forte concentration sur les anciens sites miniers. Les effets du
plomb sur la santé sont bien connus avec en particulier le saturnisme infantile si bien que le
plomb est I’un des éléments de choix lorsqu’il s’agit de démontrer le potentiel d’une nouvelle
technique de mesure environnementale. Dans le cadre de notre étude LIBS, la particularité est
gue nous avons collecté lors de la campagne de mesure SLM des échantillons de sols avec des
concentrations en plomb extrémement différentes et s’étalant sur une gamme de concentration

tres étendue allant de 200 a 100 000 ppm. Nous insistons ici sur le fait que ces valeurs de
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concentrations ont été rencontrées pour des sols directement prélevés sur le terrain sans aucun
ajout ultérieur.

2.3.3.3.1Analyse du plomb par un seul modele ANN

Dans le spectre LIBS, nous avons seélectionné 5 raies persistantes de Pb 1a : 261.418,
283.305, 363.957, 368.346 et 405.781 nm. Pour les raisons déja évoquées, nous avons
également pris en compte 5 raies de la matifiee($82.042 nm), Ca (612.221 nm), Ti

(399.863 nm), Ba (652.731 nm) et Al (309.271 nm)), de sorte que nous avons exploité en

tout 10 don#es d’entrée pour le calcul ANN. Les 62 échantillons préleveés sur le site SLM ont

été répartis en trois lots avec 60% en apprentissage, 30% en validation et 10% en test.

Les parametres optimums de I'’ANN obtenus par validation croisée sont:

Nombre de neurones dans la couche cachée : 3
Vitesse d’apprentissage : 0.3

Terme de mémoire : 0.1

Nombre d’itérations : 10000

Les résultats de ce modele ANN sont donnés dans le Tableau2-12 On remarque que
malgré l'existence d'une corrélation entre les données LIBS et les valeurs de
concentrations en plomb, I'erreur relative calculée en moyenne sur tous les échantillons
de chaque lot est supérieure a 150%. Ce résultat nous permet de conclure que dans ce
cas précis, 'ANN est incapable de prédire correctement les valeurs des concentrations
en plomb.

62 échantillons R2 Q? ER (%) RMSE (ppm)
Lot d'apprentissage  0.98 0.98 161 4 600

Lot de validation 0.82 0.75 160 12 600

Lot de test 0.80 0.69 157 13 400

Tableau 2-12 Résultats pour la quantification du plomb des échantillons de sols du site SWM par
modeéle ANN unique

La raison des mauvaises performances analytiques observées ici semble étre la tres vaste
gamme de concentrations. En LIBS et lorsqu’on adopte une approche univariée, il est fréquent

de quantifier un ¢élément faiblement concentré a I’aide d’une premiére raie spectrale et de
changer de raie spectrale pour traiter les cas des fortes concentrations. Ensfta¢ taie
spectrale détectable aux faibles concentrations peut présenter un comportement indésirable de
saturation a des concentrations plus élevéemmneent a cause du phénoméne d’auto-
absorption. Dans lg@ableau2-12, les valeurs de RMSE pour les lots de validation et de test
étant supériees a 12 500 ppm, nous avons choisi de fixer comme valeur seuil la valeur de
concentration de 10 000 ppm et de développer deux modéles ANN. Ainsi, les concentrations
inférieures a 10 000 ppm seront prédites par le modele ANN1 tandis que celles supérieures a
10 000 ppm par le modele ANN2.
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2.3.3.3.2Analyse du plomb par 2 modéeles ANN

Les 62 échantillons prélevés sur le site SLM ont été divisés en deux groupes en fonction de
leur concentration sur la base des valeurs fournies par ICP-AES. Ainsi le premier groupe de
36 échantillons correspond a des valeurs de concentration en plomb inférieures a 10 000 ppm
tandis que le second groupe de 26 échantillons correspond a des valeurs de concentrations en
plomb supérieures a ce selilidée est de rechercher le modéle ANN optimum pour chaque

groupe :

e ANNLI1 est donc bati pour des prédire des concentrations en plomb inférieures a 10 000
ppm : 21 échantillons en apprentissage, 9 en validation et 6 en test.

e ANNZ2 est quant a lui congu pour prédire des concentrations en plomb supérieures a 10
000 ppm : 14 échantillons en apprentissage, 6 en validation et 6 en test.

Le Tableau2-13 donne les parametres des modeles ANN1 et ANN2 apres recherche des
conditions optimales par la méthode de validation croisée.

Modele ANN1 ANN2
Nombre de neurones dans la couche caché¢5 5
Vitesse d’apprentissage 0.2 0.02
Terme de mémoire 0.1 0.1
Nombre d’itérations 38 000 18 000

Tableau 2-13 Paramétres des modeéeles ANN permettant de quantifier le plomb pour des lédsantil
de sols prélevés sur le site SLM

Les performances de ces deux modeles ANN sont données dans le Pableddn constate

que les erreurs relatives se situent autour de 20% ce qui est conforme au critéere discuté
précédemment et qui rend cette analyse du plomb tout a fait acceliatoles cependant que
lorsqu’on regarde de plus pres les résultats du modele ANNI, I’erreur relative étant beaucoup

plus faible pour le lot de calibration que pour les lots de validation et de test, on pourrait
craindre un sur-apprentissage du modeéle. Or, les résultats de validation croisée pour le modele
ANNL1 présentés sur la Figure 2-26qui donnent 1’évolution des parametres RMSEC et
RMSEV dune part et REC et REV d’autre part, montrent clairement que le choix d’un

modele ANN1 optimisé pour 38 000 itérations est tout a fait justifié. En effet, non seulement
les valeurs des erreurs pour le lot de validation sont les plus basses mais en plus, les écarts-
type sur ces erreurs, obtenus a partir de 5 calculs successifs, sont également réduits pour ce
nombre d’itérations, indiquant que le modele ANN est trés stable dans ces conditions.
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Modele ANN1 ANN2
Gamme de concentration <10 000 ppm >10 000 ppm
R2c 0.99 0.91
Ry 0.98 0.78
R2t 0.97 0.92
Q% 0.99 0.90
Q¥ 0.96 0.79
QA 0.95 0.84
ERC (%) 9 19
ERV (%) 24 22
ERT (%) 21 20
RMSEC (ppm) 80 9520
RMSEV (ppm) 450 9250
RMSET (ppm) 410 8520

Tableau 2-14 Performances des modéles ANN1 et ANN2 associés aux paramétres donnés dans le
Tableau 2-13
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Figure 2-25 Evolution des erreurs RMSEC et RMSEYV ainsi que ERC et ERP en fonction dwenom
d’itérations pour le modéle ANNL1.

Cette ¢tude sur I’analyse quantitative du plomb ne serait pas complete sans la derniere
vérification basée sur la procédure de Y-randomization. Les résultats obtenus pour ANN1 et
ANN2 dans |le cadre de cette procédure sont présentés dans le
Tableaw2-15. lls montrent que les performances des modéles sont considérablement dégradées
apres Y-randomization ce qui confirme que les résultats présentés Glahiede2-14 ont une

réelle signification statistique.
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Modéle ANN1 ANN2
Y-randomization <10 000 ppm >10 000 ppm
R2c 0.73 0.79
Ray 0.01 0.00
R2t 0.00 0.00
Q% 0.7 0.6
Qv -3.8 -1.5
Q% -34.9 -2.4
ERC (%) 72 38
ERV (%) 221 89
ERT (%) 221 86
RMSEC (ppm) 1070 15190
RMSEV (ppm) 3110 33890
RMSET (ppm) 3040 34930

Tableau 2-15 Performances des modeles ANN1 et ANN2 résultant de la procédure Y-randomization

Toutes les vérifications ayant été faites, il est a présent possible d’analyser les performances

des modeles ANN1 et ANN2 non pas a travers des quantités moyennes mais au contraire pour
chaque valeur de concentration des échantillons des lots de validation et de test. lats résult
concernant le modéle ANN1 sont donnés danBidare 2-26 et ceux concernant le modele
ANN2 dans la figure 2-27. Dans les deux cas, nous avons comparé les valeurs prédites par
I’approche LIBS-ANN (rouge) a celles fournies par la technique ICP-AES et considérées
comme étant legaleurs de référence (bleu). Les barres d’erreur portant sur les données LIBS-

ANN correspondent a 1’écart-type sur 5 répétitions du calcul ANN et celles portant sur les
données ICP-AES indiquent simplement une tolérance de 20% pour chaque valeur de
concentration dans le but d’interpréter plus facilement les résultats des analyses sur site. On
constate que pour le modele ANN1, les prédictions sont généralement satisfaisantes a
I’exception de quelques échantillons. De fagon générale, le modele ANNI a tendance a

fournir des valeurs surestimées bien que pour I’échantillon T 4, la valeur prédite soit
étrangement basse comparée a la valeur de référence avec pourtant un écas-tgjisetr

De méme, le modele ANN2 a tendance a fournir des valeurs supérieures aux valeurs de
référence igure 2-27) mais le plus souvent dans I’intervalle de tolérance de 20%. On vérifie

ainsi que les performances des modéles ANN1 et ANN2 sont tout a fait satisfaisantes pour
chaque gamme de concentration en plomb.
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Figure 2-26 Comparaison entre$concentrations de plomb de référence données par ICP-AES (bleu)
et lesconcentrations prédites en LIBS-ANuge) a I’aide du modéle ANNI1 pour les échantillons

des lots de validation et de test. Les bad’eseur représentent, pour les données ICP-AES, un écart
de 20% autour de la concentration de référence, et pour les données LIBSédifttype sur 5
répétitions du calcul.
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Figure 2-27 Comparaison entre les concentrations de plomb de référence données par ICP-AES (bleu)
et les concentrations prédites en LIBSN (rouge) a I’aide du modéle ANN2 pour les échantillons

des lots devalidation et de test. Les barres d’erreur représentent, pour les données ICP-AES, un écart

de 20% autour de la concentration de référence, et pour les donnéeaMNNBSécart-type sur 5
répétitions du calcul.

Reste a savoir lequel des deux modeéles on doit appliquer a un échantillon inconnu. En effet le
modele ANNI n’a de sens que jusqu’a la valeur maximale de 10 000 ppm. A I’inverse, si on
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appligue le modéle ANN2 a un échantillon de concentration en plomb inférieure a 10 000
ppm, on sait d’avance que le résultat sera médiocre puisqu’un seul modéle ANN ne nous a pas

permis de quantifier tous les échantillons. Pour choisir le modele approprié, on procede a un
tri des échantillons de telle sorte que les échantillons présentant une concentration en plomb
inférieure & 10 000 ppm seront dans la classe O et les autres dans la classe 1. Ce tri a été
réalisé¢ a 1’aide d’un réseau de neurone dont le seul neurone de la couche de sortie fournit

comme réponse la valeur 0 pour indiquer de classer 1I’échantillon dans la classe 0 et la valeur

1 dans l’autre cas. On conserve les mémes données d’entrée que pour une analyse
quantitative, a savoir 5 raies de plomb et 5 raies d’éléments de la matrice. Les 62 échantillons

de sols prélevés sur le site SLM ont été répartis en 3 lots avec 36 échantillons en
apprentissage, 19 en validation et 7 en test.

Les parametres de I’ANN identifiés comme étant optimum par validation croisée sont:

Nombre de neurones dans la couche cachée : 3
Vitesse d’apprentissage : 0.05

Terme de mémoire : 0.1

Nombre d’itérations : 21000

La fonction d’activation étant une sigmoide, la valeur de sortie n’est pas simplement
binaire 0/1 mais peut aussi prendre des valeurs intermédiaires. Ceci est illustré sur la
Figure 2-28 pour les échantillons du lot d’apprentissage. D’apres les données ICP-AES
(bleu), on s’attend a classer dans la classe 0 tous les échantillons de C_1 a C_21 et dans la
classe 1 les échantillons de C_22 a C_36. Les résultats fournis par I’ANN sont assez
proches mais il sera nécessaire d’'introduire une tolérance afin de minimiser les erreurs
de classement. On remarque enfin que le changement de valeur 0->1 est bien obtenu
pour des valeurs de concentrations autour de 10 000 ppm, I’échantillon C_21 étant
concentré a 9380 ppm alors que les échantillons C_22 et C_23 sont respectivement a
11420 et 12150 ppm.

M Classification par ICP_AES M Classification par LIBS_ANN

1|2150ppm

1 A 11420 ppm

0,8 A

0,6 4

0,4 4
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Figure 2-28 Comparaison de la classification LIBS-ANN et de la classification gatAES pour les
échantillons de sols du site SLM.
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Afin d’évaluer proprement les performances du tri, on fait appel aux indicateurs qui ont été
présentés dans le chapitre 1 de ce mémb#elableau2-16 donne ainsi les performances
globales du tri par ANN pour le lot de validation dans le cas ou I’on n’introduit aucune
tolérance. Il faut comprendre que dans ce cas, toute valeur numérique différente de 0 ou de 1
donnera umrésultat « faux ». Le test qui est décrit dans le TabBa6 consiste a déterminer

si un échantillon appartient a la classe 1, étant entendu que tous ceux qui n’appartiennent pas

a la classe 1 sont rangés dans la classe 0. Pour étre rangé dans [g Ckadmntillon doit

avoir des données spectrales telles que le calcul d’ANN sera exactement égal a 1 car on n’a

pas introduit de tolérance.

Valeur de tolérance = 0

36 échantillons / Lot Classe 1 d’apres ’analyse Classe @’aprés I’analyse
d’apprentissage ICP-AES ICP-AES

Clas® 1 d’aprés I’analyse 12 0

ANN des données LIBS vrais positifs faux positifs
Classe 0 d’apres I’analyse 3 21

ANN des données LIBS faux négatifs vrais négatifs

Tableau 2-16 Performances de la classification par ANN-LIBS pour les 36 échantillonst die
validation.

On constate qu’il n’y a aucun faux positif donc aucun échantillon qui donnerait une valeur de

sortic d’ANN égale a 1 alors qu’il aurait une concentration en Pb inférieure a 10 000 ppm. En
revanche il y a 3 faux négatifs, ¢’est-a-dire trois échantillons classés en 0 alors qu’ils auraient

dd étre en classe 1. Cela est d0 a des valeurs de sortie proches de 1 mais tout de méme
inférieures a cette valeur. L’absence de tolérance sur ce test induit ces faux négatifs et il est

donc recommand¢ d’introduire une tolérance afin de réduire le nombre de mauvais
classements. En 1’absence de tolérance, la sensibilité est égale a 12/15=80% et la spécificité a

100%.

Lorsqu’on passe a une tolérance égale a 0.05, cela signifie que toute valeur de sortie de
I’ ANN supérieure a 0.95 sera assimilée égale a 1 si bien que 1’échantillon sera rangé dans la

classe 1Dans ce cas, la sensibilité s’améliore et on atteint 93%. Enfin, lorsqu’on fixe la
tolérance a 0.2, cela signifie qu’on range dans la classe 1 tout échantillon donnant une valeur

de sortie d’ANN supérieure a 0.8. Dans ce cas, on obtient une sensibilité de 100% avec
toujours une spécificité de 100%. On en conclut qu’une tolérance égale a 0.2 permet de
réaliser le tri des échantillons en deux classes avec 100% de succés. Ceci a épdweldse

deux lots de validation et de test.

Mais rappelons ici que ces résultats de tri ont été obtenus en injectant 10 données en entrée de
I’ANN. Il est intéressant de tester les performances d’un tel tri dans le cas ou 1’on ne garde

gueles 5 raies du plomb en entrée de ’ANN. Les résultats pour les échantillons du lot de
calibration sont présentés dang &bleaw2-17 pour différentes valeurs de tolérance.
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valeur de tolérance Sensibilité (%) Spécificité (%)

0.05 67 100
0.2 80 100
0.3 80 100
0.4 81 100
0.5 93 95

Tableau 2-17 Performances de la procédure de classification par ANN polet Eapprentissage
avec uniquemenb raies du plomb en données d’entréede I’ANN pour différentes valeurs de
tolérance.

On remarque que la sensibilitéest que de 67% pour une tolérance de 0.05 qtr’elle
augmente jusqu’a 93% pour une tolérance de 0.5. Cependant la spécificité baisse dans ce
dernier cas. Ceci illustre une nouvelle fois I’intérét de prendre en compte dans les calculs par
ANN des donnéesupplémentaires qui ne proviennent pas de I’analyte mais plutot de la
matrice.

2.3.4Présentation des données ICP-AES dans un diagramme
ternaire

Nous avons démontré précédemment la possibilité de quantifier par ANN-LIBS des éléments
majeurs ou mineurs constituants des échantillons de sol. Nous avons aussi présenté la capacité
de I’ANN a classer les échantillons d’un méme site en différentes classes selon une valeur

seuil de concentration préalablement fixée. Reste donc a démontrer que I’ANN peut aussi

classer les sols provenant de différents sites en fonction de la matrice qui les compose. Pour
cela, commencons par observer la nature des sols prélevés sur la base des données de
référence ICP-AES. Sur un plan géologique, on distingue généralement trois pbéles permettant
de décrire les sols dans dingramme ternaire. Il s’agit du poéle silicaté 1ié a la présence
d’aluminium et de silictum puis du pdle carbonaté associé¢ a la présence de calcium et de
magnésium et enfin le pble minerai lié a la présence de métaux tels que le zinc. Dans le cadre
de cette étude, le pble minerai sera plus précisément caractérisé par le zinc, le baryum et le
plomb. On a donc choisi de fabriquer trois nombres censés représenter les pourcentages de
chaque podle dans la composition d’un sol.

[Si] + [Al]

% poble silicaté = [Si] + [Al] + [Ca] + [Mg] + [Ba] + [Zn] + [Pb]

[Ca] + [Mg]

% pole carbonate = [Si] + [Al] + [Ca] + [Mg] + [Ba] + [Zn] + [Pb]

[Ba] + [Zn] + [Pb]
[Si] + [Al] + [Ca] + [Mg] + [Ba] + [Zn] + [Pb]

% pole minerai =
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Notons que la somme des trois nombres est toujours égale a 100% par définition et que les
valeurs des concentrations proviennent des analyses ICP-AES.

Les échantillons de sols de trois campagnes sur trois sites différents sont présentés dans le
diagramme ternairen Figure 2-29. Ceux du site SLM sont en bleu, ceux du site SEB en
rouge et enfin ceux du site ME en vert. On remarque que les échantillons des sites SEB et ME
sont tres silicatés et trées peu carbonatés. lls sont également trés peu riches en minerais. A
I’inverse, on remarque que les échantillons SLM présentent une grande variabilité dans le
diagramme, certains €tant trés riches en minerais, d’autres étant trés silicatés et d’autres

ercore trés carbonatés. Une telle diversité obtenue a 1’aide des mesures ICP-AES confirme

gue les analyses LIBS ne peuvent pas étre simples.

B SLIVESEB ® ME

Pole minerais

302 01 0
Pole Silicaté Pole calcaire

Figure 2-29 Diagramme ternaire indiquant les concentrations relatives des trois maticeses
échantillons de sols provenant de 3 campagnes de mésiprés les données ICP-AES.

2.3.5Présentation des données LIBS-ANN dans un diagramme

ternaire

On cherche a savoir si les analyses LIBS permettent de retrouver une répartition des
échantillons de sols dans un diagramme ternaire semblable a celle obtenue a partir des
données ICP-AES. On utilise donc ici un modéle ANN qui posséde 3 neurones dans la couche
de sortie. Les valeurs de sortie sont les concentrations relatives (%) de chacune des trois
matrices Les données d’entrée de I’ANN sont dans ce cas les 35 raies présentées dans le
Tableau2-18 Elles permettent de prendre en compte les trois pbles décrits précédemment et
ont été sélectionnées a partir de la base de données du NIST.
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Eléments et longueursl’onde (nm) des raies sélectionnées

Si 250.691; 251.625; 251.927 ; 252.42 ; 252.849; 288.151

Zn 307.558; 319.675; 330.262; 334.487; 472.211; 481.058; 636.276
Ca 612.242; 442.563; 558.871; 610.301; 616.217; 643.914; 646.279
Al 309.291; 308.223; 394.407; 396.17

Pb 261.407; 283.298; 363.969; 368.36; 405.789

Ba 652.735; 659.538; 669.393; 706.028; 728.009

Mg 285.219

Tableau 2-18 Raies spectrales sélectionnées pour fournir les données d’entrée de ’ANN dédié a
I’analyse des matrices de sols.

L’architecture du modéle ANN dédié a 1’analyse des matrices est basée sur 3 couches et3ur
neurones dans la couche de sofigyre1-12). Chaque neurone de la couche de sortie donne
directement le pourcentage du pdle silicat& (eurone), celui du péle carbonaté™2
neurone) et enfin celui du pole mineraft3neurone).Dans un souci d’évaluation de la
méthode, les échantillons sont répartis en trois lots, comme indiqué dabteker-19.

Nombre des échantillons SLM_C1 SLM C2 SEB ME_S2
Lot d’apprentissage 27 14 20 23

Lot de validation 14 7 11 11

Lot de test 5 3 4 3

Tableau 2-19 Répartition en trois lots des échantillons provenant de quatre campagnes de mesures

Les parametres choisis pour ce nouvel ANN a 3 sorties, sur la base de la validation croisée,
sont :

Nombre de neurones dans la couche caché

Vitesse d’apprentissage : 0.01

Terme de mémoire : 0.1

Nombre d’itérations : 32000
Avec ces paramétres d’optimisation, on obtient pour les trois neurones de sortie les
performances présentées dansdblea2-20.

Péle silicaté Pole carbonaté PoOle minerai

RZ

Lot d’apprentissage 0.95 0.92 0.99
Lot de validation  0.97 0.93 0.90
Lot de test 0.94 0.94 0.97
RMSE (%)

Lot d’apprentissage 7 6 2
Lot de validation 5 6 5
Lot de test 7 5 4

Tableau 2-20Performances de I’ANN a trois sorties pour une analyse semi-quantitative

Grace a ce calcul d’ANN, on peut établir le diagramme ternaire présenté sur Rigure2-30.
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Figure 2-30 Diagramme ternaire donnant les concentrations relatives des échantillons de sols
calculées par LIBS-ANN. Rouge: SEB, vert: ME, Bleu: SLM. Les care@sésentet le lot
d’apprentissage, les trianglede lot de validation, les losangéslot de test.

On obtient une répartition des échantillons dans le diagramme ternaire trés semblable a celle
établie par les données ICP-AES esgdaleurs de RMSE pour les concentrations prédites
inférieuresa 10 %, pour les trois lots et pour les trois matrices. Ce résultat est trés intéressant
car il démontre que les données LIBS traitées par ANN permettent d’établir un diagramme

ternaire conforme a celui donné par les données de référence. Par conséquent, il est possible
de mener une analyse LIBS-ANN semi-quantitative qui permet de connaitre a quel type de
matrice est associé chaque échantillon delsailtérét de cette analyse semi-quantitative est

de permettre de connaitre la matrice caractéristique d’un sol inconnu afin de pouvoir ensuite

appliguer le modéle quantitatif le mieux adapté.

2.3.6Analyse quantitative multi-ANN

La différence entre les matrices des sols provenant du sitedSldv part et dessites SEB et

ME d’autre part a été établie par ACP ainsi que par le biais d’une analyse par ANN a trois

sorties correspondant aux trois péles : silicaté, carbonaté et minerai. La question qui se pose a
présent est de savoir si on pétir un modéle ANN quantitatif a partir d’échantillons
provenant de différents sites.

2.3.6.1Analyse quantitative de I’aluminium

L’aluminium a été choisi comme premier ¢lément d’étude. Les données d’entrée sont les 8
raies qui ont servi précédemmentl’analyse de 1’aluminium sur le site SLM seul. Les
échantillons de sols des trois sites SLM, ME et SEB ont été répartis comme suit: 91
échantillons dans le lot d’apprentissage, 34 dans le lot de validation et 12 dans le lot de test.
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Le meilleur modéle ANN a été trouvé pour les paramétres suivants : 5 neurones dans la
couche cachéeitesse d’apprentissage = 0.1, terme de mémoire = 0.1 et nombres d’itérations
= 8000. Dans ces conditions, les résultats obtenus sont présentésTadéieal@-21.

Lot d'apprentissage Lot de validation Lot de test

R2 0,79 0,68 0,77
Q? 0,79 0,67 0,77
ER(%) 19 19 20
RMSE (%) 2 2 2

Tableau 2-21 Performances du modele ANNur quantifier I’aluminium et basé sur un apprentissage
a partird’échantillons provenant des trois sites SLM, ME et SEB

Concernant les 34 échantillons du lot de validatiofridare 2-31 montre que 2'@’entre eux

sont quantifiés avec une erreur relative inférieure a 20%. En ce qui concerne le lotae test,
sont 9 échantillons sur 12 qui sont quantifiés avec une erreur relative inférieure a 20% comme
le montre laFigure2-32
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Figure 2-31 Concentrations ’dluminium pour les échantillons du lot de calibration. Bleu : ICP-AES,
rouge : LIBS-ANN. les barres d’erreurs sur les concentrations ICP-AES représentent I’erreur relative

de 20 % et celles des concentrations prédites par ABIS-correspondent aux écarts-types résultant
de 5 répétitions du modereNN.
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Figure 2-32 Concentrations d’aluminium pour les échantillons du lot de test. Bleu : ICP-AES, rouge
LIBS-ANN. Les barres d’erreurs sur les concentrations ICP-AES représentent 1’erreur relative de 20
% et celles des concentrations prédites par LIBS-ANN correspondent ats¢<t¢pas résultant de 5
répétitions du modéle ANN.

En conclusionle modele ANN construit pour la quantification de ’aluminium a permis de

prédire 80% des échantillons dans la limite de tolératese20% d’erreur relative. Par
conséquent, il est tout a fait capable de prédir€aide d’un seul modéle ANN la
concentraon en aluminium d’un échantillon inconnu, que celui-Ci SOit associé a une matrice
silicatée, carbonatée ou minerai. Notons que ce résultat trés positif a été établi pour un
élément majeur des sols mais que pourtant une analyse univariée basée sur la raie de Al | a
309.271 nm donne une valeur de R2= 0.058 seulegquentaduit le fait d’une absence de
corrélation entre cette raie de Al | et les concentrationgigire2-33. On en déduit que les

résultats obtenus par I’ANN sont remarquables.
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Figure 2-33 Intensité de la raie d’Al | & 309.271 nm en fonction de la concentration en aluminium
pour le lot d’apprentissage (analyse univariée).
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2.3.6.2Analyse quantitative du plomb

Le plomb est un élément que 1’on trouve selon des concentrations trés diverses comme on 1’a
vu précédemment. Nous avons montré daras de ’analyse des échantillons du site SLM
qu’il était nécessaire de séparer les échantillons en deux groupes, I’'un correspondant aux
concentrations en plomb inférieures a 10 000 ppm et ’autre a celles supérieures a 10 000

ppm.

En généralisant le travgikécédent (un seul site géologique) a I’analyse de sols provenant de
différents sites, un premier modéle ANN a été construit pour les échantillons ayant une
concentration en plomb inférieure a 10 000 pgiapres les valeurs de référenceParmi les

89 échantillons prélevés sur les trois sites SLM, ME et SEB, 55 ont été utilisés pour le lot de
calibration, 26 pour celui de validation et 8 pour celui de test. Les 10 raies (5 relatives au
plomb et 5 a la matrice) déja exploitées dHaside précédente ont été sélectionnées pour
cette analysel.’ANN a été optimisé par validation croisée avec les parametres suivants : 8
neurones dans la couche cachéesse d’apprentissage =0.1, terme de mémoire =0.1 et
nombre d’itérations = 4000. Dans ces conditions, les performances sont : ERC= (35.73
0.79) %; ERP= (33.73 +0.92) %; RMSEC= (773.46 + 4.02) ppm; RMSEP = (1341.44
34.55) ppmLa valeur de ERP obtenue ieiest pas suffisante pour une quantification méme
dans le cas présent de mesiger site. On remarque sans surprise que les performances de
I’ANN pour quantifier le plomb a des concentrations inféricures a 10 000 ppm €étaient
meilleures dans le cas de I’analyse du site SLM seul. La diversité des matrices influence donc
les résultats des analyses.

+
+

Si on s’intéresse a présent a la quantification du plomb pour les échantillons des sites SEB et
ME seulement (on exclut le site SLM), on a affaire a 50 échantillons répartis de la fagon
suivante 34 en apprentissage, 10 en validation et 6 en test. Dans ce cas, le meilleur modele
ANN pour quantifier le plomb est obtenu pourombre de neurones dans la couche cachée
=3, vitesse d’apprentissage =0.1, terme de mémoire = 0.1 et 9000 itérations. Les performances
du modele retenu sont rassemblées damnsteaw2-22

Lot d'apprentissage Lot de validation Lot de test

R2 0,96 0,97 0,85
Q? 0,96 0,94 0,84
ER (%) 22 22 14

RMSE (ppm) 550 510 820

Tableau 2-22 Performances du modéle ANN pour quantifier le plomb sur les sitest BIEB.

La Figure2-34 donne le détail des performances du modd&®&l pour chaque valeur de
concentration en plomb. On remarque que pour les sites ME et SEB la concentration en
plomb reste inférieure a 8 000 ppm.
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Figure 2-34 Concentration du plomb (ppm) obtenue par ICP-AES pour le lot de validatiem (bl
foncé) et pour le lot de test (bleu clair) et valeurs obtenues par ANBS¢rouge). Les barres d’erreur

sur les valeursle I’'ICP-AES représentent les 20% de tolérance et celles des valeurs LIBS-ANN
indiquent les écarts-types calculés sur 5 répétitions du sl

On en déduit que pour ces deux sites (ME et SEB), I’analyse du plomb par LIBS-ANN est

tout a fait satisfaisante car les matrices sont assez voisines d’aprés le diagramme ternaire.
Cependant, le modéle ANN développé sur la base de ces échantillons présente une valeur
limite de concentration de plomb qui asltle qu’il ne sera pas possible de quantifier un
échantillon ayant une concentration en plomb supérieure a 8 000 ppm.

En conclusion, en ce qui concerne 1’analyse du plomb, nous avons démontré que d’une part, il

était nécessaire de trier les échantillons en fonction de leur matrice via leur représentation
dans un diagramme ternaire afin d’appliquer un modele spécifique ME+SEB indépendant

puis de trier legchantillons du site SLM en fonction d’une concentration seuil fixée ici a 10

000 ppm. Par ailleurs, en examinant de plus prés les échantillons du site SLM sur le
diagramme ternaire, on remarque que tous les échantillons qui correspondent a un
pourcentage en minerai inférieur a 10% ont systématiquement une concentration en plomb
inférieure a 10 000 ppm comme on peut le voir sukigare 2-35. Par conséquent, on peut
choisir comme critére de tri des échantillons soit la valeur de 10% pour la concentration en
minerai, soit la valeur de 10 000 ppm pour la concentration en plomb.
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Figure 2-35 Représentation des échantillons de sol provenant de trois Sitéd, ME et SEB- dans
un diagramme ternaire.

En résumé, pour quantifier le plomb dans un échantillon inconnu, il est nécessaire de
travailler en plusieurs étapes avec plusieurs modeles ANN.

Etape 1 Un premier modéle ANN que 1’on notera ANN(1) a trois sorties permet de
placer I’échantillon dans le diagramme ternaire.

Etape 2 Si I’échantillon se trouve a proximité du pole silicaté (plus de 80% de sa
composition due a la caractéristique silicatée), on applique alors un modele ANN
guantitatif a une seule sortie, la concentration en plomb. Ce modéle sera noté ANN(2)
et correspond sur le diagramme deFlgure 2-35 au petit triangle qui englobe les
échantillons de ME et de SEB.

Etape 3 Si I’échantillon n’est pas proche du péle silicaté (au-dela de la limite des
80%) on vérifie d’aprés le diagramme ternaire si on doit le considérer plutot riche en
minerai (Yominerai>10%) ou I’inverse.

Etape 4 Si I’échantillon se situe dans le diagramme ternaire au-dela de la limite des

10% de mineti, on applique alors un modéle ANN que 1’on notera ANN(3) a une

seule sortie donnant la concentration en plomb dans une gamme de concentrations
supérieures a 10 000 ppm.
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e FEtape 5 Si I’échantillon se situe dans le diagramme ternaire en dessous de la limite
des 10% de minerai, on applique alors un modele ANN que I’on notera ANN(4) a une
seule sortie donnant la concentration en plomb dans une gamme de concentrations
inférieures & 10 000 ppm.

On a donc étabhlin protocole complet d’analyse du plomb qui met en jeu 4 modéles ANN

selon les cas de figure. Cettémonstration d’une analyse quantitative a partir de plusieurs

sites a été faite poue plomb a titre d’exemple. Signalons enfin quEordre des étapes citées
précédemment peut étre inversé ; on peut ainsi commencer par un classer@emaadions

en fonction de la concentration en minerai puis classer les échantillons tres peu riches en
minerais selon leurs concentrations relatives en matrices silicatée et carbonatée. Les résultats
obtenus en modifiaritordre des étapes de traitement sont tout a fait comparables a ceux qui

ont été présentés ici. La méme méthodologie peut bien évidemment étre appliquée pour tous
les autres éléments a analyser. En particulier, elle a donné des résntiatprésentésiic-

tout a fait satisfaisantpour I’analyse quantitative du silicium, élément majeur de la plupart

des sols.

2.3.7PLS-ANN

Nous venons de démontrer la pertinence de ’ANN pour I’analyse quantitative de données
LIBS dans le cas de mesures d’échantillons de sol sur site. Cependant, la sélection des
données d’entrée reste un point qui n’a pas encore été complétement traité et celle-ci est faite

au cas par cas selon I’appréciation de 1’analyste. Pour aller plus loin dans cette discussion du
choix des données d’entréede I’ANN, nous avons exploré 1’intérét de compresser les données
LIBS a I’aide d’une régression PLS puis d’injecter un trés petit nombre de données résultant
de la PLS dans I’ANN. Le couplage des techniques PLS et ANN sera appelé PLS-ANN.

2.3.7.1Quantification d’un élément majeur : le calcium

Dans le cadre de nos travaux, chaque spectre LIBS contient 23988 points dans la gamme
spectrale 200-896 nm sachant que chaque spectre est la moyenne de 25 spectres enregistrés
lors de 25 répétitions de la mues sur la surface de 1’échantillon. Nous donnons ici des

résultats de traitements PLS d’une part et PLS suivi d’un calcul d’ANN d’autre part.

- Pour le traitement PLS, on a divisé les échantillons en deugue 1’on appellera des
classes : classe 1 pdtapprentissage et classe 2 pour le test.

- Pour I’étude PLS-ANN. les échantillons de la classe 1 définie précédemment sont
divisés entre urot d’apprentissage et un lot de validation. Ainsi, pour le lot de
validationde I’ANN, il s’agit d’échantillons quont servi a I’apprentissage du modéle
PLS maispas a celui de ’ANN. Enfin, les échantillons de la classe 2 définie
précédemment constituent le lot de test de I’ANN.
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La répartition des échantillons est résumée dans le Tableau 2-23.

PLS PLS_ANN SLM 2011 SLM_ 2012 ME SEB
Lot d’apprentissage | 32 15 20 24
Classe 1 —
Lot de validation |5 4 10 5
Classe 2 |Lot de test 8 4 5 6

Tableau 2-23 Répartition en trois lots des échantillons de sol provenant des différentes campagnes

2.3.7.1.1Mesures quantitatives du calciumpar PLS

On construit un modele PLS a partir des échantillons de la classe 1. Par la méthode de
validation croisée interne (LOO), on obtient un modele a 7 composantes dont les parametres
st indiqués dans |dableau2-24. Les données spectrales sont centrées et réduites (on
soustrait la moyenne et on divise par la variance). Cette normalisation est effectuée a 1’aide de

I’option UV du logiciel SIMCA-P+.

A Valeurs propres R2Y  R2Y(cum) Q%LOO) Q2(cum)

1 32,2 0,507 0,507 0,466 0,466
2 43,4 0,176 0,683 0,338 0,647
3 6,37 0,0857 0,769 0,18 0,711
4 5,31 0,0488 0,818 0,0725 0,732
5 1,37 0,118 0,936 0,498 0,865
6 0,944 0,0363 0,972 0,262 0,901
7 0,469 0,0186 0,991 0,0104 0,902

Tableau 2-24 Résultats du calcul PLS a partir des 115 spectres LIBS du lot deatiah (classe 1)
contenant 23988 valeurs chacun.

Une fois le modele construitl’aide de la classe 1 uniquement, on calcule ésconcentrations
en calcium pour les 2 classes (1 et 2), et on obtient les résultats présenté3 alalaauz 25.

Classe 1 Classe 2
Erreur relativg%) 13 34
RMSE (%) 0,9 3,0

Tableau 2-25Performances de la PLS dédiée a 1’analyse du calcium.

On constate qué’erreur relative de prédiction pour les échantillons de la classe 2 est
supérieure a 34%, ce qui est tres supérieur a la valeur de 20% accé€ptableur cela que

la PLS n’a pas été retenue pour I’analyse LIBS quantitative des sols et que nous lui avons
préféré le modele ANN, apte a prendre en compte des non-linéarités. Cependant, le tableau 2-
24 révele que les 7 premieres composantes principales permettent d’expliquer plus de 99% de

la variance de la matrice de données. |l semble donc tout a fait envisageable de compresser les
23988 valeurs initiales de chague spectre LIBS a seulement 7 valeurs qui correspondent
simplement aux scores calculés en PLS pour les 7 premieres composantes principales.
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2.3.7.1.2Mesures quantitatives du calcium par PLSANN

Les échantillons dé& classe 2 constituent a présent le lot de test (cf. tableau 2-23). lls sont
donc inconnus et exploités uniguement a posteriori. La classe 1 est quant a elle divisée en
deux lots afin de constituer le lot de calibration et le lot d’étalonnage de I’ANN comme décrit

dans le Tableau 2-23. On utilise les scores des 7 premiéres composantes principales du calcul
PLS précédent comme données d’entrées du calcul ANN. Le modéle est concu a partir des
échantillons du lot de calibration puis validé a 1’aide des échantillons du lot de validation.

Tous ces échantillons étant dans la classe 1 qui a servi a calculer le modéle PLS, les 7 scores
de chaque échantillon dont connus. En revanche, pour les échantillons du lot de test (classe 2),
il est nécessaire de les projeter dans le nouvel espace a 7 dimensions défini par l€Salcul P
afin de pouvoir ensuite les exploiter (via leurs 7 scores chacun) pour évaluer a posteriori le
modéle ANN.

On construit donc un réseau de neurones a 3 couches.
e Couche d’entrée : 7 entrées, les scores des 7 premieres composantes principales
e Couche de sortie : 1 seul neurone donnant la concentration en calcium
Apres validation croisée, les parametres optimums pour ce modele ANN sont:
e Nombres de neurones dans la couche cachée = 4
e vitessed’apprentissage = 0.05
e terme de mémoire = 0.1
e nombres d’itérations = 14000

Les performances du modéle ANN optimal sont données dahableau2-26 ainsi que les
résultats obtenus apres application de la procédure de Y-randomization. On constate que le
modéle retenu a une réelle signification statistique car les performances sont nettement
supérieures pour le modéle optimisé que lorsqu’on applique la procédure de Y-randomization.

De plus, le modele optimisé est tout a fait satisfaisant puisqu’il fournit des prédictions de
concentration avec des erreurs relatives inférieures a 15% pour les échantillons des lots de
calibration et de validation.

Modéle optimum Y _ Random

R2C 0,98 0,55
R2y 0,83 0,01
Q2 0,88 0,52
Qv 0,81 -1,96
ERC (%) 10 77
ERV (%) 15 284
RMSEC (%) 1 7
RMSEV(%) 1 12

Tableau 2-26 Performances du meilleur mod@&IN pour I’analyse du calcium et celles issues de la
procédure de Y-Randomization. Résultats donnés pour les lots de calibration et d®nalidati

La Figure2-36 montre une comparaison entre les résultats du calcul ANN basé sur les scores
de la PLS et les valeurs de référence (ICP-AES) pour chaque valeur de concemiraties
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échantillons du lot de test (échantillons de la classe 2). Les performances moyennes pour le
lot de test sont données quant a elles dansteau 2-27.
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Figure 2-36 Concentrations en calcium des échantillons du lot de test. Bleu : ICP-AES,: lol&§5-
PLSANN. Les barresd’erreur sur les résultats ICP-AES représamté’ erreur relative a 20% prise
comme tolérance et celles sur les résultats LPRS-ANN représentst 1I’écart-type sur 5 répétitions
du calcul ANN.

R2T QT ERT (%) RMSET (%)

0.98 0.98 14 3
Tableau 2-27 Performances du meilleur modéele ANN pour 1’analyse du calcium pour les échantillons
du lot de test.

En conclusion, pour le calcium qui est un élément majeur de la matrice de sol, une
compression des spectres LIBS a été réalisée par PLS permettant de passer de 23988 a
seulement 7 valeurs par spectre. Le calcul Abdliqué a ces 7 valeurs d’entrée par
échantillon a donné des performances tres satisfaisantes avec une erreur relative de prédiction
inférieure a 15% pour les échantillons du lot de test. On a ainsi démontré que la sélection des
données d’entrée de I’ANN pouvait, dans ce cas précis, étre effectué¢e de fagon mathématique,

sans nécessiter d’intervention de I’analyste ni de référence a une base de données.

2.3.7.2Quantification d’un élément mineur, le cuivre par PLS-ANN

Transposons a 1’analyse quantitative d’un élément mineur la méthode introduite juste avant

dans le cadre de I’analyse du calcium. La encore, 1’objectif de la compression par PLS est de

ne pas avoir a effectuer une sélection arbitraire des raies dans le spectre LIBS. Notons au
passage que le cuivre se trouvant en faible concentration, on ne détecte dans le spectre LIBS
que les raies a 324.7 nm et a 327.4 nm. Reste donc a voir si une compression des données par
PLS peut conduire a de bonnes performances.

Les échantillons de sols ont été répartis en 3 lots : 82 en apprentissage, 15 en validation et 7
en testLe nombre de variables est 23988 correspondant a I’ensemble du spectre LIBS sur la
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gamme (200.33-895.717) nm. [Mableau2-28 présente les résultats relatifs aux 5 premieres
composantes principales. On note que les compasargt 3 ne sont pas significatives (Q?
(LOO) < 0,05)et qu’il existe une faible corrélation entre le modele PLS et la concentration du
cuivre.

A Valeurs propres R2Y R2Y(cum) Q2 (LOO) Q2(cum)
1 435 0,142 0,142 0,0901 0,0901
2 8,17 0,125 0,267 0,0113 0,1

3 4,47 0,241 0,507 -0,0342 0,0696
4 2,74 0,327 0,834 0,483 0,519
5 4,93 0,048 0,882 0,176 0,604

Tableau 2-28 Résultats du calcul de PLS a partir de 82 spectres du lot de calibration comptant 23988
valeurs chacun.

En observant la projection des vecteurs propres (loadings) des deux premiéres composantes (1
et 2) sur leFigure2-37, on vérifie bien les deux raies du cuivre jouent un réle essentiel dans le
calcul de régression. Ceci confirme que la PLS permet de révéler efficacement les variables
du spectre LIBS qui sont corrété@ la variable de sortie Y, a savoir ici a la concentration en
cuivre, et ce, sans connaissance a priori des raies spectrales a sélectionner. Par contre on
remargue aussi une corrélation des raies du plomb avec les raies du cuivre, et ceci peut
conduire a une interférence sur la prédiction de la concentration de cuivre.
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Figure 2-37 Loadings dans le plan (1,2) du modéle PLS dédié a I’analyse du cuivre.

Pour la suite, on utilise les 5 scores du Tab2&8 comme entrées du mod&aIN. Le
Tableau2-29 présente le résultat des erreurs de prédiction par PLS-ANN. On note que la
compression du spectre totéh pas abouti a une prédiction satisfaisante (ERV>>20%). Peut-
étre fautd réduire la bande spectrale avant la compression par PLS pour que le couplage PLS-
ANN soit plus significatif. En conclusion, PLS-ANN est plus performant pour les éléments
majeurs que pour les mineurs et les éléments peu émissifs.
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Lot d'apprentissage Lot de validation
ER (%) 33 60
RMSE (ppm) 37 182

Tableau 2-29Résultats d’un modéle PLS-ANN dédié a I’analyse quantitative du cuivre. Nombre de
neurones dans la couche cachée vt8sse d’apprentissage = 0.075, terme de mémoire = 0.1, nombre
d’itérations = 12000.

Pour une comparaison plus approfondie entre les deux approches, i.e. le calcul ANN a partir
de données sélectionnées de facon experte a partir du dilBdpproche PLS-ANN qui

consiste a injaer dans I’ANN les scores d’un calcul PLS préalable, nous avons choisi de

traiter ks données d’un seul site géologique. II s’agit du site SLM pour lequel les résultats du

calcul ANN direct sont présentés au paragraphe 2.3.3 du chapitre 2. Une comparaison stricte
est possible en utilisant dans les deux caleulSNN direct et PLS ANN- les mémes
échantillons dans chaque lot. Ainsi avec 18 échantillans Id lot d’apprentissage, le calcul

PLS donne 3 premieres composantes significatives et les résultats présentés dans le
Tableau2-30. Les données sont plus homogénes et donc la compression est mieux que lors de
I’étude des données sur les différents sites.

A Valeurs propres R2Y R2Y(cum) Q2(LOO) Q2(cum)
1 10,3 0,3380,338 0,184 0,184
2 2,21 0,3130,651 0,187 0,336
3 0,565 0,318 0,969 0,431 0,623

Tableau 2-30 Résultats du calcul de PLS a partir de 18 spectres du lot de calilm@tiquant 23988
valeurs chacun

En utilisant les scores des trois premieres composants comme datré@ddN on obtient les
résultats présentés dans le tableau 2-31.

Lot d'apprentissage Lot de validation Lot de test
ERC (%) 18 28 28
RMSE (ppm) 30 57 41

Tableau 2-31 Performances de modéles ANN dédié a 1’analyse quantitative du cuivre du site SLM.
Nombre de neurones dans la couche cachée = 3,vitessed’apprentissage = 0.075, terme de mémoire =
0.1, nombre d’itérations = 2000.

D’aprés le Tableau2-31 et le Tablea@-30, on remarque sans surprise que la procédure PLS-
ANN est plus pedrmante dans le cas d’un seul site géologique que lorsque trois sites
différents sont a prendre en compte. De pdisyres la Figure 2-38, si on tient compte de la
tolérance de 20% qui a été fixée pour juger une prédiction acceptable, on remarque que le
traitement PLS-ANN révéle 6 échantillons qui ne respectent pas le critere de tolérance de
20% tandis qu’il n’y en a qu’un seul lorsqu’on applique I’ANN directement aux données
sélectionnées d’apres le NIST. Ce résultat nous conduit a conclure que, dans ce cas précis de
I’analyse du cuivre et pour la gamme de concentrations présentée ici, la méthode basée sur

une sélection experte de données significatives dans le spectre LIBS semble plus performante
que la méthode PLS-ANN.
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Figure 2-38 Comparaison entre la concentration de cuivre de référence, la concentration prédite en
LIBS-ANN et la concentration par LIBBLS-ANN pour les échantillons des lots de validation et de
test. un écart de 20% autour de la concentration de référence, et pour les ddd@éesNMIet LIBS-
PLSANN, I’écart-type sur 5 répétitions du calcul d’ANN.

2.4 Transfert industriel

Ce travail de thes€inscrit dans le cadre’dn projet industriel du nom de Calipso. Ce projet,

porté par ’entreprise IVEA a été lauréat de 1’appel a projets éco-industries en 2010 et financé

par ’ADEME de janvier 2011 a janvier 2013. Il impliquait également le BRGM en tant que
spécialiste en géosciences. Ce projet de recherche a ensuite été prolongé, financé par la
société IVEA pour I’année 2013. L’objectif du projet Calipso était la mise au point et la
validation d’un protocole d’analyse quantitative élémentaire sur site par le biais d’une mesure

LIBS et d’un traitement des données par réseaux de neurones artificiels (ANN). Pour atteindre
cet objectif, nous avons tout d’abord exploité le logiciel de calcul scientifique Igor Pro afin de

réaliser les calculg’ANN au laboratoire et, dans un second temps, nous avons transféré
I’intégralité de ’algorithme de calcul ANN a I’entreprise IVEA. Cet algorithme a ainsi été
implanté dans le logiciel commercial Analibs, en langage C. Pour cela, nous avons travaillé
avec IVEA par itérations successives afin de tester le logiciel par des comparaisons répétée
entre les résultats obtenus et ceux provenant du logiciel scientifique Igor Pro. Nous avons di
rechercher des erreurs de programmation et les corriger et définir aussi des conditions initiales
et des criteres d’arrét. Nous avons finalement obtenu un module offrant des performances
similaires a celles du logiciel scientifique Igor Pro mais implanté dans le logiciel Analibs et
dédié a I’analyse LIBS. Nous avons congu le module ANN du logiciel Analibs de maniére a

ce que celui-ci puisse étre utilisé en routine pour des analyses LIBS et de facon simple mais
aussi de maniere a ce qu'un expert en ANN puisse s’en servir pour rechercher les meilleures
optimisations. Le module ANN se décline donc en plusieurs parties qui sont décrites ci-apres.

e Partie 1. pré-apprentissagaNN
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Cete partie concerne tout d’abord la sélection des spectres LIBS enregistrés. On choisit aussi
I’analyte et on associe a chaque spectre LIBS la valeur de concentration de référence obtenue

par ICP-AES. On classe les concentrations par ordre croissant afin de faciliter le choix des
échantillons a répartir dans les lots de calibration, validation et test. Cette répartition dans les
trois lots est réalisée manuellement, a I’appréciation de ’utilisateur. La derniére étape consiste

a choisir les variables d’entrée. On fait appel aux raies persistantes non seulement pour
I’analyte mais aussi pour des éléments majeurs de la matrice. Notons cependant que le choix

des variables d’entrée n’est pas simple ni totalementfigé et fera sans aucun doute 1’objet
d’améliorations lors de travaux futurs. Une fois les variables sélectionnées et les échantillons

répartis par lots, on procéde a des normalisations a la fois pour les données d’entrées et pour

les valeurs de concentration en sortie sachant que la fonction d’activation sigmoide utilisée au

niveau de chaque neurone ne peut fournir qu’une réponse comprise entre 0 et 1.

e Partie 2 apprentissag&NN

Les poids de I’ANN ont des valeurs initiales fixées de facon aléatoire et la premiére approche
consiste a fixer les parametres de I’ANN, a savoir le nombre de neurones dans la couche

cachée, la vitesse d’apprentissage, le terme de mémoire et le nombre d’itérations. On lance

alors de fagontérative 1’algorithme « feed-forward » qui permet de calculer la valeur de la
concentration a partir des données d’entrée puis ’algorithme de « backward propagation of
error» qui permet de modifier les valeurs de poids de ’ANN a partir du calcul de I’erreur

entre la concentration prédite et la valeur de référence. A la fin du calcul, on affiche les
performances, a savoir les erreurs relatives moyennes et les valeurs de RMSE pour les lots de
calibration et de validation. Notons que seuls les échantillons du lot de calibration sont utilisés
pour fabriquer le modéle ; ceux du lot de validation sont exploités a posteriori pour évaluer les
performances du modéle.

Pendant la phase d’étude, on recherche les meilleurs paramétres de I’ANN et on est donc

amené a faire varier tour a tour la valeur du nombre de neurones dans la couchdacachée,
vitesse d’apprentissage, le terme de mémoire B nombre d’itérations. Ce calcul systématique

est nécessaire pour rechercher les conditions optimales. Chaque parametre peut ainsi varier
entre une valeur minimum et une valeur maximum prédéfipie¥ analyste avec un pas lui

aussi sélectionné par I’analyste. On affiche sur un graphe pour chaque pas le résultat des
erreurs pour les deux lots de calibration et de validation. Cette procédure permet de trouve
les meilleursparamétres et de stopper I’apprentissage au bon moment. En effet, on sait que

trop d’itérations peuvent entrainer un sur-apprentissage et il est donc essentiel de rechercher le
nombre d’itérations permettant de réduire a la fois les erreurs de calibration et de prédiction.
Finalement, le meilleur modéle peut étre sauvegardé pour une utilisation ultérieure. Il contient
la sélection des données d’entrée et leur normalisation, la valeur de concentration maximale

qui permet de convertir la réponse de I’ANN entre O et 1 en valeur de concentration ainsi que
tous les poids qui permettent une utilisation directe pour prédire la concentration d’un
échantillon inconnu.

e Partie 3: utilisation directe d ’ANN
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On introduit ks données d’un échantillon inconnu dans I’ANN qui a été sélectionné. Le calcul
direct permet de fournir une valeur de concentration. Ainsi, ’ANN est directement utilisable
pour fournir sur site des valeurs de concentration en temps réel.

Aujourd’hui, la société IVEA dispose d’un logiciel qui permet de rechercher le meilleur
modele ANN pour un probléme posé sans nécessité d’avoir recours a un autre logiciel
scientifique. Le logiciel a été validé et le calcul peut naturellement étre applidirgporte
quel type d’échantillon, moyennant des ajustements mineurs. Il représente donc une plus-
value importante pour les produits commercialisés par IVEA.

2.5 Conclusion

L’analyse LIBS quantitative des échantillons de sols sur sitst avérée extrémement
complexe. Nous avons adopté une méthode basée suilaimaze et mettant en ceuvre des

réseaux de neurones artificiels. jtaase d’étalonnage a nécessité le prélévement de sols réels

sur différents sites géologiques caractérisés par des matrices différentes. Tous les échantillons
ont fait I’objet de mesures ICP-AES en laboratoire afin de pouvoir construire 1’étalonnage.

Elles ont été réalisées par le BRGM, partenaire du projet. Les échantillons préparés sous
forme de pastilles ont été analysés par LIBS directement sur site. Les analyses ont été
conduites en collaboration entre le LOMA, IVEA, le BRGM et ’ADEME avec un systéme

LIBS commercialisé par la société IVEA. Tout ce travail a permis de rassembler les données
LIBS et les données ICP-AES pour une série de sols réels lors de différentes camfpagnes.
partir de la base de données du NIST, nous avons démontré que non seulement les raies
spectrales de I’analyte devaient étre sélectionnées mais aussi des raies relatives a la matrice du

sol. Une erreur relative de prédiction inférieure a 20% a été obtenue pour des éléments
mineurs et pour des éléments majeurs a partir de mesures sur 3 sites. Dans le cas particulier
du plomb caractérisé par une trés large gamme de concentrations, plusieurs modéles ANN
quantitatifs ont été nécessaires pour atteindre des performances acceptables. Le choix du
modéle le plus adapté repose sur une reconnaissance de la matrice qui peut étre plutét
silicatée, plutdt carbonatée ou plutbt riche en minerais. Il peut aussi reposer sur la
détermination d’une valeur seuil de concentration.

Cependant, le choix des données d’entrée de I’ANN reste I’étape la plus délicate. C’est
pourquoi, audela de la sélection des quelques données d’entrée de fagon experte, nous avons
démontré qu’une compression des données par PLS était également satisfaisante dans le cas
d’¢éléments majeurs comme le calcium. En revanche, dans le cas d’un élément mineur comme

le cuivre la PLS a été appliquéébord a I’ensemble du spectre LIBS puis a des bandes
spectrales plus étroites et ’on a pu observer que pour les faibles concentrations il était
avantageux de réduire la bande spectrale avant de lancer I’analyse. Ces observations laissent
sans réponse tranchée les questions relativeshan des meilleures données d’entrée et
ouvrent de nouvelles voies d’investigation pour améliorer encore les analyses LIBS de
milieux complexes comme les sols.
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Chapitre 3. Chimiométrie appliquée
a la spectroscopie térahertz

Dans ce chapitre, nous allons présenter nos travaux visant a introduire les outils de
chimiométrie dans le champ disciplinaire de la spectroscopie térahertz. Notons que la
chimiométrie est tres peu utilisée dans ce domaine et il y a donc un gisement potentiel de
résultats a mettre en exergue dans ce domaine. La stratégie que nous avons suivie est la
suivante. Nous avons préparé en laboratoire des mélanges ternaires sous forme de pastilles
avec du polyéthylene comme liant et nous avons enregistré les spectres THz en transmission
afin de disposer des spectrembdorbance de ces échantillons. Notre objectif était ici
d’exploiter différents outils de chimiométrie pour en démontrer les avantages dans le cadre du
traitement des données THz.

3.1 La spectroscopie térahertz

La spectroscopie térahertz est une spectroscopie tres en vogue de nos jours notamment grace a
la capacité du rayonnement térahertz a détecter des matériaux explosifs ou des drogues, y
compris a travers des emballages en papier ou polyéthyléne ou encore a travers deas parois e
béton. Le domak térahertz, également appelé infrarouge lointain, est I’intervalle spectral

situé entre 100 GHz et 10 THz, dont les longueurs d’ondes sont comprises entre 30 um et 3

mm. Le domaine térahertz est donc situé entre 1’infrarouge et les micro-ondes comme indiqué

sur laFigure3-1 et bénéfice donc des avantages de ces deux domaines [114] La spectroscopie
dans le domaine micreade s’appuie sur les propriétés de rotations moléculaires. Une
molécule polaire par exemple est caractérisée par un dipble qui tourne a une fréguence bien
déterminée, et donc elle absorbera préférentiellement les photons a cette fréquence. Mais
notons que certains effets ne sont observables qu’a des fréquences associées au domaine

térahertz. C’est le cas par exemple pour détecter les hydrures (le gaz toxiop®) Hu encore

le dichlorométhane qui présente une fréquence caractéristique au-dela de 2,5 THz [115].
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Figure 3-1 Spectre électromagnétique centré sur le domaine térahertz. Extrait de [115]

Par ailleurs, la plupart des vibrations des liaisons moléculaires présentent des fréquences
caractéristiques dans le domaine infrarouge. Il y a différents types de vibrations comme le
mode d’élongation associé a la modification de la longueur de la liaison moléculaire ou
encore le mode de déformation associé¢ a modification de 1’angle entre deux liaisons, chacun

étant associé a une fréquence caractéristique. Les modes de vibration qui interviennent dans le
domaine THz sont relatifs a des liaisons faibles (liaison hydrogéne) ou encore a un
mouvement de torsion, c’est-a-dire au déplacement d’ensemble d’une partie de la molécule

par rapport au reste. Ces «vibrations THz » sont caractéristiques des grosses molécules
comme les molécules polycycliques et les molécules biologiques. Elles permettent par ailleurs
d’accéder a des informations sur la structure cristalline et de discriminer des molécules

chirales, ce qui n’est pas possible par spectroscopie infrarouge classique [114, 115]. Nous
donnons ici une trés bréve description des techniques expérimentales mais le lecteur intéressé
par la spectroscopie térahertz est invité a consulter [’excellent ouvrage intitulé

« Optoélectronique térahert114].

La Figure 3-2 représente lechéma typique d’un dispositif de spectroscopie térahertz dans le
domaine temporel. Une lame semi-réfléchissante (BS) sépare le faisceau laser initial en deux
faisceaux qui vont respectivement déclencher I’émission THz au niveau du dispositif émetteur
et la prise de mesure au niveau =du dispositif détecteur. Une ligne a retard optique corrige la
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différence entre les deux chemins optiques. L’émetteur et le détecteur sont constitués de
photocommutateurs a semi-conducteurs [116]. Une impulsion THz est générée par interaction
avec une impulsion laser ultracourte [114] puis est mesurée par échantillonnage en fonction
du temps grace au déplacement de la ligne a retard. Le temps d’acquisition est optimisé pour
améliorer le rappo signal sur bruit, sachant que le signal mesuré est en fait le résultat d’une
convolution entre le signal réel et la réponse du détecteur, elle-méme étant le résultat de la
convolution entre la réponse impulsionnelle du photocommutateur utilisé en réception et
I’impulsion laser utilisée pour déclencher I’acquisition. En ajoutant un échantillon dans le

trajet de ’impulsion THz entre 1’émetteur et le détecteur et en déterminant le profil temporel

de I’impulsion électromagnétique ultra-bréve, on peut déterminer les caractéristiques de
transmissionde 1’échantillon.

Miroir . .
N Laser Titane Saphir
Ao =800 nm
L
Lame semi- . .
réfléchissante BS s 3
) ) Miroir
=%= Porte échantillon parabolique
v A > /
< 3 4
o N
Ligne a retard ——> 8

C o) B

Emetteur Détecteur

Figure 3-2 Schéma de principe d’un montage de spectroscopie térahertz dans le domaine temporel.

L’impulsion THz est ainsi mesurée une premicre fois en 1’absence d’échantillon afin de
fournir le signal de référence.S(t) — en pointillé sur laFigure 3-3 — puis en présence de
I’échantillon Sech (t) — en trait plein sur I&igure3-3— afin de pouvoir remonter aux propriétés
physiques de I’échantillon. On note que des échos peuvent étre présents sur le signal
enregistré en présence de 1’échantillon a cause des réflexions aux interfaces air-échantillon.

air 2000 L

o N Ul

Emetteur Réceptenr

1oon | échantillon

Signal mesuré (pA)

""-/‘J} I(t+ 1) . f st . v 4
I‘\ L

Emetteur | i Récepteur —500

Figure 3-3 Schéma de principe d’une mesure de spectroscopie THz dans le domaine temporel —
Extrait de [114]
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Dans le cadre de nos travaux, chaque signal enregistré dans le domaine temporel puis nettoyé
du bruit a I’aide d’un filtre Blackman-Harris 3 est ensuite traité par transformée de Fourier si

bien qu’on obtient deux spectres, le spectre de référence et le spectre observé aprés passage a

travers I’échantillon. La fonction de transfert complexe de I’échantillon est obtenue en
effectuant le rapport des deux spectres :

Secn(w) (3-1)
Sref (w)

Texp (w) =

On en déduit le spectre d’absorbance :

Secn(W) (3-2)
A =log(T,,,(w)) =1lo <ec—>
8 exp & Sref(W)
Alors qu’en LIBS, le spectre est donné en fonction des longueurs d’onde A (nm) et qu’en
spectroscopie infrarouge il est donné en fonction du nombre d’onde ¥ (cmh), on notera qu’en
spectroscopie térahertz, on donne généralement le spectre en fonction de la fréquence
(THz).

3.1.1Les précautions experimentales

Le polyéthyléne (PE) est traditionnellement utilisé comme liant en spectroscopie infrarouge et
en spectroscopie térahertz car cela permet d’améliorer le rapport signal-sur-bruit. Il faudra
cependant normaliser les spectres de tous les échantillons en fonction de celui du PE [117]
Par ailleurs, la molécule d’eau présente de forts mouvements rotationnels dans la région THz

si bien que I’humidité agit fortement sur I’absorption des échantillons. Sachant que les
échantillons sont généralement préparés sous forme de pastilles a ’air libre, la surface de

chaque pastille peut contenir une faible quantitéud différente d’une pastille a 1’autre,
susceptible d’affecter les mesures de spectroscopie THz. Le porte échantillon est ainsi
généralement accompagné d’un dispositif de pompage sous air sec ou sous azote sec pour
minimiser ces contributions [118Pe plus, une étude sur ’effet du séchage en fonction de

temps a été réalisée [117] et a révélé que la transmission de la théophylline diminuait de 9,52
(u.a.) apres 10 minutes a 6,97 (u.a.) ap#ddscures. Notons aussi que I’effet du séchage n’est

pas le méme tout le long du spectre THz. Par exemple pour un spectre de microcristalline de
cellulose (MCC) mélangé avec le PE, le spectre a été divisé en trois régions : la région | (0
cm’! <o< 80 cm') s’est révélée insensible & I’humidité, tandis que pour la région IT (80 cm”

'« w < 200 cm), la transmission augmente avec le temps de séchage, et pour la région I
(200 cm® < ® < 400 cm) la transmission diminue en augmentant le temps de séchage. De
plus, pour les deux région | et Il, les auteurs ont remarqué que les spectres devenaient plus
lisses aprées une heure de séchage [117]. En nous appuyant sur ces résultats, nous avons
adopté un temps de séchage identique pour tous les échantillons dans le but de réduire le biais
lié a I’influence de I’humidité.

95



Chimiométrieappliquée a la spectroscopie térahertz

3.2 Application de la chimiomeétrie aux spectres terahertz

Nous avons rédigé en 2013 une revue des applications récentes de la chimiométrie pour la
spectroscopie térahertz dans un article intitulé «Review in terahertz spectral analysis» [47].
Plus t6t, en 2011, Shen [119] avait publié un article citant les différentes études quantitatives
en pharmaceutique basées sur [’utilisation de la PLS en précisant cependant que les
techniques chimiométriques n’avaient encore jamais ¢été exploitées dans le cas des
échantillons solides réels. Le premier usage de la chimiométrie pour des données THz
remonte a 2003. Il s’agissait d’une application pharmaceutique ayant pour finalité de
quantifier le paracétamol et I’aspirine dans un mélange de cellulose et de lactose [115]. Il a été
démontré que la composition chimique affectait beaucoup les spectres THz, et tout
particulierement les formes cristallines comme celles du lactose et de la théophylline
conduisent a des fortes raies dans le spectre THz, reliées au mouvement vibratoire de la
structure moléculaire et a ses interactions avec le milieu solide. Par opposition, les milieux
amorphes ainsi que ceux contenant des molécules présentant des poids moléculaires élevés
comme 1’amidon conduisent a de trés faibles pics dans le spectre THz qui rendent d’autant

plus pertinent le recours aux techniques d’analyse multivariées [117]. L’analyse quantitative

par PLS est d’ores et déja fréquemment utilisée en spectroscopie THz. A titre d’exemple, Hua

et al. [120] ont détecté différents pesticides dans le riz et ont réussi a mener une analyse
quantitative par PLS sur des spectres d’absorption THz dans la bande 0,5-1,6 THz avec une

erreur relative moyenne inférieure a 5% pour un mélange d’imidaclopride dans le
polyéthyléne ainsi que dans le riz.

En analyse multivariée, il est usuel d’appliquer un prétraitement aux données expérimentales.

Plusieurs types de prétraitements ont été testés sur les données THz comme le lissage et la
normalisation, le calcul de la dérivée premiére ou de la dérivée seconde, ou encore
I’application d’un filtre de type MSC, Savitzky Golay, ou SNV [10, 121]. Pour illustrer les
avantages du prétraitement, notons que pour un mélange de 4 produits, a savoir la
théophylline, le lactose et le MCC liés par de I’amidon, il a été rapporté une valeur de RMSEP

(w/w) =0.074 (7.4 %) en mettant en ceuvre une analyse PLS aprés un prétraitement de dérivée
seconde [122]ll n’y a pas de reégle absolue pour choisir le prétraitement et il est nécessaire de

les tester un a un.

3.3 Préparation des échantillons

Pour notre étude, nous avons sélectionné trois produits chimiques trés différéntside

citrique qui se trouve dans le citrarg produit est de la marque «Sigma-Aldrich» et de pureté
>99.0 %. ii) le D (-) Fructose qui existe dans les fruitg produit est de la marque «Sigma

Life Science » Loft SLBB6798V, la pureté est > 99% et iii) le a-Lactose monohydrate qui

se trouve dans le lait, ce produit est aussi de la marque «Sigma Life Sciencg » Lot
SLBD56375V, la puretéest > 99%. La matrice utilisée est du polyéthyléne « Aldrich
Chemistry » Lot : MKBC9115V, de taille de particules (B3-um. Ces quatre produits se
trouvent sous forme de poudre et leurs compositions chimiques sont décrites dans le
Tableau3-1.
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Composant Formule Structure
Q OH
o} o}
Acide Citrique CeHsO7 J\I)J\
HO OH
OH
D-(-) Fructose CeH 1206 ;
oH 0
oH
: WOH
o
Ho
; OH
a-Lactose monohydrate  C;5H2,01; -H,0O 0 S
HO
HO " oH
OH H. _H
0
H H
Polyéthyléne -(CH2-CHy),- H_HT1
H H

Tableau 3-1 Formules chimiques et structures des 3 produits (Acide Citrique, Bretose,a-
Lactose monohydrate) et de la matrice de polyéthyléne.

L’objectif est de déterminer la quantité de chaque produit dans les différents échantillons par
spectroscopie térahertz. Les produits, initialement des poudres, sont liés a [’aide de
polyéthyléne (PE) et préparés sous forme de pastilles. L’intérét d’utiliser le polyéthyléne

comme liant est qu’il est transparent dans le domaine des fréquences térahertz [120]. Nous
avons d’abord préparé 39 échantillons. Les échantillons A1 a A19 constituent la premiere

série et les échantillons B1 a B20 la deuxieme série. Tous les échantillons contiennent 80% en
masse de P comme liant. Sur les 20% restant, 1’échantillon A1 contient 100% de Fructose,
I’échantillon A6 contient 100% de Lactose et 1’échantillon All contient 100% d’acide

citrigue comme on peut le vérifier surR@ure 3-4. Notons que certains échantillons tels que

A2 ou A8 par exemple représentent des mélanges binaires alors que d’autres comme ceux de

la série B représentent des meélanges ternaires. Le diagramme ternaire présenté sur la
Figure 3-4 permet de connaitre directement les concentrations relatives de chaque produit du
mélange. Par exemple, 1’échantillon B10 contient 10% en masse d’acide citrique, 50% en

masse de fructose, 40% en masse de lactose. Chaque échantillon est préparé selon le protocole
décrit ci-apres qui consiste a préparer 1200 mg de mélange et donné ici dans le cas de
I’échantillon B7 choisi a titre d’exemple.
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pesage d’une masse de 240 mg de polyéthyléne (PE) en poudre qui sera ensuite placée
dans un mortier.

pesage d’une masse de 72 mg en fructose en poudre qui sera ajoutée au PE dans le
mortier

broyage et homogénéisation de ce mélange a 1’aide d’un pilon

pesage d’une masse 240 mg de polyéthyléne (PE) en poudre qui sera ajoutée au
mélange dans le mortier puis homogénéisée avec un pilon.

pesage d’une masse 72 mg de lactose en poudre qui sera ajoutée au mélange dans le
mortier puis homogénéisée avec un pilon.

pesage d’une masse 240 mg de polyéthyléne (PE) en poudre qui sera ajoutée au
mélange dans le mortier puis homogénéisée avec un pilon.

pesage d’une masse 96 mg d’acide citrique en poudre qui sera ajoutée au mélange

dans le mortier puis homogénéisée avec un pilon.

pesage d’une masse de 240 mg de polyéthylene (PE) en poudre qui sera ajoutée au
mélange dans le mortier puis homogénéisée avec un pilon.

De ce mélange de masse totale 1200 mg et qui contient 80% en masse de PE et 20%
en masse du mélange ternaire, on pése deux masses de 400 mg et on fabrique deux
pastillesa 1’aide d’une presse manuelle sur laquelle on applique une pression de 8

tonnes pendant 1 minute.

Ce méme protocole est appliqué pour la préparation des autres échantillons simplement en
changeant les masses de fructose, lactose et acide citrique. Chaque échantillon est donc
préparé sous forme de deux réplicas, a savoir deux pastilles identiques de 400 mg, afin de
disposer de données statistiques.
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Figure 3-4 Diagramme ternaire présentant les concentrations relatives en Fructose, bactoisie
citrique des échantillons préparés pour 1’analyse en spectroscopie THz.

3.4 Spectres d’absorbance

Les spectres d’absorbance THz étudiés ici se situent dans la gamme spectrale 0-3 THz. Nous

avons en effetlservé qu’apres 3 THz, les spectres n’étaient pas répétables et ne permettaient

donc pas de faire des déductions fiables. Le polyéthyléne (PE) est parfaitement transparent
dans cette gamme spectrale comme le montre la courbe en bletrigurda-5 et il est donc

idéal comme liant. Notons que cette courbe a été obtenue pour une pastille de 400 mg de PE
pur qui sert d’échantillon de référence. L’absorbance caractéristique du Fructose, obtenue

grace a ’échantillon A1, est décrite par la courbe en rouge sur la Figure3-5. De méme, celle

du lactose, obtenue pour I’échantillon A6, est donnée en vert et celle de 1’acide citrique,

obtenue pour I’échantillon All, est donnée en violet. On remarque que I’absorbance
augmente globalement avec la valeur de la fréquence. De plus, nous avons vérifié la validité
de la loi de Beer-Lambert [123]a savoir 1’augmentation de 1’absorbance avec la
concentration de 1’élément absorbant. Enfin, nous avons observé I’effet additif des bandes
d’absorption lorsqu’on mélange les différents produits.
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Figure 3-5 Spectres d’absorbances du polyéthyléne (PE) en bleu, du fructose en rouge, du lactose en
vert et de I’acide citrique en violet sur la bande 0,05-2,90 THz.

D’aprés la Figure3-5, notons que le fructose est caractérisé par 3 pics a 1,3-1,71-2,13 THz.

Le lactose est quant a lui caractérisé par un pic tres intense a 1,37 THz, et un pic bien isolé
dans les basses fréequences a 0,53 THz, dans une gamme spectrale ou les autres produits
présentent une trés faible absorption. Le lactose présente en plus deux pics plus faibles a 1,19
THz et 1,81 THz. Enfin, I’acide citrique est caractérisé principalement par trois piCS aux
fréquences a 1,29-1,2;4 THz. On remarque que le fructose et 1’acide citrique présentent

tous les deux un pic d’absorption a 1,7 THz avec cependant une valeur d’absorption qui est

deux fois supérieure pour le fructose que pour I’acide citrique. Cela laisse présager de
possibles interférencesi pourraient dégrader les performances d’une analyse quantitative.

3.5 Analyse par ACP

3.5.1 Description des données

Un premier calcul ACP est effectué a 1’aide du logiciel SIMCA-P+ sur les données brutes.
Dans la bande spectrale analysée, on dispose de 454 variablesatre diobservations est
égal a 390 (39 échantillons ; 10 spectres par échantillom¥sultat d’ACP est donné dans le
Tableaus3-2.
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A R2X R2X(cum)
1 0,73 0,73

2 0,114 0,845

3 0,0609 0,905

4 0,0373 0,943

5 0,0158 0,959

6 0,0103 0,969

7 0,0074 0,976

8 0,00572 0,982

9 0,00458 0,987

Tableau 3-2 Résultat d”’ACP pour N=390 observations, et K=454 variables

On constate que les deux premiéres composantestpariml’expliquer plus de 84 % de la
variance des données. Egure3-6 présente les scores dans le plan t(1)/t(2) avec les mélanges
binaires en rouge et les mélanges ternaires en @leuemarque une légere séparation entre

les échantillons binaires et les échantillons ternaires suivant 1’axe 1, qui pourrait étre en partie
expliquée par ’absorption globale des échantillons sur la gamme de fréquences considérée.

Pour vérifier cette hypothése, nous avons reporté suFigiare 3-7 les spectres de 5
¢échantillons répartis le long de ’axe t(1). On remarque que plus I’absorbance est élevée, plus
I’échantillon estplacé vers la droite sur 1’axe t(1). Pour aller plus loin, nous avons tracé sur la
Figure3-8, les courbes des loadings p(1) et p(2) en fonction de la fréquence. On remarque que
les valeurs dg(1) sont positives pour la plupart des fréquences et on observe aussi que les
valeurs de p(2) associees aux fréquences caractéristiques du lactose permettent de conclure
que I’axe 2 de ’ACP permet essenticllement de séparer les échantillons selon leur taux de
lactose. Cette analyse ACP sur des données brutes s’avére finalement étre insuffisante.
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Figure 3-6 Présentation des scores dans le plan t1/t2. Les mélanges binaires sont en resige et |
mélanges ternaires en bleu
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Figure 3-7 Spectres d’absorbance de 5 échantillons répartis suivant I’axe t1 de la Figure3-6
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Figure 3-8 Courbes des deux loadings p(1) et p(2) en fonction de la fréquence (THz)

En considérant a présent des données centrées (aprés soustraction de la valeur moyenne pour
chaque variable), I’ACP a permis de séparer les échantillons All et Al correspondant
respectivement a ’acide citrique pur et au fructose pur comme le montre la projection ACP

dans le plan t(1)/t(2) donnée surHRaure 3-9. En revanche, on ne parvient toujours pas a
distinguer les 3 pdles du diagramme ternaire. Enfin, on constate que le spectre de la pastille
B15-2 associée a 1’échantillon B15 est considéré par ce modele ACP comme une donnée
aberrante par rapport aux autres.
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Figure 3-9 Présentation des scores dans le plan t(1)/t(2) pour des données centrées. AA1A6 et
représentent les trois corps purs tandis que les données relatives a B15-2 sont considérées aberrantes.

0 = rFructose (A1 _dydx) = | actose (M6_dydx) = Acide citrique (M11_dydx)

60 1,36

40 1

0,51

20
1,16
0102 030404p6070809 1 111213
1,21
-20

0,53

-40 -

Dérivée de I'absorbance (u.a.)

-60 -
1,38

-80

Fréquence (THz)

Figure 3-10 Dérivée premicre des spectres d’absorption du fructose (échantillon Al, bleu), du lactose
(échantillon A6, rouge) et de 1’acide citrique (échantillon A11, vert)

Pour aller plus loin dans le traitement ACP des spectres d’absorbance THz, on proceéde au
calcul de la dérivée premiére en guise de prétraitement. Ainsi, le front montant d’une raie
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d’absorption devient un pic positif et le front descendant un pic négatif comme on peut le voir

sur laFigure3-10 On remarque ainsi que la raie la plus significative pour I’acide citrique est

une raie négative a 2,41 THz. Les données spectrales ainsi dérivées sont ensuite centrées
avant de lancer le aail d’ACP. Notons qu’on a retiré ici les données aberrantes de la pastille

2 de I’échantillon B15 ainsi que celles de la pastille 2 de 1’échantillon B9 pour les mémes

raisons. Finalement, le nombre de variables est de 457 (0.0439 THz - 2.90619 THz) et le
nombre d’observations est de 380. Le Tableau3-3 décrit les résultats obtenus avec ce nouveau
modele ACP. Cette fois, les deux premiéres composantes permettent d’expliquer 60% de la
variance des données.

A R2X R2X(cum) Valeurs propres
1 0,506 0,506 192

2 0,104 0,61 39,4

3 0,0791 0,689 30

4 0,066 0,755 25,1

5 0,0542 0,809 20,6

6 0,037 0,846 14,1

7 0,0241 0,87 9,15

8 0,018 0,888 6,85

Tableau 3-3 Résultats d’ACP pour des données dérivées puis centrées en fonction du nombre A de
composantes.

La Figure3-11 donne la projection des scores dans le plan t(1)/t(2). Le résultat obtenu est tout

a fait remarquable. En effet, on retrouve clairement les trois pbles du diagramme ternaire
associés aux échantillons Al-fructose, A6-lactose et All-acide citrique. De plus, les
mélanges binaires (rouge) apparaissent bien sur les bords du triangle alors que les mélanges
ternaires (bleu) apparaissent a ’intérieur. En regardant de plus pres, on remarque enfin que

I’ordre des échantillons est conforme a celui du diagramme ternaire. Ce résultat est tres
intéressant car il permet de conclure que I’ACP est un outil adapté au traitement des spectres
d’absorption THz, non seulement pour apporter des réponses qualitatives mais aussi pour

fournir une information semyjuantitative tout a fait robuste. Rappelons ici que I’ACP est une

méthode non supervisée et que méme sans apprentissage, il a été possible de retrouver le
diagramme ternaire et donc de fournir des informations semi-quantitatives sur chaque
échantillon.
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Figure 3-11 Présentation des scores des données dérivées puis centrées dans let(#anBigl/
mélanges ternaires, rouge : mélanges binaires et produits purs

Pour mieux comprendre, reportons-nous Bidare3-12 qui présente les loadings p(1) en bleu

et p(2) en rouge en fonction de la fréquence. On constate que p(1) traduit une anti-corrélation
avec le lactose, ce qui signifie que suFigure3-11des scores, plus on va vers la droite selon
I’axe 1 et plus la valeur en lactose diminue. Ceci permet d’expliquer que I’échantillon A6

associé au lactose pur se trouve complétement a gauche de la figure. Ainsi, ’axe 1 semble

étre exclusivement corrélé a toncentration en lactose. En poursuivant 1’analyse, on
remarque sur I&igure3-12 que p(2) est corrélé au fructose et anti€lé a I’acide citrique.

Ceci permetd’expliquer parfaitement que sur la Figure 3-11 on retrouve 1’échantillon Al

(fructose pur) le plus en haut et I’échantillon A11 (acide citrique pur) le plus en bas.

Sur la base de ces observations pour les trois produits purs, il n’est finalement pas tres
surprenant de parvenir a reconstituer le diagramme ternaire pour les mélanges.
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Figure 3-12 Présentation des courbes des loadings p[1] et p[2] des données dérivées puis centrées.
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3.5.2Prédiction semi quantitative en ACP

L’ACP permet de décrire un jeu de données comme nous venons de I’illustrer juste avant.

Mais le résultat remarquable obtenu suFiture3-11nous a donné 1’idée d’aller un cran plus

loin et d’utiliser I’ACP pour prédire des concentrations. Cela revient a placer un échantillon

inconnu dans le diagramme ternaire ou encore a projeter un échantillon inconnu dans le plan
t(1)t(2) d’un modéle ACP qui a été construit sans cet échantillon. Nous avons ainsi éliminé
de un a six échantillons afin de tester progressivement la capacité de I’ACP a prédire les
concentrations. Les échantillons retirés du modéle ACP et analysés a posteriori sont indiqués
dans leTableau3-4. Dans un premier temps, seul 1’échantillon B16 a été retiré puis prédit par

un modéle ACP construit a partir de 370 observations. Ensuite, on a recommencé avec les
échantillons B16 et B3. Dans ce cas, le modele ACP a été construit a partir de 360
observations. Et ainsi de suite jusqu’a 6 échantillons retirés et un modele ACP bati a ’aide de

320 observations. Les colonnes Tableau3-4 décrivent respectivement : le nombre N de
spectres inclus dans le modele ACP, les échantillons éliminés du modele et ensuite prédits a
posteriori, le coefficient de corrélation R2(t1) entre les valeurs de scores du modele ACP

initial (tous les échantillons) et celles du nouveau modéle (aprés élimination de certains
échantillons) pour la composante 1, le coefficient de corrélation R2(t2/t’2) semblable au
précédent mais pour la composante 2. Notons que le calcul des coefficients de corrélation est
le calcul le plus rapide pour vérifier que le nouveau mogiegette bien les échantillons dans

le plan t(1)/t(2) de facon quasi similaire au modele initial complet. On calcule aussi la valeur
moyenne quadratique de I’erreur entre les anciens et les nouveaux scores pour les échantillons
d’apprentissage (communs aux deux modéles) notée RMSE t1C pour la composante 1 et
RMSE t2C pour la composante 2. On calcule enfin la valeur moyenne quadratique de 1’erreur

entre les anciens et les nouveaux scores pour les échantillons prédits (10 pour la premiéere
ligne, 20 pour la de&iéme, etc...) notée RMSE t1P pour la composante 1 et RMSE t2P pour

la composante 2.

N Ech.de prédiction  R2(tl/t'l) R2(t2/t2) RMSEt1C RMSEt2C RMSEtlIP RMSE t2P

370 B16 1 1 0,23 1,03 0,10 1,10
360 B16B3 1 1 0,37 1,03 0,40 1,10
350 B16B3-B5 1 1 5,80 4,15 7,80 5,39
340 B16B3-B5-Bl1 1 1 0,63 1,25 0,57 1,28
330 B16-B3-B5-B1-B2 1 1 0,61 1,35 0,55 1,26
320 B16B3-B5-B1-B2-B4 1 1 0,16 151 0,13 1,37

Tableau 3-4 Analyse des valeurs des scores des deux premiéres composantes (1 et 2) des nouveaux
modeles en fonction du modéle initial

Le Tableau3-4 montre que jusqu’a 1’élimination de 6 échantillons du modéle ACP initial, on

obtient de faibles valeurs de RMSE, sachant que ces valeurs expriment 1’écart entre les
nouveaux scores et les anciens. En effet, rappelons que pour le modeéle initial, les valeurs de t1
couvrent I’intervalle allant de -127 a + 52 ce qui correspond a une étendue de 179. De méme,
les valeurs de t2 couvrent un intervalle allant de -40 a +40 soit une étendue de 80. Les écarts
reportés dans le tableau 4-3 sont donc extrémement faibles si on raisonne en valeurs relatives.

hY

Par conséquent, une analyse semi-quantitative est tout a fait envisageable grace a cette
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approche. Pour cela, il suffit d’introduire les valeurs des concentrations dans le diagramme

donnant les scores dans le plan t(1)/t(2). A titre d’exemple, prenons le cas selon lequel 5
échantillons ont été éliminés doodéle ACP (N=330). Les scores du modéle correspondant
sont présentés sur kgure3-13 On y retrouve clairement les trois pbles associés aux trois
produits purs qui forment un triangle non pas équilatéral comme présenté pour le diagramme
ternaire de référence mais plutbt isocele avec le coté fructose-acide citrique plus court que les
deux autres. En reportant les valeurs des concentrations en particulier sur les c6tés du triangle,
c’est-a-dire pour les mélanges binaires, il est possible dans un second temps de prédire les
concentrations. Notons cependant que les échelles ne sont pas identiques sur les trois cotés du
triangle. Prenons I’exemple de 1’échantillon B17 représenté en cyan sur Figure 3-13
L’intersection de la droite paralléle au segment fructose-acide citrique et passant par la
moyenne des points B17 (pointillé rouge) avec le segment lactose-fructose donne un
pourcentage en lactose voisin de 60 %. De méme I’intersection de la droite parallele au

segment fructose-lactose et passant par la moyenne des points B17 (pointillé vert) avec le
segment lactose-acide citrique donne un pourcentage en acide citrique voisin de 30 %. Enfin,
I’intersection de la droite paralléle au segment acide citrique-lactose et passant par la
moyenne des points B17 (pointillé bleu) avec le segment fructose-acide citrique donne un
pourcentage en fructose voisin de 10 %. On constate que les concentrations obtenues pour
I’échantillon B17 (en moyenne) par cette analyse ACP sont remarquablement proches des
concentrations utilisées lors de la préparation. De facon générale, 1’étalement selon 1’axe 2

étant plus petit que selon 1’axe 1, les erreurs sur les valeurs prédites pour le fructose et pour

I’acide citrique sont potentiellement plus grandes que celles du lactose et peuvent atteindre

10%.

*I Lactose
1%
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Ellipse: Hotelling T2 (0,95) SIMCA-P+ 12.0.1 - 2013-08-05 20:23:29 (UTC+1)
Figure 3-13Présentation des scores du modele ACP a N=330 aprés élimination de 5 échantillons

Notons cependant que I’échantillon B17 analysé précédemment avait été utilisé pour batir le
modele ACP. L’étape finale consiste donc a prédire les concentrations d’échantillons qui
n’ont pas été inclus dans le modéle ACP. Dans le cas présent il s’agit des échantillons B1, B2,

B3, B5 et B16. Apres avoir projeté ces 5 échantillons dans les plan t(1)/t(2), il suffit
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d’appliquer la méme technique que pour 1’échantillon B17 et on obtient les résultats présentés
dans leTableaus-5.

Lactose (%) acide citrique (%) Fructose (%)
référence ACP |référence ACP |référence ACP
B1 20,0 20 59,8 60-70 |20,2 10-20
B2 59,9 60 20,1 20 20,0 20
B3 20,2 20 20,1 10-20 |59,7 60-70
B5 39,9 40 19,9 20-30 40,1 40-50
B16 40,0 40 49,9 40-50 (10,1 10-20

Tableau 3-5 Concentrations relatives (%) de référence (pesage) et aprés traitemedes\Efectres
THz.

On conclut de cette étude que I’ACP permet de réaliser une analyse semi-quantitative tout a

fait acceptable dans le cadre de ces mélanges terraire%ttend donc naturellement a ce

que la méthode de régression en composantes principales (PCR) fournisse de bons résultats
dans le cadre d’une analyse quantitative. Cependant, dans le but de pouvoir donner un sens
physique aux composantes principales en lien avec la concentration de 1’analyte, la méthode

de régression aux moindres carrés partiels (PLS) sera privilégiée pour les analyses
guantitatives.

Rappelons enfin que nous avons obtenu par le traitement ACP des erreurs relatives de
prédiction inférieures a 10% sachant que le mélange ne constitue lui-méme que 20% en masse
de la pastille de 400 mg, soit 80 mg. Cela revient donc finalement a une erreur relative de 8
mg pour 400 mg que I’on peut encore écrire 2mg/100mg.

3.6 Analyse quantitative

Aprés I’analyse semi-quantitative réalisée par ACP, intéressons-nous a présent a une véritable
analyse quantitative d’abord par PLS puis par ANN. De manicre générale, il s’agit ici de batir

un modele quantitatif a I’aide d’un jeu d’échantillons dédiés a I’étalonnage puis de I’exploiter

avec des échantillons connus afin de valider le mode¢le dans le but de vérifier que 1’on n’a pas

affaire a une situation de sur-apprentissage. De facon plus précise, il est nécessaire de séparer
les échantillons en trois lots : lot de calibration, lot de validation et lot de test. Contrairement a
I’analyse des données LIBS, nous avons pris en compte ici 10 spectres pour chaque
échantillon plutét qu’un seul spectre moyen. Ce choix a été motivé par le fait que les
échantillons sont considérés ici homogénes étant donnée la dimension importante du faisceau
térahertz d’analyse. Ainsi, chaque spectre individuel est supposé représentatif de 1’échantillon.

Afin de ne pas focaliser I’étude sur des artéfacts incompris, les échantillons qui révelent une
différence importante entre les spectres des deux réplicats sont exclus de 1’étude. Il s’agit dans

ce cas des échantillons B4, B15 et B 9. Par ailleurs, afin de pouvoir utiliser la méthode de
validation externe, nous avons répartis les échantillons en trois lots complétement différents.
Les 36 échantillons restants sont ainsi répartis de la fagon suivante

e Lot d’apprentissage : Al-A2-A4-A5-A6-A7-A9-A10-A11-A12-A14-A15-A16-Al7-
A18-B2-B7-B19-B20 a savoir 190 spectres.
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e Lot validation : A3A8-A13-A19-B1-B3-B8-B10-B12-B14-B16, ce qui correspond a
110 spectres.
e Lotdetest: BBB6-B11-B13-B17-B18, ce qui correspond & 60 spectres.

3.6.1 Analyse par PLS

L’analyse qualitative par ACR été validée et I’ajout d’informations supervisées a permis de
proposer une analyse semi-quantitative. En réalité, cette approche qui consiste a utiliser les
composantes principales de I’ACP pour ensuite prédire des concentrations n’est rien d’autre

que la méthode de régression composante principale (PCR). L’inconvénient de cette
méthode est qu’elle élimine les variables qui présentent les variances les plus faibles et qui
peuvent étre cependant corrélées a la concentrdtidranalyte (Y). Pour éviter cka, on
préférera a la PCR la technique de régression aux moindres carrés partiels ou PL$. Celle-c
privilégie les variables directement corrélées avec la concentration de I’analyte comme cela a

été décrit dans le Chapitre 1 de ce mémoire. Nous avons testé différents types de
prétraitement et pour chacun, nous avons choisi le nombre A de composantes principales par
validation croisée externe. Ctr désigne des données centrées tandis que Ctr-1st-deriv désigne
un prétraitement par dérivée premiére puis les nouvelles données obtenues centrées. Les
résultats sont présentés dans le TabB6u

bande RMSE (%) Q2 R2
(MH2) ["lc v [t Jc v |1 Jc |v |t

>

prétraitement | modéle | analyte

Ctr PLS-2 F 0,04-297 05 16 10 100 096 093 1,00 097 0,93
Ctr PLS-2 AC 0,04-297 06 18 14 100 095 0,74 0,99 0,9 0,39
Ctr PLS-2 L 0,04-29 7 03 05 06 100 099 097 099 0,99 0,45
Ctr PLS-1 F 0,04-296 05 16 10 100 09 094 1,00 0,97 0,94
Ctr PLS-1 AC 0,04-296 06 17 12 100 09 080 1,00 096 0,41
Ctr PLS-1 L 0,04-2,9 é 01 03 03 100 1,00 0,99 0,99 1,00 0,52
Ctr-1st-deriv. PLS-1 F 0,04-293 05 11 08 100 098 096 1,00 098 0,97
Ctr-1st-deriv. PLS-1 F 0,04-24 2 13 10 14 098 098 0,87 0,98 0,99 0,85
Ctr-1st-deriv. PLS-1  F* 0,04-26 3 06 09 0,7 099 099 096 099 099 0,97
Ctr-1st-deriv. PLS-1  L* 0,04-29 7 01 02 01 100 1,00 1,00 1,00 1,00 0,99
Ctr-1st-deriv. PLS-1  AC* 0,04-29 7 05 09 08 100 099 091 1,00 0,99 0,79
Ctr-1st-deriv. PLS-1 AC 0,04-26 8 04 09 0,7 100 099 093 1,00 0,99 0,88
Ctr-1st-deriv. PLS-2 F 0,04-26 4 07 09 0,7 099 099 0,9 0,99 099 0,94
Ctr-1st-deriv. PLS-2 AC 0,04-26 4 07 10 08 099 098 090 0,99 099 0,76
Ctr-1st-deriv. PLS-2 L 0,04-26 4 02 03 02 100 1,00 0,99 1,00 1,00 0,98

Tableau 3-6 Performances de différents modéles PLS pour deux types de prétraitement (Ctr pour des
données centrées et Ctr-1st-deriv pour des données dérivées une fois puis cepéeslifédrentes
bandes spectrales. Dans chaque cas, le nombre A de composantes principales edtaadigaites

sont F : fructose, L : lactose et AC : acide citrique. C, V et T indigesnliots de calibration, de
validation et de test. (*) indique le meilleur modéle obtenu pour chaque analyte.

PLS-1 désigne 1’algorithme de PLS qui permet de prédire la concentration d’un seul analyte
tandis que PLS-2 désigne celui qui permet de prédire simultanément les concentrations de
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plusieurs analytes. Pour chaque modéele, on précise quel est I’analyte : F pour fructose, L pour

lactose et AC pour acide citrique. Les valeurs de RMSE (%) doivent étre comparées aux
valeurs des concentrations qui se trouvent dans la gamme allant de 0 & 20%. Le meilleur
modele est celui qui permet de minimiser les valeurs de RMSE pour les différents lots
d’échantillons. On constate que PLS-1 donne de meilleurs résultats que PLS-2 et que la
dérivée premiere permet d’améliorer les résultats par comparaison aux données centrées. Pour

le lactoseet I’acide citrique, les meilleurs modéles (marqués par une étoile dans le
Tableau3-6) sont obtenus pour 7 composantes dans la bande spectrale 0,04-2,9 THz. Pour le
fructose, le meilleur modele est obtenu pour 3 composantes dans la bande spectrale 0,04-2,6
THz. Dans ce cas, RMSE(V)=0,95% sur fegelle des concentrations allant jusqu’a 20%

pour une pastille de 400 mg de masse totale. Ainsi 20% correspondent & une masse de 80 mg
hors liant. Et finalement, 0,95% correspondent a une masse de 0,9598306 mg.
Finalement la quantité 0,76 mg pour 400 mg peut encore étre écrite 0,19 mg / 100 mg. Pour le
lactose, RMSE(V) = 0,25 (%) tandis que 20% correspondent a 80 mg hors liant. Donc
finalement 0,25% correspondent a une masse de 0,25%*80 = 0,2 mg. Ceci est obtenu pour
une pastille de 400 mg donc lalaa finale est de 0,05 mg/100 mg. De méme pour ’acide

citrique, RMSE(V) = 0,89 (%) ce qui correspond a 0,178 mg / 100 mg.

I1 ne reste plus qu’a vérifier la signification statistique des différents modeles en appliquant la
procédure de Y-randomisation décrite au chapitre 1. Pour cela, nous avons permuté 25 fois la
variable Y de sortie, a savoir la concentration en fructose, en lactose ou en acide citrique selon
les cas. Les résultats des calculs de R? a partir du lot d’apprentissage et de Q? a partir du lot
d’apprentissage par validation croisée interne sont reportés dans le Tableau3-7. Ils montrent

que les modeles optimisés ont une réelle signification statistique.

M-PLS1 R2 R2 Yrandom Q? Q2 Yrandom
Fructose 0,98 0,48 0,98 0,43
Lactose 1,00 0,05 1,00 0,62
A. citrique 0,99 0,77 0,98 0,60

Tableau 3-7 Comparaison des coefficients R? et Q2 entre les meilleurs modéles PLS (no(&s dzars le
Tableau3-6) et ceux résultant de la procédure de Y-randomisation, le tout dotidlgpprentissage.

La Figure3-14 décrit les capacités des meilleurs modeles PLS pour le fructose, I’acide citrique

et le lactose a prédire les concentrations des échantillons des lots de validation et de test. On
constate que les prédictions pour le lactose sont excellentes pour toutes les valeurs de
concentrations. Pour le fructose, certains échantillons comme B16 et A19 sont moins bien
prédits que les autres mais ’ensemble des échantillons est toutefois trés correctement prédit

par le traitement PLS.ddr I’acide citrique, les prédictions sont €également satisfaisantes
excepté pour 1’échantillon A19 pour lequel la concentration est surestimée. Par ailleurs, on

constate que 1I’échantillon B13 présente des fluctuations importantes de la valeur prédite de
concentration en acide citrique. Il sera intéressant de comprendre les raisons de ces
fluctuations par une étude ultérieure plus approfondie. Une des raisons possible réside dans la
préparation de 1’échantillon et en particulier le broyage des poudres et leur mélange de fagon
homogene.
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Figure 3-14 Comparaison entre les concentrations de référence en bleu (résultant du pdsage) et
concentrations prédites par PLS esuge. Les barres d’erreur indiquées sur les résultats PLS
représentent 1’écart-type des 10 spectres analysés pour chaque échantillon tandis que celles indiquées
sur les résultats de référence correspondent a une erreur relative de 5% prise debfagire. Les
résultats pour le fructose sont donnés en (a) pour le lot de validationtgt mou( le lot de test. De
méme (c¢) et (d) concernent I’acide citrique et (e) et (f) le lactose.

On peut conclure qué’analyse quantitative des données THz par PLS est tout a fait
satisfaisante. Il ne semble donc pas y avoir dans ce cas précis de probleme de non-linéarité
susceptible de dégrader les performances de la PLS.
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3.6.2Analyse par ANN

Méme si la PLS a donné des résultats satisfaisants dans le cadre de I’analyse de ces mélanges

ternaires, nous avons décidé d’évaluer 1’analyse par ANN qui est potentiellement transposable

a un plus grand nombre de a#analyse d’échantillons complexes.On applique la méme
répartition des échantillons en trois lots que celle présentée précédemment. Mais il n’est pas

question d’injecter dans I’ANN toutes les données de la gamme spectrale 0-3 THz, a savoir

457 points, ce qui conduirait a coup sar a un sur-apprentissage ou encore a un probleme de
sous-dimensionnalité si le nomht&chantillons est trés inférieur a celui des variables dans le

spectre Toutefois, la sélection des données d’entrée de I’ANN n’est pas facile car le spectre

THz ne révele pas des raies bien précises comme en LIBS mais au contraire une évolution de
I’absorption sur une gamme spectrale extrémement étendue. L’idée premicre est donc de
compresser les données spectrales THz par un traitement ACP de facon a ne garder que
quelgues variables non corrélées entre elles. Nous avons adopté en guise de prétraitement la
dérivée premiére puis les données centrées car nous avons démontré que cela apportait un réel
avantage dans le traitement par ACP, tout comme dans le cas de la PLS présentég plus ha
Les 190 spectres du lot d’apprentissage ont ainsi servi a calculer les vecteurs propres
(loadings), ce qui permet dans un second temps de calculer les scores pour les échantillons
des lots de validation et de test.

3.6.2.1Résultats pour le Fructose

L’analyse par PLS avait donné le meilleur résultat pour la bande 0,04-2,6 THz. On a donc
considéré cette bande comme point de départ de notre calcul, ce qui correspond a 408
variables.Le Tableau3-8 donne les résultats de I’ACP pour chaque composante principale

jusqu’a A=12.

A R? R2(cum)  Valeurs propres Q2 Limit Q?(cum)
1 0,725 0,725 138 0,722 0,0077 0,722
2 0,14 0,864 26,5 0,501 0,00773 0,861
3 0,0568 0,921 10,8 0,395 0,00776 0,916
4 0,0231 0,944 4,39 0,236 0,0078 0,936
5 0,0186 0,963 3,52 0,318 0,00783 0,956
6 0,00879 0,971 1,67 0,221 0,00787 0,966
7 0,00648 0,978 1,23 0,211 0,0079 0,973
8 0,00426 0,982 0,809 0,167 0,00794 0,978
9 0,00266 0,985 0,505 0,104 0,00797 0,98
10 0,00251 0,987 0,476 0,15 0,00801 0,983
11 0,00153 0,989 0,291 0,0868 0,00805 0,984
12 0,00131 0,99 0,25 0,0716 0,00809 0,986

Tableau 3-8 Les performances des 12 premieres composantes principales du modéle AC&u(la val
Q2 est calculée par une validation croisée interne LOO). N=190 observations, K=408 variables
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Pour chaque composante A, I’ACP nous permet de calculer les valeurs des loadings (p) pour
chaque variable k variant entre 1 et K=408. Les entrées du modele ANN seront les valeurs des
scores (t) pour chaque échantillon. Une fois le modele construit, les échantillons inconnus
seront projetés dans le nouvel espace des composantes principales via un calcul des scores.
Les scores ACP peuvent naturellement prendre des valeurs négatives ou positives. Or,
I’apprentissage de ’ANN doit étre effectué avec des valeurs positives seulement. On est donc

amené a ajouter un offset a ’ensemble des scores ACP pour n’avoir que des données
positives. On normalise enfin & 1 en divisant toutes les valeurs par la valeur maximale. Le
nombre optimum d’entrée de ’ANN n’est pas connu a priori et il faut donc tester différents

cas afin de faire le meilleur choix en fonction des performances de prédictidANIS.

Notons ici que les composantes sont classées par ordre décroissant d’importance, ce qui

signifie que la premiere composante est la plus représentative de la variance du jeu de
données, la seconde un peu moins et ainsi de Euitentrées de I’ANN ayant été présentées,
rappelons que dans le cas présent, il n’y a qu’une seule sortie & ’ANN qui donne la
concentration prédite en fructose. Pour chaque nombre d’entrées, ¢’est-a-dire de composantes
principales, on cherche a construire le meilleur modéle ANN en optimisant le nombre de
neurones dans la couche cachée, la vitesse d’apprentissage, le terme de mémoire et le nombre
d’itérations. Le modéele est construit a 1’aide du lot de calibration puis testé a 1’aide du lot de
validation pour détecter un éventuel probléeme de sur-apprentissage. Les paramétres
correspondant au meilleur modéle pour le fructose sont donnés daakldeu3-9 et les
performances associées dansdbleau3-10.

A Neurones caché: Vitesse d’apprentissage ~ Terme de mémoire Nombre d’itérations

5 2 0.05 0.2 12000

Tableau 3-9 Parametres dpprentissage du modéle ANN optimum pour 1’analyse du fructose. Les 5
premieres composantes principales de I’ ACP ont permis de fournir les 5 données d’entrée.

RMSE (%) Q2 R2
Lot d'apprentissage (€ 0,7 0,99 0,99
Lot de validation (V) 0,7 0,99 0,99
Lot de test (T) 0,5 0,98 0,98

Tableau 3-10 performances obtenues a 1’aide du modéle ANN dont les paramétres sont donnés dans
le Tableau-9.

En comparant ces résultats avec les résultats de PLS donnés Talrisde3-6, on constate
que les performances de I’ANN sont légérement supérieures. En effet, RMSE(V) passe de
0,95 pour la PLS & 0,7fbur ’ANN et RMSE(T) de 0,75 a 0,49. On remarque par ailleurs
gue la prédiction par ANN est meilleure pour la majorité des échantillons cammuatre la
Figure3-15 sur laquelle les données de référence (pesage) sont en bleu, les résultats ANN en
rouge et les résultats PLS en vert. Les résultats ANN sont systématiquement plus proches des
données de référence pour toutes les concentrations, excepté lorsque la valeur de
concentration est nulle. Les barres d’erreur pour les données de référence et les résultats PLS
s’appuient sur la méme définition que pour la Figure 3-14. En ce qui concerne les données
ANN, les barres d’erreur représentent 1’écart-type mesuré sur les 10 mesures faites pour un
méme échantillon.
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Figure 3-15 Comparaison des valeurs de concentration du fructose pour le lot de valiHatigeu:
valeurs de référence (pesage), en rouge : résultat ANN, en&eritat PLS. Les barres d’erreur pour
PLS et ANN représentent 1’écart-type du résultat des 10 spectres d’un méme échantillon. Pour les
données de référence, il s’agit d’une valeur relative de 5% choisie arbitrairement.

Finalement, outre le mauvais résultat obtenu par ANN pour I’échantillon A8 qui ne contient
pas de fructose, on peut vérifier grace au lot de test (FB3i69 que I’ANN est globalement
plus performant que la PLS pour I’analyse quantitative du fructose dans le cas présent d’un
mélange ternaire analysé par spectroscopie THz.
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Figure 3-16 Comparaison des valeurs de concentration du fructose pour le lot de test. En bleu
valeurs de référence (pesage), en rouge : résultat ANN, enr&eritat PLS. Les barres d’erreur pour

PLS et ANN représentent 1’écart-type du résultat des 10 spectres d’un méme échantillon. Pour les
données de référence, il s’agit d’une valeur relative de 5% choisie arbitrairement.

3.6.2.2Résultats pour le Lactose

Nous avions obtenu un excellent résultat par PLS avec cependant un nombre de composantes
principales assez élevé, A=7 par validation croisée interne, ce qui peut laisser craindre un sur-
apprentissage. On a conservé ici la bande spectrale qui avait été retenue pour la PLS, a savoi

115



Chimiométrieappliquée a la spectroscopie térahertz

0,042,9 THz, ce qui correspond a K=457 variables injectées dans le calcul d’ACP. Les
résultats sont présentés dansdeleaus-11 pour les 11 premiéres composantes principales.

R2X
0,716
0,138
0,0562
0,024
0,0188
0,00925
0,00824
0,00491
0,00316
10 0,00273
11 0,00188

© 0O ~N O U~ WNPRFP >

observations, K=457 variables.

R2X(cum)
0,716
0,854
0,91
0,934
0,953
0,962
0,97
0,975
0,978
0,981
0,983

Valeurs propres
136
26,2
10,7
4,57
3,58
1,76
1,57
0,933
0,601
0,519
0,357

Q2
0,713
0,48

0,362
0,22

0,27

0,175
0,206
0,128
0,106
0,102

Limit
0,00744
0,00747
0,0075
0,00753
0,00757
0,0076
0,00764
0,00767
0,0077
0,00774

0,0637 0,00778
Tableau 3-11 Les performances des 11 premiéres composantes principales du modéle. N=190

Q2(cum)
0,713
0,851
0,905
0,926
0,946
0,955
0,964
0,969
0,972
0,975
0,977

Nous avions déja constaté que par calcul ACP, la premiére composante était fortement
corrélée a la concentration du lactose. Il n’est donc pas surprenant de voir dans le Tableau3-11

que la composante 1 permet d’expliquer prés de 72% de la variance du jeu de données. Le

score n°lsera donc une excellente donnée d’entrée pour I’ANN dans le but de quantifier le

lactose. Res cependant a évaluer combien de données d’entrée il est souhaitable d’introduire

dans I’ANN. Pour cela, nous avons réalisé une étude systématique en faisant varier le nombre

de données d’entrée et les paramétres de I’ANN. Les valeurs de RMSE(V) sont présentées sur

la Figure3-17.
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Figure 3-17 RMSE pour le lot de validation en fonction de noendiitérations. I: nombre d’entrées,
H : nombre de neurones dans la couche cachéeitdése d’apprentissage, M : terme de mémoire

En introduisant les 10 premicres composantes de ’ACP en entrée de I’ANN, on obtient
RMSE(V)_min= 0,48 pour 2000 itérations seulement, cengentre 1’existence d’un sur-
apprentissage rapide (pointillé gras bleu foncé). En réduisant a 7 entrées (les 7 premiéres
composantes principales de I’ACP), RMSE(V) min = 0,45 pour 11 000 itérations (pointillé

gras rouge). Pour 5 entrées dans I’ANN (les 5 premicres composantes principales de I’ACP),

nous avons un résultat pour 5 neurones dans la couche cachée (pointillé gras vert) et un autre
pour 10 neurones dans la couche cachée (pointillé gras violet). Dans les deux cas,
RMSE(V)_min = 0,43 est |égérement plus faible et le sur-apprentissage est plus lent en
fonction du nombre d’itérations par rapport aux modeles ANN a 10 ou a 7 entrées. Pour 3

entrées dans I’ANN (les 3 premieres composantes principales de I’ACP) on remarque pour

une vitesse d’apprentissage égale a 0,2 (pointillé gras bleu) le résultat oscille trés fortement en
fonction du nombre d’itérations. On préferera donc une vitesse d’apprentissage plus faible,

que I’on fixe a 0,1. Dans ce cas, pour un terme de mémoire égal a 0,1 (trait plein gras orange)

ou égal a 0,2 (trait plein gras bleu), on obtient RMSE(V)_min entre 0,4 et 0,45 ce qui montre
que le terme de mémoire n’a pas une grande influence sur le résultat dans ce cas précis. On

décide donc de fixer la valeur du terme de mémoire a 0,1 de méme que la vitesse
d’apprentissage, sachant que le nombre de neurones dans la couche cachée a été optimisé
quant a lui a la valeur. 3l ne reste plus qu’a faire varier le nombre d’itérations. En passant de

50 000 a 850 000 itérations, on remarque que la valeur de RMSE(V)_min reste stable autour

0,38 alors que dans le méme temps RMSE(C)_min est passée de 0,28@n0abh®eliore
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doncla prédiction des échantillons du lot d’apprentissage mais sans pour autant améliorer la
prédiction des concentrations pour les échantillons du lot de validation. On en déduit que la
valeur de 0,38 est la valeur minimale que peut atteindre RMSE(V) dans tous les cas.

Finalement, leTableau 3-12 récapitule les performances obtenues pour deux nombres
d’itérations (54000 et 388000) dans le cas de 3 entrées dans I’ANN et la Figure3-18 présente

une comparaison entre les valeurs des concentrations de lactose prédites par ANN (pour
54000 puis pour 388000 itérations), les valeurs prédites par PLS en prenant en compte le
spectre complet et enfin les valeurs de référence obtenues par pesage, le tout pour le lot de
validation. On constate sur Rgure 3-18 que le fait d’augmenter le nombre d’itérations de

54000 a 388000 n’améliore pas significativement les résultats. Ceci se vérifie aussi pour les
échantillons du lot de test dont les résultats sont montrés Biguta3-19,

RMSE (%) Q? R2
Nombre d’itérations 54 000 |388 000 |54 000 |388 00054 000 | 388 000
Lot d'apprentissage (C 0,2 0,1 1,00 1,00 1,00 1,00
Lot de validation (V) 0,3 0,3 1,00 1,00 1,00 1,00
Lot de test (T) 0,3 0,3 099 099 0,99 1,00

Tableau 3-12 Performances de deux modéles ANN pour 54 000 et 388 000 itérations et pour 3 entrés
(les trois premiéres composantes de 1’ ACP), nombre de neurones dans la couche cachée =3, vitesse
d’apprentissage =0,1 ; terme de mémoire= 0,1.

14
M Référence
12 ~ m ANN_54 000 itérations
10 - ANN_388 000 itérations
H PLS

a-Lactose monohydrate (%)
[e)]

Al13 B12 B14 B1 B3 A19 B8 B16 B10 A3 A8

Echantillons du lot de validation

Figure 3-18 Concentrations en lactose des échantillons du lot de validation : Bleu : vdkurs
référence (pesage), rouge : ANN pour 54000 itérations, vert : ANN pour 388000 itéfatimne
texte pour le détail sur les parametres) et vioRitS. Les barres d’erreur pour ANN et PLS sont
données par 1’écart-type sur les 10 spectres d’'un méme échantillon. Celles des données de référence
correspondent & une erreur relative fixée arbitrairement & 5%.
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Figure 3-19 Concentrations en lactose des échantillons du lot de test : Bleeursvale référence
(pesage), rouge : ANN pour 54000 itérations, vert : ANN pour 388000 itérétminge texte pour le
détail sur les paramétres) et viole®LS. Les barres d’erreur pour ANN et PLS sont données par
I’écart-type sur les 10 spectres d’un méme échantillon. Celles des données de référence correspondent

a une erreur relative fixée arbitrairement a 5%.

On conclut que pour I’analyse quantitative du lactose, I’ANN présente des performances tout

a fait comparables a celles de la PLS. Cela est certainement di au caractéredasaire
variations d’absorbance THz en fonction de la concentration en lactose dans les conditions
expérimentales qui ont été étudiées.

3.6.2.3Résultats pour ’acide citrique

Le choix de nombre d’entrées dans I’ANN est crucial pour atteindre des performances
optimales. LaFigure3-20 décrit I’évolution de RMSE (moyenne sur 5 calculs) en fonction du

nombre d’itérations pour 3 puis pour 5 données d’entrée (premiéres composantes principales

du calcul ACP) et pour les troists d’échantillons : calibration, validation et test. Les barres
d’erreur ne sont pas représentées afin de ne pas surcharger le graphique. Cependant, nous

avons vérifié qu’elles étaient suffisamment étroites pour ne pas risquer de modifier
I’interprétation des résultats. On remarque que dans le cas de 5 ehtspgsium est obtenu

avant 10000 itérations, laissant craindre ensuite un risque de sur-apprentissage. En revanche,
ce risque n’apparait pas dans le cas 3 données d’entrée, du moins jusqu’a 50000 itérations.

Pour chacun des deux mod¢les précédents, c’est-a-dire avec 3 ou 5 données d’entrée, nous
avons recherché le nombre d’itérations donnant les performances optimales. Nous avons
trouvé 5000 itérations dans le cas de 5 données d’entrée et 36000 itérations pour 3 données
d’entrée. Les meilleurs résultats obtenus dans ces conditions pour RMSE dans le cas des trois
lots d’échantillons sont présentés dans le Tableau 3-13 On remarque que ces deux
configurations sont trés satisfaisantes pour I’analyse quantitative avec un léger avantage pour

le modéle a 3 entrées et 36000 iterations.
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Figure 3-20 RMSE (%) en fonction duombre d’itérations pour deux modéles ANN, 1’un avec 3
entrées (traits pleins) et 1’autre avec 5 entrées (traits pointillés). Bleu : calibration (190 spectres),
rouge : validation (110 spectres) et vert : test (60 spectres).

RMSE (%) Q2 R2
Nombre d'entrées 3 |5 13 |5 3 5
Lot d'apprentissage 0,5 0,7 1,00 0,99 1,00 0,99
Lot de validation 0,9 1,0 0,99 0,98 0,99 0,99

Lot de test 0,5 0,6 0,97 095 099 0,99
Tableau 3-13 Performances de deux modelbsIN a deux différents nombres d’entrées (3 et 5),
premiéres composantes du calcul ACP.

La Figure3-21 montre une comparaison des concentrations d’acide citrique de référence (par

pesage) en bleu, par ANN (3 entrées, 36000 itérations) en rouge et par PLS (appliqguée au
spectre complet) en vert, pour le lot de validation. On constate que les valeurs fournies par
I’ANN sont plus proches des valeurs de référence que celles fournies par la PLS pour des
concentrations comprises entre 2 et 10%. En revanche, ’ANN a du mal a quantifier
correctement 1’échantillon A3 qui ne contient pas d’acide citrique. De plus, I’ANN a tendance

a sous-estimer les concentrations supérieures a 10%.
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Figure 3-21 Concentrations en acide citrique des échantillons du lot de validation : Bi&urs de
référence (pesage), rouge : ANN, vePLS. Les barres d’erreur pour ANN et PLS sont données par
I’écart-type sur les 10 spectres d’un méme échantillon. Celles des données de référence correspondent

a une erreur relative fixée arbitrairement a 5%.

Pour compléter cette analyse, la Fig8r82 donne les résultats de RMSE obtenus pour les
échantillons du lot de test. On remarque que la prédiction par ANN est toujours plus proche
des valeurs de référence que celle effectuée par PLS, ce qui confirme simplement le résultat
précédent établi dans la gamme allant de 2 a 10%. Pour ’échantillon B18, on retrouve
cependant une valeur soesimée par ANN comme on I’avait observé pour le lot de
validation. Par ailleurs les variations importantes observées pour 1I’échantillon B13 en PLS ne

sont pas observeées lors du traitement par ANN.
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Figure 3-22 Concentrations en acide citrique des échantillons du lot de test: Bleu: valeurs de
référence (pesage), rouge : ANN, vePLLS. Les barres d’erreur pour ANN et PLS sont données par
I’écart-type sur les 10 spectres d’un méme échantillon. Celles des données de référence correspondent

a une erreur relative fixée arbitrairement a 5%.
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3.6.3Analyse quantitative multiéléments a 3 sorties par ANN

Dans cette étude, nous avons utilisé un réseau de neurones avec 3 sorties afin de prédire
simultanément les concentrations de lactose, fructose et acide citrique. Aprés une étude
préliminaire, nous avons conclu que la bande spectrale optimale était comprise entre O et 2,6
THz pour le calcul d’ACP. Les trois premicres composantes principales de I’ACP sont

utilisées pour former les données d’entrée de I’ANN. Le Tableau3-14 présente les résultats
obtenus pour les trois lots d’échantillons, a savoir 190 spectres en calibration, 110 en
validation et 60 en test.

Lot d'apprentissage Lot de validation Lot de test

, RMSE(%) 06 1,0 0,7
é Q? 0,99 0,99 0,97
2 g2 1,00 0,99 0,98
RMSE (%) 0,6 0,6 0,4

2 Q 1,00 0,99 0,99
Z‘é R? 1,00 0,99 0,99
RMSE (%) 0,9 1,1 0,9

g ;é Q? 0,99 0,08 0,88
2 2 Re 0,99 0,98 0,98

Tableau 3-14 Résultats obtenus avec un réseau de neurones a 3 sorties, pour 3 entegrie(Sspr
composantes principales), 3 neurones dans la couche cachée, vitesse d’apprentissage =0.05, terme de
meémoire = 0.1 et nombre des itérations =18000.

Les résultats obtenus pour les RMSE sont remarquablement faibles, ce qui motitkéNdjue

est tout a fait performant pour évaluer les 3 concentrations simultanément. Cependant, nous
avons pu vérifier que les prédictions réalisées a I’aide d’un réseau de neurones a une seule

sortie sont toujours ailleures que celles issues d’un réseau a trois sorties. Ce résultat pourrait

étre expliqué par le fait que la méthode de rétro-propagaltotierreur qui permet a
’algorithme d’ANN de converger s’appuie sur deux calculs d’erreur trés différents. Pour un

ANN a une seule sortie, I’erreur est simplement la différence entre la valeur prédite et la

valeur de référence. Pour un ANN a trois sorties, on calcule la moyenne des erreurs pour les
trois analytes. Ce dernier calcul conduit donc a trouver un compromis qui vise & minimiser
trois parametres au lieu d’un seul.
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Acide citrique
140

N N A 1
Fructose 1 0,9 0,8 0,7 0,6 0,5 0,4 0,3 0,2 0,1 0 Lactose

Figure 3-23 Diagramme ternaire calculé par ANN a partir des données THz. Les tsanigles
présentent les échantillons du Ioamgprentissage, les carrés bleu clair présemtées échantillons du

lot de validation, les disques rouges présaries échantillons du lot de test. Les barres présentent les
écart-types de prédiction des 10 spectres par échantillon. La couleur §seeterie pourcentage de
référence (pesagd} 1’échantillon.

Et puisque le réseau de neurones fournit directement 3 valeurs en sortie, il est possible de
placer chaque point dans un diagramme ternaire comparable a celui qui a été établi au départ
de cette étude. Les trois pdles sont alors le fructose, le lactose et 1’acide citrique. Comme

I’ANN, a travers la fonction d’activation qui est la fonction sigmoide, fournit toujours une
réponse entre 0 et 1, il n’y a pas besoin d’un calcul supplémentaire pour placer les
échantillons dans le diagramme ternaire. Les résultats obtenus sont présentés sur la
Figure 3-23 On peut en déduire que les valeurs prédites sont relativement éloignées des
valeurs de référence, ce qui dégrade la capacité de prédiction du modéle ANN a trois sorties.
En comparant ces résultats a ceux obtenus précédemment dans le cas de modeles ANN a une
seule sortie, on conclue que la prédiction des concentrations par ANN est plus précise
lorsqu’on utilise un modele a une seule sortie.

3.7 Conclusion

Nous avons pu appliquer plusieurséthodes de chimiométrie jusqu’ici utilisée en
spectroscopie LIBS (cf. chap. 2) aux données d’absorbance THz. L’ACP a permis de décrire
correctement la composition de la matrice des échantillons une fois les spectres dérivés et les
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données centrées. Enupld’une simple description qualitative des données, I’ACP a aussi

permis d’obtenir des résultats semi-quantitatifs. Enfin, ’ACP a été efficacement exploitée

pour compresser les données spectrales dans le but de fabriquer des données d’entrée du

réseau deeurones qui contiennent un maximum d’information. La PLS et ’ANN (tout deux

a simple sortie) ont permis de quantifier la concentration en lactose, puis en fructose et enfin
en acide citrigue des échantillons avec une erreur relative de prédiction souvent inférieure a
5%. Rappelons cependant que le spectre du lactose qui se comporte de facon tres linéaire avec
la concentration est correctement analysé par PLS tandis que I’ANN apporte un avantage

léger dans I’analyse de I’acide citrique qui présente des interférences spectrales avec le
fructose.

Finalement, dans le cadre du mélange ternaire étudié ici, I’avantagede ’ANN n’est pas
démontréet I’analyse PLS est tout a fait satisfaisante. Le fait que 1’analyse par ANN donne

des résultats comparables a ceux obtenus par PLS mais pas meilleurs confirme le fait que la
relation entre I’absorbance THz et les concentrations des trois analytes est multi-linéaire et

gue les effets non-linéaires sont négligeables. On préferera dans ce cas [BANIS étant

donnée lacomplexité d’optimisation de ce dernier. Cependant, la méthodologie mise en
ceuvre pour le calcul ANN pourrait étre transposée a un autre type de mélanges ternaires voire

plus complexes et dans ce cas, I’ANN pourrait certainement apporter une amélioration pour

I’analyse quantitative des données THz.
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Conclusion

Nous avons présenté dans ce mémoire de these deux exemples de spectrdd&piet

THz — pour lesquels la chimiométrie apporte une valeur ajoutée incontestable a I’analyse des
donnéesRappelons ge ce travail de thése a fait I’objet de deux contrats de recherche. Le
premier est un contrat signé avec I’ADEME dans le cadre d’un projet a finalité de transfert
industriel intitulé CALIPSO et dédi¢ a I’analyse LIBS sur site de sols pollués en métaux

lourds (2011-2012). Un consortium entre le BRGM, spécialiste en géosciences, IVEA
entreprise privée commercialisant des systemes LIBS de terrain et le LOMA pour 1’analyse

des données a ainsi été constitué pour une durée de deux ans. Le travail engagé aéensuite ét
complété par un contrat de recherche d’un an (2013) entre le LOMA et I’entreprise IVEA.

Dans ce contexte, la partie LIBS représente de loin la partie la plus importante du travalil
effectué.

Une banque de données trés intéressante sur les sols a pu étre créée a partir de plusieurs sites
géographiques. D’autre part, un algorithme de réseau de neurones artificiel (ANN) a trois

couches a été écrit de A a Z et transféré a I’entreprise IVEA dans le but d’une utilisation en

routine sur site. Pour cela, ilé& implanté au cceur du logiciel Analibs qui permet de piloter
I’instrument LIBS puis d’enregistrer et de traiter les données. Nous avons démontré qu’une

analyse univariée était totalement inappropriée dans le cas de sols prélevés sur le terrain. En
revande, 1’analyse des données par ANN a donné des résultats tres satisfaisants pour des

mesures sur site, a savoir moins de 2@%eart relatif de prédiction, aussi bien pour des
¢léments mineurs que pour des majeurs. Dans ce cadre, nous avons démontré qu’il était
nécessaire d’injecter en entrée de I’ANN des données autres que celles directement reliées a

’analyte afin de prendre en compte les effets de matrice. De plus, nous avons mis a jour avec

I’exemple du dosage du plomb la difficulté de I’ANN a prédire des concentrations sur une trés

large gamme de valeurs de concentrations. Cela nous a conduit a proposer deux modéles
ANN, I’un pour les faibles concentrations et I’autre pour les fortes. La conséquence était alors

qu’il fallait étre capable de décider pour un échantillon inconnu si on devait lui appliquer un
modéle ANN ou un autre. Nous avons alors développé un ANN spécialement dédié a cette
prise de décision, a savoir un ANN qui fournit une valeur de sortie binaire permettant de trier
entre deux classes.
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Conclusion

Nous avons choisi de faire progresser notre travail en analyse LIBS par paliers dedifficult
croissante. Ainsi, nous avons dans un premier temps traité les données provenant d’un seul

site (SLM)avant de considérer la question beaucoup plus compliquée d’une analyse globale

de plusieurs sites. Dans ce dernier cas, nous avons mis en ceuvre un ANN avec trois sorties

pour une analyse semmantitative. Plus précisément, la premiére valeur est le résultat d’un

calcul des concentrations cumulées de Al-Si correspondant au péle silicaté, bien connu en
géosciences. De méme, la deuxieme valeur concerne le groupe Ca-Mg associé aux sols
calcaires et enfin la derniere valeur prend en compte différents métaux tels gueBRb-

dans le but de décrire le pble minerai. Gracette approche, on dispose d’une présentation

des échantillons de sols dans un diagramme ternaire et il est par conséquent facile de
déterminer si un sol inconnu est plutét associé a une matrice de type alumino-silicate, calcaire
ou minerai. Pour des performances analytiques acceptables, il est important de classer les
échantillons avant I’analyse quantitative. On peut ensuite appliquer le modele quantitatif
approprié a la classe déterminée et donc, par cette approche globale, on peut quantifier un
échantillon inconnu. Ce travail a permis de démontrer que des analyses LIBS quantitatives sur
site peuvet étre réalisées en routine grace a I’utilisation de réseaux de neurones artificiels.

A T’issue de ce travail, nous pouvons conclure que le point qui reste a améliorer est le choix

des données d’entrée de I’ANN. Rappelons ici que 1’on doit injecter un petit nombre de

données en entrée de I’ANN. Il faut donc sélectionner quelques données parmi toutes celles

qui constituent le spectre LIBS. Nous avons menéupapt de nos études a partir d’un choix
préalable de quelques raies atomiques motivé par les informations trouveées sur la base de
données du NIST. Cependant, dans le but de mettre au point une méthode permettant de
réduire les effets dus a la sélectiors dagies spectrales, no@vons étudié la possibilité de
compresser les données d’entrée par I’intermédiaire d’un calcul de PLS. Les résultats obtenus

ont été partiellement satisfaisanisis la généralisation n’est pas démontrée et finalement, la
questiondu choix optimal des données d’entrée reste ouverte. Notons que la sélection des
données d’entrée a partir de la base de données du NIST a permis de donner une interprétation

physque aux résultats des calculs et ainsi le modéle n’est pas une « boite noire ». Enfin,

méme si les performances globales des ANNs sont satisfaisantes, on peut envisager en guise
de perspectives de ce travail de tester la méthode SVM (support vector machine) non
seulement pour les analyses quantitatives mais aussi pour de la classificatvantage

principal de cette technique est son aptitude a traiter un petit nombre de données,
contrairement 2 I’ANN. Ceci fait de la SVM la technique idéale tant que le nombre de

données est relativement petit en comparaison du ratalpoids ajustables dans I’ ANN.

Notons enfinque le logiciel développé dans le cadre de ce travail a été validé a ’aide d’un
logiciel de calcul scientifique commercial. Ceci a permis de détecter les erreurs de
programmation et les problemes de convetgee 1’algorithme. Finalement, le module ANN
implanté dans le logiciel Analibs s’est avéré tout a fait satisfaisant de par sa stabilité et sa
capacité a fournir des résultats conformes a ceux obtenus avec un logiciel commercial.
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Conclusion

L’analyse des données LIBS par ANN a servi de base de travail pour 1’étude ultérieure des

données THz qui a été présentée dans le chapitre 3. Par extension, la méthodologie qui a été
mise au point peut potentiellement étre transposée a n’importe quel domaine de spectroscopie.

En ce qui concerne la spectroscopie THz, les données a traiter ne sont plus des raies
atomiques mais au contraire de bandes spectrales trés peu contrastées. Afin de mener une
premiére étude THz, nous avons fait le choix de préparer une série d’échantillons composés

de mélanges ternaires lactose-fructose-acide citrique liés avec du polyéthylene et préparé
sous forme de pastilles. En traitant les données THz par ACP, les deux premieres
composantes principales ont permis de mener avec succes une analyse semi-quantitative. De
plus, deux analyses quantitatives, I’une par PLS et ’autre par ANN ont donné chacune de trés

bons résultats. L’une des perspectives de ce travail consiste a analyser par spectroscopie THz

des spectres d’échantillons réels tels que ceux de produits pharmaceutiques sachant que 1’un

des avantages de la spectroscopie THz est sa capacité a discriminer les forme chirales qui
jouent un réle spécifique dans les principes actifs.

Tout au long de ce travail, nous avons adopté la méthodologie en usage en chimiométrie qui
permet d’évaluer les performances d’un modéle et de valider sa pertinence statistique. Plus
précisément, nous avons systématiquement réparti les données en trois lots: un lot de
calibration pour construire le modele, un lot de validation pour déterminer le meilleur modéle
et éviter les risques de sur-apprentissage et enfin un lot de test visant a évaluer les
performances du modéle retenu a posteriori. De méme, la méthode connue sous le nom de Y-
randomization a été systématiquement appliquée afin de vérifier que les résultats obtenus
avaient une vraie signification statistique.

Plus généralement, le travail de chimiométrie appliquée a la spectroscopie exposé dans ce

mémoire de thése peut étre potenticllement transposé a bien d’autres types de spectroscopies.

De plus, la chimiométrie ouvre la voie tres prometteuse de la fusion des données qui consiste

a analyser simultanément des données spectrales provenant de différentes techniques telles
gue LIBS, THz, Raman, IR ou autres. C’est dans cette direction que s’orientent désormais

les travaux du groupe de recherche dans lequel j’ai effectué ce travail de these.
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