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Introduction

L’expérience moderne cherche a réduire le temps, les équipements, le codt, les
expériences... C’est une victoire du monde scientifique apres le développement des méthodes
de modélisation et prédiction des réponses désirées avec un gain de temps et de codt importants.
L’apprentissage moderne des machines est basé sur des méthodes statistiques/mathématiques
et informatiques développées pendant plusieurs années du dernier siecle, et sont maintenant de
plus en plus applicables dans plusieurs domaines. En chimie, la modélisation et les méthodes
d’apprentissage sont basées dans la majorité des cas sur les méthodes spectrales, ce qui fait
gagner du temps par rapport a I’utilisation des méthodes de titrage et les méthodes
gravimétriques, conductimétriques..., et minimise le colt aussi dans le cas de quelques

méthodes analytiques en particulier les méthodes basées sur les rayonnements infrarouges.

L’objectif de ce projet est I’utilisation de ces outils chimiométriques lors de la détermination
du taux de carbone et d’azote dans les feuilles de tomates cerise. Notre travail sera basé sur les
méthodes de traitement des signaux infrarouge enregistrés a partir de plusieurs expériences
appliques sur des échantillons de feuilles de tomates cerise collectées de la région d’Agadir.
Les données enregistrées sont : la réflectance des échantillons dans la zone spectrale comprise
entre 350 et 2500 cm™ La méthode de référence utilisée pour déterminer les quantités de

Carbone et Azote totales est la méthode Kjeldahl.
Ce manuscrit sera organisé comme suit :

- Chapitre 1 : présentation de la société ou le stage s’est déroulé et rappel sur les méthodes
chimiométriques utilisées
- Chapitre Il : Recherche de modéles de détermination du taux de carbone et de d’azote

dans les feuilles de tomates cerise par les méthodes chimiométriques



CHAPITRE 1 : BREVE
PRESENTATION DE LA
SOCIETE ET QUELQUES

RAPPELS SUR LES OUTILS
CHIMIOMETRIQUES




Chapitre | : Bréve présentation de la société et quelques rappels

sur les outils chimiométrigues

I- Présentation de la société :

1.1- Organisme d’accueil :

Avant de présenter et de developper notre sujet en profondeur, il parait, dans un premier
temps, opportun de commencer par une présentation générale de la sociéte, de survoler
rapidement son historique, afin de mieux développer le sujet et la problématique traitée lors de

ce travail.

.2- MASCIR :

MAScIR (Moroccan foundation for Advanced Science, Innovation and Research) est un
organisme de recherche a caractere scientifique et technologique. Il est voué a la recherche en
nanotechnologie, en biotechnologie, en technologie numérique, en microélectronigue, en
énergie et en environnement, la fondation se veut présenter la ou les enjeux de la société
I’exigent. Rassemblant d’éminents chercheurs des quatre coins du monde, MAScIR regroupe
des équipes scientifiques ceuvrant dans des domaines innovants et complémentaires et met a
leur disposition des instruments scientifiques de pointe. Initialement fondée en 2007 par le

Gouvernement Marocain en tant que fondation a but non lucratif.

e MASCIR MicroElectronics : créé vers la fin de I’année 2008, a pour objectif de devenir
un centre de Recherche et Développement dans le domaine de la microélectronique.

e MASCcIR Biotechnology : deuxiéme centre inscrit dans MAScIR ceuvrant dans le
domaine de la biotechnologie : recherche et développement des médicaments ou des
biocides.

e Nano Technology : qui a pour mission de mener des recherches appliquées, innovantes
et a la fine pointe de la technologie pour créer de la propriété intellectuelle et des
prototypes dans le domaine des nanomatériaux et des nanotechnologies. Ces recherches
sont menées par une équipe internationale de haut calibre travaillant dans un

environnement unique et utilisant une infrastructure de pointe.

1.2.1- MAScIR MicroElectronics :

MASCcIR MicroElectronics est un centre d’innovation et de développement des technologies

dans le milieu microélectronique. Il se concentre sur le micro packaging, I’ingénierie, les tests



de simulation, le design, la qualification, le prototypage de produits micro-électroniques et les

systemes embarqués. Parmi les projets traités par MAScIR MicroElectronics, nous citons :

e Design et Micro packaging CSP et PILR,
e Tests de fiabilité sur les packages
e Circuits embarqués sur une application wafer level camera fabriquée au Maroc par

Nemotek Technologie.

MASCcIR MicroElectronics fait partie de la fondation a but non lucratif MASCIR dont les
domaines de recherche sont la Nanotechnologie, la Microélectronique, les énergies, et

I’environnement.

La mission de MAScIR est de promouvoir I’excellence dans la recherche et le
développement des technologies au MAROC dans le but de générer de la valeur, des emplois a
travers 1’intégration dans le marché des technologies avancées dans le but de produire de la

propriété intellectuelle et de créer des spin-offs.

MASCcIR MicroElectronics offre ces services aux clients industriels et partenaires

académiques dans bon nombre de domaines :

e Prototypage de Circuits Intégrés incluant le design de packages et la modélisation,
I’assemblage et la qualification.
e Systémes embarqués.

e Management de projets.

1.2.1.1- Missions :

La mission du MAScIR MicroElectronics est de devenir un centre d’excellence en
Microélectronique et en Miniaturisation incluant 1’€électronique Digitale et Analogique, le

Logiciel, I’Optique et les Technologies de packaging.

MASCcIR MicroElectronics fournit des services pour des clients industriels, mais elle développe

aussi son propre business dans les domaines suivants :

e [L’intégration et la miniaturisation des systémes microélectroniques.
e L’analyse de fiabilité et défaillance des produits.

e Modélisation des systemes complexes

e Prototypage et industrialisation des produits innovants.

e Industrialisation des idées et résultats académiques.



1.2.1.2-Laboratoires :

MASCIR posséde plusieurs laboratoires équipés de technologie avancée :

e Chambre blanche
e Laboratoire optique

e Laboratoire électronique

1.2.2- MASCcIR Biotechnologie :

Le Centre de Biotechnologie de MAScIR combine une expertise scientifique de classe
mondiale avec des laboratoires de recherche pour offrir des solutions efficaces innovantes et
économiques afin de répondre a la demande du marché et aux besoins sociaux du Maroc et de

sa région.

L'équipe de la biotechnologie médicale est principalement axée sur le développement de Kits
de diagnostics médicaux innovants ciblant les maladies les plus répandues au Maroc telles que
le cancer et les maladies infectieuses. L'équipe s'intéresse également au co-développement des

prototypes biogénétiques en collaboration avec des partenaires industriels.

L'équipe de la biotechnologie verte se concentre sur des projets dans le domaine de la recherche
appliquée des plantes, y compris I'exploitation, I'amélioration et les nouvelles technologies. Les

principaux domaines de recherche sont :

e Bioénergie a base de microalgues
e Crop Breeding

e Biotechnologie microbienne appliquée au développement agricole et alimentaire

1.2.3- Nanomatériaux et Nanotechnologies :

Des chercheurs de [l'Institut de MAScIR des nanomatériaux et les nanotechnologies
travaillent au niveau minuscule d'un nanometre, ou la matiére montre des propriétés physiques,

chimiques inhabituelles.

La mission du centre est de concevoir, d’inventer et d'encourager la recherche et le
développement des applications de la nanotechnologie, favorisant ainsi le transfert de

technologie a l'industrie afin de répondre a la demande du marché.

1.2.4- Partenaires de la fondation :




Le modéle de management de MASCIR ainsi que le savoir-faire et le professionnalisme de
ses équipes scientifiques ont permis a la Fondation d’assoir sa notoriété aupres des industriels
et renforcer son éventail de partenaires industriels tant a 1’échelle nationale qu’internationale.

Les principaux partenaires de la fondation MASCIR Microélectroniques sont :

e Lear Corporation : L un des principaux fournisseurs mondiaux de si¢ges automobiles et
les systémes de gestion de I’énergie électrique.

e Thales : figure parmi les leaders européens de la fabrication et de la commercialisation
d’équipements et de systémes ¢électroniques destinés aux secteurs de 1’aérospatial, du
transport, de la défense et de la sécurité.

e OCP : est un acteur incontournable sur le marché des phosphates et de ses produits
dérivés. Présent sur toute la chaine de valeur, il est le premier exportateur de cette
matiere dans le monde.

e COSUMAR : est un groupe marocain, filiale de la Société nationale d’investissement,
spécialisé dans I’extraction, le raffinage et le conditionnement du sucre sous différentes
formes. Il est devenu 1’'unique opérateur sucrier marocain apres I’acquisition de SUTA,

SUCRAFOR, SUNABEL et SURAC en 2005.

11— Définition d’apprentissage automatique :

L’apprentissage automatique est un moyen pour rendre les machines apprennent se qu’il faut
faire sans les programmer d’une maniére classique. Cette technique est une combinaison entre
la programmation classique, la recherche traditionnelle et les lois statistiques/mathématiques.

La figure suivante montre les types d’apprentissage automatique. [1]
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Figure 1 : Les branches importantes d’apprentissage automatique des machines.

On va se concentrer sur les deux branches les plus présentes dans le domaine chimique :

Apprentissage supervisé et non supervisé.



11.1- Apprentissage supervisé :

C’est un type d’apprentissage contenant des données a réponses avec des labeles c’est-a-dire
une réponse d’entrée étalonnée. Ce type d’apprentissage est utile dans les problémes de
classification comme le traitement des images, prédictions liées aux sujets d’environnement,

économie..., et quelques problémes de régression. [1]

11.2- Apprentissage non supervise :

Au contraire d’apprentissage supervisé, I’apprentissage non supervisé est appliqué sur des
données d’entrée non étalonnée et réponses sans labelles. Cette technique et utile aux domaines
physiques/chimiques comme les traitements des signales spectrales, analyse vocales..., dont la

majorité des problémes sont des régressions. [1]

111 — Modélisation :

La modélisation est une étape majeure dans le processus d’apprentissage qui crée un lien
direct et principal entre les données et la décision de sortie d’appareil. Cette modélisation est
basée sur la création d’une relation binaire entre les données d’entrée et de sortie selon des
algorithmes de régression ou de classification selon le type de probleme et des données
collectées.

I11.1- Régression :

Dans ce type de modélisation : la réponse est une valeur simple calculée a partir d’un
ensemble des données uni ou multi-dimensionnels, soit avec utilisation des coefficients

(régression paramétrique) ou sans utilisation des coefficients (régression non paramétrique). [2]

111.2- Classification :

Cette modélisation est basée sur le méme enchainement des données d’entrée, mais la sortie

est a forme de classes. Cette réponse est déterminée a partir des régressions non paramétriques.

IVV- Notions sur la source des données et les étapes de préparation :

1VV.1- Spectroscopie :

La spectroscopie est une technique d’analyse de type interactions matiére-lumiére basée sur
les mesures de grandeurs physiques excitées par les ondes électromagnétiques pour quantifier
la composition d’analyte. Cette technique est divisée en plusieurs types selon les intervalles des

fréquences ou des langueurs d’ondes définies :
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Figure 2 : Les intervalles des longueurs d’ondes

La méthode utilisée dans ce projet est incluse dans le domaine infrarouge, s’appelle PIRFTIR

(Proche infrarouge : transformation de Fourier infrarouge).

1VV.1.1- Spectroscopie proche infrarouge - PIR :

La spectroscopie proche infrarouge est une technique concentrée sur I’intervalle optique qui

commence a 13000 et fini a 4000 cm™.

C’est la premiére plage en relation avec les vibrations moléculaires. Elle présente un grand

intérét pratique pour les applications analytiques.
Dans ce projet, on a utilisé le type PIR-FTIR :

Le spectrométre a transformée de Fourier (PIR-FTIR) [3] de type non dispersif a été
développé dans les années 1960. Il comporte les éléments suivants : une source de radiations
IR, linterférometre de Michelson, un compartiment d’échantillon, un détecteur, un
amplificateur, le convertisseur analogique numérique qui interroge le détecteur a des
intervalles réguliers et transforme le signal analogique en un signal numérique manipulable
par le systeme informatique et un ordinateur. La radiation PIR passe a travers 1’échantillon
apres Iinterféromeétre et atteint le détecteur. Puis le signal est amplifié et converti en un signal
digital par D’amplificateur et le convertisseur analogique numérique, respectivement.

Finalement, le signal est transféré a un ordinateur ou la transformé de Fourier est calculée.
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Figure 3 : Montage de la méthode PIR-FTIR

L’interférometre de Michelson, qui est une piéce essentielle du spectrométre FT-IR,
comporte deux miroirs perpendiculaires et un séparateur de faisceau. Un de ces miroirs est
fixe (stationnaire) et I’autre est mobile. Le séparateur de faisceau est désigné pour transmettre
la moiti¢ de I’intensité lumineuse et réfléchir 1’autre moitié. Par la suite, la lumiére transportée
et la lumiére réfléchie frappent le miroir stationnaire et le miroir mobile, respectivement.
Quand ils sont réfléchis par les deux miroirs, les deux faisceaux de lumiere se recombinent
ensemble au niveau du séparateur de faisceaux de maniére cohérente. Ces faisceaux combinés
sont envoyes Vers 1’échantillon. Le signal sortant de I’interférométre créé par ces faisceaux

combinés est enregistré par le détecteur pour constituer un interférogramme.

Miroir fixe )

[ ]
\ faisceau incident >
séparateur )

€< >

Miroir mobile de faisceau

faisceaux combinés

Figure 4 : Mécanisme d’interférométre de Michelson
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Figure 5 : L’interférogramme a la sortie du détecteur

La transformée de Fourier est une procédure mathématique qui permet de décomposer un
interférogramme en une somme de sinusoides représentant chacune une onde donnée. La
fréquence et I’amplitude de ces ondes sont calculées a partir des données de I’interférogramme
recueillies par le spectrometre. Cette technique permet de mesurer un spectre entier de

I’échantillon

Techniques d’acquisition des spectres FTIR deux techniques d’acquisition peuvent étre

utilisées :

e Transmission,

e Réflexion diffuse

1IV.1.1.1- PIR-FTIR par transmission (absorption) :

Le procédé de mesure par transmission infrarouge est les plus utilisé [3, 4, 5] en raison de
sa simplicité de mise en ceuvre. Son principe de mesure est représenté sur la Figure si dessous.
Pour chaque longueur d’onde, la transmittance T est définie par : T = I/lo

Ou | et lo représentent respectivement les intensités transmises de 1’échantillon et d’une
référence. La transmittance est souvent remplacée par son pourcentage (%T) ou par
I’absorption A définie par : A = log (lo/l) = log (1/T)

Support d'échantillon
(Substrat) Détecteur

Source IR

Faisceau IR incident (lo) I‘I

| J

Faisceau IR transmis (1)

Figure 6 : Mécanisme de mesure de transmittance



1V.1.1.2- PIR-FTIR par réflexion :

La réflexion diffuse est la deuxiéme technique la plus courante d’enregistrement des
spectres infrarouges. En mode réflexion diffuse, le faisceau infrarouge incident arrive a la
surface de I’échantillon avec un certain angle. Les molécules vont absorber a certaines

longueurs d’onde et le signal va repartir vers le détecteur.

L’inconvénient principal de ce mode est la perte d’une partie du rayonnement incident par

diffusion au travers de 1’échantillon.

Cette technique de réflexion diffuse peut étre utilisée pour des échantillons sous forme de
poudres ou de solides ayant une surface rugueuse comme du papier, du tissu. Dans la
technique de réflectance diffuse, la taille des particules et I’homogénéité des échantillons en
poudre joue un réle important sur la qualité du spectre. Afin d’obtenir un spectre de bonne
qualité, 1’échantillon doit étre broyé extrémement fin. De plus, ce mode d’analyse est

totalement non destructif.

Faisceau incident __Faisceau réflectance diffuse

- >

o C L, S

Echantillon

Figure 7 : Phénomeéne de réflectance diffuse

1V.2- Prétraitements des données obtenues :

Les théorémes fondamentaux de modélisation insistent la normalité des données

d’apprentissage, ’absence des valeurs aberrantes et des effets spectroscopiques dues a

I’appareil et les conditions externes.

Ce qui implique I’'importance de la préparation des données pour éviter les problémes

d’erreurs d’apprentissage.

Les effets spectroscopiques qui provoquent des déformations de spectre par affectation

d’absorbance ou une autre grandeur optique mesurée sont :

e Effet additif : d0 a la diffusion des photons Af(4) (source physique) et le bruit de fond

Ab(2) (origine liée au équipements).
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e Effet multiplicatif : on peut le représenter sous forme d’un parameétre d’équation :

K.g(1).L.C, le facteur K représente cet effet.
e On peut sommer les effets dans un terme unique : A(A) =K.g(A).L.C+ Af(1) + Ab(2)

Parmi les prétraitements qu’on peut utiliser on trouve :

1VV.2.1- Correction log :

e Appliqué sur I’effet multiplicatif

e Transforme la constante K d’effet multiplicatif en constante log(k) qui est une constante
additive qui sera éliminée apres.

1V.2.2- Normalisation de signal :

e Correction concentrée sur I’effet multiplicatif

e Un algorithme qui élimine la ligne de base

1VV.2.3- Traitement de Savitsky-Golay :

e Cette correction affecte I’effet additif

e Un algorithme de lissage qui élimine la ligne de base et les bruit de fond.

1V.2.4- Detrend :

e Un rdle important dans 1’élimination d’effet additif

e Un algorithme qui élimine la ligne de base

1\VV.2.5- Dérivé de spectre :

e Appliqué sur I’effet additif

e Un processus mathématique qui élimine la ligne de base

1V.2.6- SNV :

e (C’est une méthode combinée

e Enlever la moyenne d’un spectre a chacun de ses points, puis les diviser par la norme

de spectre.

IV.2.7- SMC :

e (C’est une méthode combinée

11



e Identifier des effets additifs et multiplicatifs d’un spectre par rapport a un spectre de

référence, cette méthode et basée sur des calculs matriciels de regression.

V- Notions de modélisation :

V.1- Algorithmes de modélisation :

Les algorithmes de modélisation déterminent la facon d’obtention des entrées et de calcul
des sorties ; Ces algorithmes se different au niveau de structure des données entrantes et
sortantes, parameétres de réglage de modéle et procédure interne, ce qui produit la différence

des performances et le temps d’exécution entre les modeles.

V.2- Les algorithmes utilisés dans ce projet :

V.2.1- PLS : Régression a moindres carrées partiels :

e ApercusurlaPLS:

La régression PLS est une technique récente qui généralise et combine les colonnes obtenues
par analyse en composantes principales et de la régression multiple. Son objectif est de
prédire ou d'analyser un ensemble de variables dépendantes a partir d'un ensemble de
variables indépendantes ou de prédicteurs. Cette prédiction est réalisée en extrayant des
prédicteurs un ensemble de facteurs orthogonaux appelés variables latentes qui ont la

meilleure puissance prédictive.

La régression PLS est particulierement utile lorsque nous devons prédire un ensemble de
variables dépendantes d'un grand ensemble de variables indépendantes (prédicteurs). Elle est
née dans les sciences sociales, spécifiquement en économie (Herman Wold 1966) mais est
devenue populaire d'abord en Chimiomeétrie en partie au fils d’Herman (Svante 2001) et en
évaluation sensorielle. Mais la régression PLS devient aussi un outil de choix en sciences
sociales comme technique multivariée pour les données non expérimentales et
experimentales. Elle a d'abord été présentée comme un algorithme proche de la méthode de
puissance (utilisé pour le calcul des vecteurs propres) mais a été rapidement interprétée dans un

cadre statistique. [4]

e Notions et notations préalables :

Les observations | décrites par K variables dépendantes sont stockées dans une matrice | x
K notée Y, les valeurs de J prédicteurs collectées sur ces observations | sont rassemblées dans
la matrice | x J X. [4]
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e Obijectif de la régression PLS : Prédire Y a partir de X :

Le but de la régression PLS est de prédire Y a partir de X et de décrire leur structure
commune. Lorsque Y est un vecteur et X est un rang complet, cet objectif pourrait étre atteint
en utilisant la régression multiple ordinaire. Lorsque le nombre de prédicteurs est important par
rapport au nombre d'observations, X est susceptible d'étre singulier et I'approche de régression
n'est plus faisable (c'est-a-dire en raison de la multi-colinéarité). Plusieurs approches ont été
développées pour faire face a ce probléeme. Une approche consiste a éliminer certains
prédicteurs (par exemple, en utilisant des méthodes par étapes) une autre, appelée régression
sur composantes principales, consiste a effectuer une analyse en composantes principales
(ACP) de la matrice X et ensuite utiliser les composantes principales (c'est-a-dire les vecteurs
propres) de X comme régresseurs sur Y. Techniquement en ACP, X est décomposé en utilisant

sa décomposition en valeurs singuliéres comme : X = SAVT

Avec : STS = VTV = |, (Ce sont les matrices des vecteurs singuliers gauche et droit), et A étant
une matrice diagonale avec les valeurs singulieres comme éléments diagonaux. Les vecteurs
singuliers sont ordonnés en fonction de leurs valeurs singuliéres correspondantes qui
correspondent a la racine carrée de la variance de X expliquée par chaque vecteur singulier. Les
vecteurs singuliers de gauche (c'est-a-dire les colonnes de S) sont ensuite utilisés pour prédire
Y en utilisant la régression standard car I'orthogonalité du singulier vecteurs élimine le
probleme de la multi-colinéarité. Mais, le probleme de choisir un sous-ensemble optimal de
prédicteurs demeure. Un possible la stratégie consiste a ne conserver que quelques-uns des
premiers composants. Mais ceux-ci les composantes sont choisies pour expliquer X plutot que
Y, et donc, rien ne garantit que les composantes principales, qui expliquent X, sont pertinents

pour Y.

En revanche, la régression PLS trouve des composants de X qui sont également pertinent
pour Y. Plus précisément, la régression PLS recherche un ensemble de composantes (appelées
vecteurs latents) qui effectue une décomposition simultanée de X et Y avec la contrainte que
ces composantes expliquent autant que possible la covariance entre X et Y. Cette étape
géneralise I'ACP. Il est suivi d'une étape de régression ou la decomposition de X est utilisee
pour prédire Y. [4]

e Régression PLS avec NIPALS :

C’est la méthode la plus utile parmi les approches de régression PLS [5] car elle minimise

I’erreur des informations perdu pendant les étapes de recherche de combinaison entrées-sorties.
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Les equations importantes de cette régression sont :

- w=XY

- W=w/||wi|

- 1= XW

- p=Xt(t't)?

- e=tY (D!
- Y prédites = T ¢

- X prédites = t p’
- X résiduelles = X - tp’

=Y résiduelles= Y -t ¢

Tels que :

p : matrice des loadings

t : matrice des scores

w : poids de pondération non normés.

W : poids de pondération normés.

¢ : matrice des coefficients obtenus par moindres carrées.

V.2.2- PCR : Réqgression sur les composantes principales :

Est une relation linéaire entre les entrées obtenues par analyse de composantes principales
soit par la méthode de décomposition en valeurs singulieres ou la méthode NIPALS et les

sorties enregistrées dans le tableau des données. [6]

V.2.3- MLP : Réseaux de neurones multi couches :

Dans cet algorithme de modélisation [7], I’unité la plus importante est le perceptron, ce
dernier est une unité numérique qui a des entrées, des sorties et des poids de pondération ; Les
entrées sont pondérées par les poids, puis elles entrent dans le perceptron qui est composé d’une
fonction d’activation qui calcule la sortie selon les parametres réglés par 1’utilisateur sachant
que les performances de perceptron seront maximales, 1’architecture de modéle est expliquée

dans les figures suivantes :
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Figure 9 : Exemples de fonctions d’activation

Cet algorithme est basé sur ’union de plusieurs couches de perceptrons dans un seul systéme

de modélisation des données, on choisit les réglages de ce systeme tels que les performances

seront maximales pour avoir une régression bien corrélée, ajustée et donne des résultats proches

de la réalité.
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Figure 10 : Les composantes d’un réseau MLP

V.2.4- KNN : K proches voisins :

Cette méthode [7] est basée sur les étapes suivantes, soit en problemes de classification ou

de régression, les étapes sont détaillées sous forme écrite et figure ci-dessous :
e Calcul des distances entre le point cible et tous les autres points

e Détermination de valeur de K utilisant un facteur de performance déja choisit, il faut

choisir un nombre impair a la fin
e Détermination de K voisins les plus proches
e Vote sur la réponse entre les proches voisins

e Encasde probléemes de régression, on prend la moyenne des votes comme valeur prédite

Figure 11 : Les étapes d’algorithme KNN
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V.2.1- SVM : Machine a vecteurs de support :

C’est un algorithme [8] qui cherche un hyperplan d’équation Y =w X + b dont w et b sont
les parameétres obtenus par le modele ; Pour éviter les erreurs d’écart, cette recherche est limitée
par des bandes de décision tels que : -a<Y — (w X + b) <adont a est la constante de bande de

décision ; en synthese :

e Hyperplan : il s'agit essentiellement d'une ligne de séparation entre deux classes de
données dans SVM. Mais dans I’algorithme de régression, c'est la ligne qui sera utilisée
pour prédire la sortie.

e Bande de décision : cette bande est considérée comme une ligne de démarcation d'un
coté de laquelle se trouvent des exemples positifs et de l'autre c6té des exemples
négatifs. Sur cette ligne méme, les exemples peuvent étre classés comme positifs ou
négatifs. Ce méme concept de SVM sera également appliqué dans I’algorithme de
régression.

e L’équation d’hyperplan peut étre considérée comme la fonction d’activation des

perceptrons.
Decision
A Boundary
Decision
Boundary
Hyperplane

Figure 12 : Les composantes d’un algorithme SVM
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V.2.1- DT : Arbre de décision :

Un arbre de décision [7] [9] est un algorithme d'apprentissage automatique supervisé, il est
utilisé a la fois dans les algorithmes de classification et de régression ; L'arbre de décision est
comme un arbre avec des nceuds ; Les branches dépendent d'un certain nombre de facteurs, on
divise les données en branches comme dans la figure 14 jusqu'a ce qu'on atteigne une valeur
seuil, un arbre de décision se compose des nceuds racine, des nceuds enfants et des neeuds

feuilles distribués de la maniere suivante :

P
/
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Figure 13 : Présentation générale d’un arbre de décision
Chaque arbre de décision contient les éléments suivants :

e Nceuds : C'est le point ou l'arbre se divise en fonction de la valeur d'un attribut /
caractéristique de I'ensemble de données

e Bords: Il dirige le résultat d'une scission vers le nceud suivant que nous pouvons voir
dans la figure ci-dessus. Il existe un avantage pour chaque valeur potentielle de

chacun de ces attributs / fonctionnalités.
e Racine : C'est le nceud ou la premiére scission a lieu

e Feuilles : ce sont les nceuds terminaux qui prédisent le résultat de 1'arbre de décision
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Figure 14 : Exemple d’arbre de décision

V.2.1- RFT : Forét d’arbres décisionnels :

Cet algorithme [7] se base sur I’union de plusieurs arbres décisionnels dans un seul outil de

régression tels que le mécanisme est :

( X JoX J J test data
[ Y JoYo¥s) a
—> 00000 — Tree 1 — 000
.o ...
o0000 (@]
° 00000 L !
‘.O [0 [cXeXo X Xo]
0000° — 00000 — Tree 2 —
0p00® Ensemble
0. .. .o. ® oecee Regressor
000°
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v
00000
00000 predictions
=r 00800 = Treen —
(L 1 11

bootstrap samples

Figure 15 : Les étapes de Forét d’arbres décisionnels
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VI- Outils de validation de modéle :

L’examen d’un modele est effectué sur plusieurs niveaux qui sont :

V1.1- Détermination des relations entre les parametres :

e Coefficient de détermination R2 : sert a quantifier la corrélation entre les entrées et les
sorties de modéle. On peut écrire sa valeur en forme de pourcentage. La valeur doit étre
proche de 100%.

e Coefficient de détermination ajusté RZuss : quantifie simultanément la corrélation
entrées-sorties et I’ajustement de cette combinaison linéaire. Ce coefficient doit
converger vers 100% en forme de pourcentage.

e Coefficient de de corrélation Corr (A, B) : utilisé pour détecter les variables les plus
liées entre elles. Si la valeur de corrélation est au voisinage de 1 : on dit qu’il y a une
corrélation positive forte ; Si la valeur est au voisinage de -1 : on dit que la corrélation
est forte négativement.

e Facteur de colinéarité VIF : utilisé pour détecter les facteurs colinéaires entre eux si la

valeur VIF et supérieur ou égale a 1.

V1.2- Quantification d’erreur de prédiction :

e MSE, mean squared error: %Z’f(yi — ypred i)? ; tels que : Ypred i : élément de vecteur

des valeurs prédites et Yi : élément de vecteur de réponse réelle.
e RMSE, Root mean squared error: vMSE

e ME, max error: max(Y-Y); tels que : Y : vecteur de réponse réelle et Y : vecteur des

valeurs prédites.

V1.3- Tests de choix de meilleur modéle :

e RPD, est une grandeur utile pour les modeles entrainés par des données spectrales tels
que la relation est : Ecart_type(Y)/RMSE(Y,Y). [11]

e AIC, est un critére utile pour criblage des modeles tels que la relation est : n * log(mse)
+ 2 * num_param. [10]

e BIC, est un critere utile pour criblage des modeles tels que la relation est : n * log(mse)

+ num_params * log(n). [10]
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Chapitre Il : Partie expérimentale - Recherche de modeles de

détermination du taux de carbone et de d’azote dans les feuilles de

tomates cerise par les méthodes chimiomeétrigues

Dans cette partie nous comptons développer un analyseur de mesure de la quantite totale de
carbone et azote en utilisant des technologies a base spectroscopique infrarouge portative, et en
incluant 1’élaboration d’un mod¢le mathématique de prédiction locale propre a chaque élément

cible.

Ma propre mission dans ce projet est I'étude des meilleurs parametres possibles pour
plusieurs algorithmes de modélisation et le choix du meilleur modéle puis le valider, en utilisant
les données rassemblées & partir de I'analyse PIR-FTIR. Toutes mes analyses sont effectuées
par le langage de programmation Python 3.7 utilisant les bibliothéques : Sklearn, Matplotlib et

Seaborn.

La démarche du projet commence par les réglages des parametres de modélisation, puis on
choisit le meilleur modéle, on le valide et finalement on fait un test qui présente ces

performances dans la vraie vie.

I- A propos des données :

1.1- Présentation des données :

En exemple, une partie des données brutes est présentée sous forme de deux tableaux :
données de Carbone et données d’Azote. La premicre colonne de chaque tableau présente les
concentrations (en % par 100 g de la matiere séche) de Carbone (mesurée par perte de masse)
et Azote (mesurée par Kjeldahl) respectivement, et les autres colonnes présentent les
réflectances enregistrées par la méthode spectrale PIR-FTIR (les titres de ces colonnes sont des
fréquences en cm™); les lignes de ces tableaux présentent les essais sur chaque échantillon ; la
base des données de Carbone contient 361 lignes x 2152 colonnes et la base des données

d’Azote contient 470 lignes x 2152colonnes.

C(%) | f(Cm?) 350 351 352 353 354 355 2500
33,20572 0,685202 0,703378 0,707244 0,700635 0,710577 0,71256 0,654053
48,40181 1,211069 1,220758 1,17734 1,153564 1,207712 1,223311 0,636301

46,2405 0,806229 0,812663 0,821668 0,829485 0,832806 0,830015 0,611575
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4 45,6938 0,690813 | 0,696243 0,70462 | 0,718818 | 0,736409 | 0,750347 0,458071
3 53,12453 | 1,141793 | 1,118914 | 1,150225 | 1,198876 | 1,146297 | 1,200844 0,969213
361 | 44,39214 | 0,662118 | 0,668036 | 0,686908 | 0,704108 | 0,693279 | 0,704106 0,543783
Tableau 1 : Une prévision des données de Carbone

N(%)| f(Cm) 350 351 352 353 354 355 2500
1 0,33555 0,685202 | 0,703378 | 0,707244 | 0,700635 | 0,710577 | 0,71256 0,654053
2 1,390083 | 1,211069 | 1,220758 1,17734 1,153564 | 1,207712 | 1,223311 0,636301
3 4,606212 | 1,141793 | 1,118914 | 1,150225 | 1,198876 | 1,146297 | 1,200844 0,969213
4 2,614611 | 1,088999 | 1,105354 | 1,099355 | 1,091881 | 1,109881 | 1,113219 0,817567
3 1,167868 | 0,816191 | 0,822812 | 0,830625 | 0,834704 | 0,83348 | 0,838764 0,380638
470 | 2,715643 | 0,892809 | 0,89273 0,883102 | 0,875398 | 0,905165 | 0,918359 0,552016

Tableau 2 : Une prévision des données d’Azote

Les figures ci-dessous représentent les spectres de réflectance des données de carbone et
d’azote brutes (a4 gauche de la figure) avec des exemples des prétraitement effectués parmi

plusieurs expériences (a droite de la figure) :

spectrum

500 1000 1500 2000 2500
wavelength 500 1000 1500 2000 2500

Figure 16 : Spectres de réflectance des données de Carbone avant et apres un exemple de
prétraitement - prétraitement effectué : MSC + Savitsky-Golay
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spectrum

0.004

0.002

0.000

-0.002

~0.004

~0.006

500 1000 1500 2000 2500

wavelength 500 1000 1500 2000

Figure 17 : Spectres de réflectance des données d’ Azote avant et apres un exemple de
prétraitement - prétraitement effectué : Moving average + GAP1 + MSC

On remarque la présence des effets aditif, multiplicatif... et les spectres aberrants, d’ou

I’importance des prétraitements.

A propos des prétraitements effectués, on a fait plusieurs expériences des prétraitements et
dans la partie pratique on va tester les données prétraitées, puis on va choisir le meilleur choix.
I1 faut noter bien qu’on ne va pas travailler avec toute la bande spectrale, il y a une sélection

des bandes utiles pour la modélisation.

1.2- Analyses élémentaires des données :

1.2.1- Box plot :

Pour avoir une idée sur les valeurs aberrantes dans la réponse on fait un box plot :

(LA ] + HHHRE W T ¢ +

E 0 55 50 55

Figure 18 : Box plot de réponse des données de Carbone

2500
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Figure 19 : Box plot de réponse des données d’Azote

Ce test montre qu’il y a des valeurs aberrantes, maintenant il faut voir 1’effet de ces valeurs

sur la normalité.

1.2.2- Droite d’Henry :

Le test d’Henry effectué sur les vecteurs de réponse nous donne :

Probability Plot

55 4

45 1

Ordered Values

354

3 -2 a1 0 1 2
Theoretical guantiles

Figure 20 : Plot d’Henry des données de Carbone
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Probability Plot

Ordered Values

=3 -2 -1 o 1 2 3
Theoretical guantiles

Figure 21 : Plot d’Henry des données d’ Azote
On constate que la présence des valeurs aberrantes provoque un écart a la normalité.

1.2.3- Test de Shapiro-Wilk:

Ce test quantifie 1’écart a la normalité des vecteurs de réponse en termes de quantile et

probabilité.

Quantile shapiro @ 8.9441915154457802
propability shapiro : 2.8193163887745828e-18
desicion : Mot Normal

Figure 22 : Résultats de test Shapiro-Wilk sur les données de Carbone

Quantile shapiroc @ 8.9397115767397461
propability shapiro : 7.1542777127855585e-13
desicion : Not Normal

Figure 23 : Résultats de test Shapiro-Wilk sur les données d’ Azote
Ces résultats montrent que 1’écart a la normalité est tres grand.

I11- Examen des modeéles sur les données prétraitées de Carbone — prétraitement 1 :

11.1- Prétraitements effectués :

Les prétraitements effectués sur les données de carbone sont :
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e MSC
e Lissage Savitsky-Golay

11.2- Examen des performances :

Maintenant, il faut valider le choix des paramétres des modeles et choisir le meilleur modele
N.B : La signification des couleurs dans tous les tableaux est :
e Rouge : rejeté

e Jaune : incertain

e Vert: accepté

Tableau 3 : Résultats d’examen de performances effectué sur les données de Carbone

prétraitées — prétraitement 1
Pour examiner I’ajustement des mod¢les, on fait le plot : predicted VS target.

pridected VS target
o test

o frain

55.0

target

3.0 375

0.0 25 450 475 50.0 525
pridected
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Figure 24 : Examen d’ajustement entre les réponses prédites et réelles - données prétraitées
de carbone — prétraitement 1 - modéle PLS

pridected VS target

e test

55.0 o frain

°

35.0 375 200 25 450 475 50.0 525
pridected

Figure 25 : Examen d’ajustement entre les réponses prédites et réelles - données prétraitées
de carbone — prétraitement 1 - modéle PCR
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Figure 26 : Examen d’ajustement entre les réponses prédites et réelles - données prétraitées
de carbone — prétraitement 1 - modéle SVR
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52.5

315

35.0

Figure 27 : Examen d’ajustement entre les réponses prédites et réelles - données prétraitées

55.0 4
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Figure 28 : Examen d’ajustement entre les réponses prédites et réelles - données prétraitées
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de carbone — prétraitement 1 - modéle RFT

pridected VS target

e test
@ ftrain
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pridected

de carbone — prétraitement 1 - modéle DT
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pridected VS target
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Figure 29 : Examen d’ajustement entre les réponses prédites et réelles - données prétraitées
de carbone — prétraitement 1 - modéle KNN

pridected VS target

e test

5501 & tain

target

350 375 200 25 450 475 50.0 525
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Figure 30 : Examen d’ajustement entre les réponses prédites et réelles - données prétraitées
de carbone — prétraitement 1 - modele MLP

11.3- Examen de résidu :

En utilisant le test de Shapiro-Wilk, wveiei les résultats d’examen de résidus sont regroupés
dans le tableau ci-dessous :



Tableau 4 : Résultats d’examen de normalité de résidus effectué sur les données de Carbone

prétraitées — prétraitement 1

11.4- Conclusion :

Les modeles acceptés sont PLS et PCR, mais on va sélectionner le modéle PLS a cause de

ces performances test.

I11- Examen des modéles sur les données prétraitées de Carbone — prétraitement 2 :

I111.1- Prétraitements effectués :

Les prétraitements effectués sur les données de carbone sont :

e SNV
e Lissage Savitky-Golay

111.2- Examen des performances :
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Tableau 5 : Résultats d’examen de performances effectué sur les données de Carbone

prétraitées — prétraitement 2

pridected VS target

e test
55.0

52.5

475

target
F
w
o

425

375

35.0

35.0

Figure 31 : Examen d’ajustement entre les réponses prédites et réelles - données prétraitées

375 200 25 450 475 50.0 525
pridected

de carbone — prétraitement 2 - modéle PLS

pridected VS target

o test

35.0

375 200 25 450 475 50.0 525 55.0
pridected

31



Figure 32 : Examen d’ajustement entre les réponses prédites et réelles - données prétraitées
de carbone — prétraitement 2 - modele PCR
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Figure 33 : Examen d’ajustement entre les réponses prédites et réelles - données prétraitées
de carbone — prétraitement 2 - modele SVR
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Figure 34 : Examen d’ajustement entre les réponses prédites et réelles - données prétraitées
de carbone — prétraitement 2 - modéle RFT
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Figure 35 : Examen d’ajustement entre les réponses prédites et réelles - données prétraitées
de carbone — prétraitement 2 - modéle DT
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Figure 36 : Examen d’ajustement entre les réponses prédites et réelles - données prétraitées
de carbone — prétraitement 2 - modéle KNN
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Figure 37 : Examen d’ajustement entre les réponses prédites et réelles - données prétraitées
de carbone — prétraitement 2 - modele MLP

111.3- Examen de résidu :

Tableau 6 : Résultats d’examen de normalité de résidus effectué sur les données de

Carbone prétraitées — prétraitement 2
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111.4- Conclusion :

Tous les modeles sont refusés sauf PLS et PCR, mais on va sélectionner le modéle PLS a

cause de ces performances test.

1VV- Examen des modeéles sur les données prétraitées de Carbone — prétraitement 3 :

1V.1- Prétraitements effectués :

Les prétraitements effectués sur les données de carbone sont :

e MSC
e Detrend 1

1V.2- Examen des performances :

Tableau 7 : Résultats d’examen de performances effectué sur les données de Carbone

prétraitées — prétraitement 3
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Figure 38 : Examen d’ajustement entre les réponses prédites et réelles - données prétraitées

de Carbone — prétraitement 3 - modéle PLS
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Figure 39 : Examen d’ajustement entre les réponses prédites et réelles - données prétraitées
de Carbone — prétraitement 3 - modéle PCR
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Figure 40 : Examen d’ajustement entre les réponses prédites et réelles - données prétraitées
de Carbone — prétraitement 3 - modele SVR
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Figure 41 : Examen d’ajustement entre les réponses prédites et réelles - données prétraitées
de Carbone — prétraitement 3 - modéle RFT
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Figure 42 : Examen d’ajustement entre les réponses prédites et réelles - données prétraitées
de Carbone — prétraitement 3 - modéle DT
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Figure 43 : Examen d’ajustement entre les réponses prédites et réelles - données prétraitées
de Carbone — prétraitement 3 - modéle KNN
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Figure 44 : Examen d’ajustement entre les réponses prédites et réelles - données prétraitées
de Carbone — prétraitement 3 - modele MLP

1V.3- Examen de résidu :

Tableau 8 : Résultats d’examen de normalité de résidus effectué sur les données de Carbone

prétraitées — prétraitement 3



1V.4- Conclusion :

Ces examens montrent que le meilleur modele est: PLS; le modele PCR est aussi
acceptable ; les autres modeles ont des problémes de surapprentissage, performances test
faibles, manque d’ajustement et/ou une sortie écartée a la normalité.

V- Examen des modeéles sur les données prétraitées d’Azote — prétraitement 1 :

V.1- Type des prétraitements effectués :

Les prétraitements effectués sur ces données sont :

e Moving average
e GAP1
e MSC

V.2- Examen des performances :

Tableau 9 : Résultats d’examen de performances effectué sur les données d’Azote prétraitées

— prétraitement 1
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Figure 45 : Examen d’ajustement entre les réponses prédites et réelles - données prétraitées

d’Azote — prétraitement 1 - modele PLS
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Figure 46 : Examen d’ajustement entre les réponses prédites et réelles - données prétraitées

d’Azote — prétraitement 1 - modéle PCR
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Figure 47 : Examen d’ajustement entre les réponses prédites et réelles - données prétraitées

d’Azote — prétraitement 1 - modéle SVR
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Figure 48 : Examen d’ajustement entre les réponses prédites et réelles - données prétraitées

d’Azote — prétraitement 1 - modéle RFT
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Figure 49 : Examen d’ajustement entre les réponses prédites et réelles - données prétraitées

d’Azote — prétraitement 1 - modele DT
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Figure 50 : Examen d’ajustement entre les réponses prédites et réelles - données prétraitées

d’Azote — prétraitement 1 - modéle KNN
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Figure 51 : Examen d’ajustement entre les réponses prédites et réelles - données prétraitées
d’Azote — prétraitement 1 - modele MLP

V.3- Examen de résidu :

Tableau 10 : Résultats d’examen de normalité de résidus effectué sur les données d’Azote

prétraitées — prétraitement 1

Et pour le critere RPD :
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PLS 4.05443
PCR 3.75918
SVR 3.75918
RET 2.02217
DT 1.24963
KNN 1.36923
MLP 3.40365

V.4- Conclusion :

Les modeles RFT, DT et KNN sont éliminés car ils donnent des sorties écartées de la

normalité, subissent un surapprentissage et les performances de test ne sont pas satisfaisantes.

Pour le test d’ajustement, les modeles RFT, DT et KNN sont éliminés car ils ne sont pas

ajustes.
Le critere RDP montre que le modele PLS est le meilleur choix.

VI- Examen des modeéles sur les données prétraitées d’Azote — prétraitement 2 :

VI1.1- Type des prétraitements effectués :

Les prétraitements effectués sur ces données sont :

e Moving average
e Detrendl
e MSC

V1.2- Examen des performances :

Tableau 11 : Résultats d’examen de performances effectué sur les données d’Azote

prétraitées — prétraitement 2
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Figure 52 : Examen d’ajustement entre les réponses prédites et réelles - données prétraitées

d’Azote — prétraitement 2 - modele PLS
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Figure 53 : Examen d’ajustement entre les réponses prédites et réelles - données prétraitées
d’Azote — prétraitement 2 - modéle PCR
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Figure 54 : Examen d’ajustement entre les réponses prédites et réelles - données prétraitées

d’Azote — prétraitement 2 - modéle SVR
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Figure 55 : Examen d’ajustement entre les réponses prédites et réelles - données prétraitées

d’Azote — prétraitement 2 - modéle RFT
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Figure 56 : Examen d’ajustement entre les réponses prédites et réelles - données prétraitées

d’Azote — prétraitement 2 - modéle DT
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Figure 57 : Examen d’ajustement entre les réponses prédites et réelles - données prétraitées

d’Azote — prétraitement 2 - modéele KNN
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Figure 58 : Examen d’ajustement entre les réponses prédites et réelles - données prétraitées

d’Azote — prétraitement 2 - modele MLP

V1.3- Examen de résidu :

Tableau 12 : Résultats d’examen de normalité de résidus effectué sur les données d’Azote

prétraitées — prétraitement 2
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Et pour le critere RPD :

PLS 3.974056
PCR 3.650533
SVR 3.650533
RET 3.612577
DT 2.306659
KNN 1.449680
MLP 2.842519

V1.4- Conclusion :

Les modeles RFT, DT et KNN sont éliminés car ils donnent des sorties écartées a la

normalité, subissent un surapprentissage et les performances de test ne sont pas satisfaisantes.

Pour le test d’ajustement, les modéles RFT, DT et KNN sont éliminés car ils ne sont pas

ajustés.

Le critere RDP montre que le modéle PLS est le meilleur choix.
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Conclusion générale :

Dans ce sujet, on a essayé de construire, valider et tester un modeéle qui prédit les quantités
d’Azote et Carbone totales dans les plantes de tomate cerises en pourcentage par 100g de la
matiere séche sans écarts provoqués par effet de matrice, matériels utilisés ou grandeurs

incontrélables (lumiere naturelle, climat...) et avec un colt minimal.

Basant sur la méthode PIR-FTIR et exactement par le procédé de réflectance avec une
méthode de référence Kjeldahl pour I’Azote et perte de masse pour le Carbone, on a réussi a

délivrer deux modeles de prédiction :

e Unmodeéle PLS d’algorithme NIPALS, basé sur 17 variables latentes et entrainé avec
les données prétraitées par Moving average+Gapl+MSC qui prédit la quantité totale
d’Azote.

e Un modeéle PLS d’algorithme NIPALS, basé sur 20 variables latentes entrainé avec

les données prétraitées par MSC+Detrendl qui prédit la quantité totale de Carbone.

En termes de performances, ces modeles sont acceptables, mais ils ont besoin de plus
d’amélioration. Cette étape d’amélioration a besoin de plus de matériel et d’expériences. Nous
pensons que si ce probleme de manque de matériel est surmonté, on peut améliorer les
performances des modeles faibles ou bien essayer d’autres algorithmes d’apprentissage qui

peuvent donner des résultats plus performants.

Pour la livraison des modeles de prédiction, on peut livrer le modéle de prédiction de quantité
d’Azote avec un risque tres faible, et son homologue de prédiction de Carbone avec un risque
un peu plus élevé que le premier modele, ce qui fait que dernier modéle sera valable uniquement

pour la description des échantillons.
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