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1. Introduction

De nombreux problémes anaytiques liés a la spectrométrie requierent la prédiction dune
vaigble quantitative en fonction des variables spectrales mesurées; par exemple, on peut chercher a
prédire la concentration d'un composant dans un produit dont le spectre a é&é mesuré. Des modéles
linéaires de prédiction, tels que la régression sur composantes principaes (PCR), la régression en
moindres carés parties (PLSR) ou la régresson linéaire multiple pas-apas (SMLR) sont
couramment utilisés pour résoudre ce type de probleme [BER 00], [MAS 97]. lIs ont I'avantage
d'ére éprouves et asts a utiliser; par exemple, ils ne nécessitent générdement pas de choix de
paramétres par I'utilisateur. Dans certains cas cependant, la rdation physique entre données
spectrales et variable a prédire ne peut pas étre approchée de fagon linéaire [BER 99]. L'utilisation
de modé es non-linéaires devient dors indigpensable.

Un spectre mesuré comprend un nombre important (plusieurs centaines) de variables. 1l ext
nécessaire den sdectionner un sous-ensemble a utiliser par les modéles linéaires, pour éviter les
problémes de co-linéarité [EKL 99]; c'est ce que font des méthodes telles que PCR, PLSR ou
SMLR. Dans le cas de modéles non-linéares, le probleme devient encore plus crucid: trop de
variables sgnifie trop de paramétres, et donc un sur-gpprentissage important (les performances du
modele sur les spectres d'apprentissage peuvent étre bonnes, mais le modée générdise md).

La sdection de variables degtinées a ére utilistes dans un modée non-linéaire reste une
problématique importante. La complexité de ces moddes empéche une recherche exhaustive du
meilleur ensemble de variables spectrales. Les méthodes linéaires classiques de sdlection (comme
I'andlyse en composantes principaes) ne conviennent pas non plus, car dles font perdre I'avantage
potentiel d'une moddisation non-linéaire. Dans [BEN 04], une méhode de sdlection de variables
utilisant le modde nortlinéaire de prédiction a é&é présentée. Laméthode sélectionne une varidble a
la fois, de fagon a maximiser un critere de performance sur un ensemble de \didation. Pour
Sectionner une vaiable, il y a donc autant de moddes a tester quil reste de variables
s ectionnables; la méthode, bien que performante, est dont extrémement gourmande en ressources-
cdceul, ce qui larend peu compatible avec la rédité de beaucoup d'applications. Par dexemple, 9
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des perceptrons multicouches (MLP) ou des réseaux a fonction radiaes de base (RBFN) sont
utilises comme modédes non-linéaires de prédiction, des temps-cacul de plusieurs jours sur des
machines performantes ne sont pas impossibles. Les performances de cette méthode ont éé
améliorées dans [BEN 05], en utilisant une mesure issue de la théorie de I'information, I'information
mutuelle entre variables, pour Sdectionner la premiere donnée spectrde. Maheureusement, la
mesure utilisée dans [BEN 05] ne peut pas ére éendue a la sdection des données spectraes
suivantes, un retour a la méhode incrémentade précédente éait dors indispensable, avec [
inconvénient majeur de la puissance-calcul nécessaire.

Cet artide présente une nouvelle méthode de sélection de variables spectraes pour modéles
non-linéaires. La méthode de séection se base sur une extension du critere dinformation mutuelle a
un groupe de variables. Elle ne nécessite plus I'utilisation du modéle de prédiction lors du processus
de Section, diminuant aing de fagon considérable e temps-cacul nécessaire. Comme ele se base
uniquement sur I'information contenue dans les variables et non sur les modées congtruits, dle peut
ére utiliste avec nimporte quel modde (non-linéaire) de prédiction.

La section 2 de cet aticle décrit les détails de la méhode de sdection des variables
spectraes gréce au critere dinformation mutuelle, éendu a un groupe de varigbles. La section 3
montre |es performances obtenues sur un probleme traditionnellement utilisé comme "benchmark”, la
base de données Tecator. Les modees nortlinéaires utilisés sont les RBFN, aing que les Leedt-
Square Support Vector Machines (LS-SVM). Les réaultats sont comparés avec les méthodes
traditionndles, ains qu'avec les méhodes non-linéaires nécessitant des temps-cacul prohibitifs. La
section 4 concdlut sur I'utilité de la méhode proposée, comme compromis acceptable entre
performances et temps-calcul compatible avec larédité des applications.

2. Sélection des variables spectrales par information mutuelle

L’information mutudle (MI) mesure la dépendance entre varigbles déatoires, dle se
différencie du coefficient de corrdation qui ne mesure que les dépendances linéaires entre ces
vaiables. La Ml est égde a z&o 9 et seulement S les variables sont gtrictement indépendantes et
augmente avec la dépendance. Cette propriété est ala base de la méthode de sélection présentée
ci-dessous.

Dansle cas de deux variables déatoires X et Y, [aM| et définie par :

N mX.,Y)

MI(X,Y) @r(x,v)logm((x)my(Y)
avec m(X) et n(Y) les digributions des deux variables, e n(X,Y) leur disribution conjointe. La
difficulté dutiliser la MI pour la sdection de variables se Stue dans | estimation de ces dendités de
probabilité, par exemple par des méthodes a noyaux [SIL 86].

Une nouvelle méthode performante et rapide d estimation de MI a récemment éé publiée
[KAR 04]. Cette méthode a pour premier avantage qu’ élle ne nécessite pas le cacul des densités
de probahilité, mais se base sur une estimation de I’ entropie. En effet, la Ml et I’ entropie sont liées
par laformule suivante :

MI(X,Y) =H(X)+H(Y)- H(X,Y),
avec H(.) I'entropie d'une ou plusieurs variables. Cette entropie est caculée par une méthode de
plus proches voisns [KAR 04].

Un deuxieme avantage important et que linformation mutudlle peut ére caculée dans le
casou X et/ou Y sont des ensembles de plusieurs varigbles. La MI peut donc ére utilisée pour
cdculer la dépendance entre un ensemble de variables d’entrées et une variable de sortie. Le
meilleur jeu de \ariables d'entrées est cdlui qui maximise la MI et donc la dépendance entre un
groupe de variables d’ entrées et variable de sortie.

Malgré tout, dans un souci defficacité au point de vue temps-cdcul, il n'est pas posshle
déudier la Ml pour toutes les 2' combinaisons de n variables dentrée X;. Si le cacul de ces 2
combinaisons éait possible dans des temps raisonnables, la combinaison de variables donnant la Ml

xdy,
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la plus importante serait cdle aretenir. Nous proposons donc une méthode itérative de section de

variables sdon le principe suivant.

1) L’information mutuelle entre chacune des variables d entrées et la sortie est caculée. Les n
variables sont classées par ordre décroissant sdon cette information mutuelle. On a donc
MI(X.Y) > MIOKY) > ... > MI(X,Y).

2) L’ensemble des variables d entrées X et initidise avec la variable X;. X = [X4]. L'information
mutudletotde MI(X, Y) entre X et Y est calculée.

Les étapes 3 a4 sont répétéespour i dlant de2 an.

3) On rgoute la variable X; a I’ensemble des entrées X s cdla provoque une augmentation de
I'information mutuelle. Donc s MI(X + [X], Y) > MI(X, Y) dors X™"= X% E [X].

4) Pami tous les variables qui composent X, on recherche s la suppression d' une ou pluseurs de
ces variables n'a pas pour conséguence une augmentation de I’information mutudlle totde. S
C'edt le cas, cette ou ces variables sont diminées de I'ensemble X. Donc s MI(X \ [X{], Y) >
MI(X, Y) dors X™= X9 \ X

Dans |’ éape 3, on rgoute les variables qui gpporte une nouvele information tandis que dans

I’ &ape 4, on supprime les variables qui sont éventuellement devenues redondantes. L’ importance de

ces variables est mesurée par la MI. 1l et important de maximiser I'information contenue dans les

variables d’ entrées tout en gardant un nombre d’ entrées minimal, ceci afin d' éviter les problémes de

Surgpprentissage et ceux liés au grandes dimensons (curse of dimensionality). En généd, les

variables qui seront sdlectionnées ne sont pas cales qui sont classées en premieres dans |’ éape 1.

En effet, cest I'information contenue dans un ensemble de variables qui et importante e non

I'information contenue dans chacune des variables individue lement.

Cette méthode itérative, méme S dle ne conduit pas a un ensemble optimd, a une
complexité de I'ordre de n?, plutdt que 2" dans le cas d'une recherche exhaugtive.
L’ expérience montre (voir un exemple dans la section suivante) que I’ ensemble de varigbles

d entrées aind sdectionné permet d'gpprocher de maniére performante la sortie Y.

3. Réaultats

Le benchmark classique Tecator [TEC] contient les spectres d'absorbance en proche
infrarouge (850 a 1050 nm) d'échantillons de viande. Chague spectre comporte 100 vaeurs. Le
but du benchmark est déterminer a partir du spectre le pourcentage de graisse contenu dans
I'échantillon de viande correspondant. Pour ce faire, on dispose de 215 spectres qui ont &é répartis
par les producteurs de la base de données en 172 exemples d'apprentissage et 43 exemples de test.
L'ensemble de test est uniquement utilisé pour évauer |les performances des dgorithmes éudiés : on
mesure cdles-ci grace a la NMSE (Normdized Mean Square Error). Cette approche permet
déviter la surestimation des performances qui découlerait de I'etimation de cdles-ci gréce a
I'ensemble d'apprentissage.

Les dgorithmes éudiés comportent des méa-paramétres (nombre de variables a retenir,
nombre de neurones, etc.) dont les valeurs optimales doivent étre déterminées par comparaison de
performances. On estime les performances associées aux différentes valeurs des méa-paramétres
par une vaidation croiste basée sur un découpage de I'ensemble d'gpprentissage en 4 sous-
ensembles contenant chacun 43 spectres.

Les spectres du benchmark Tecator comportent un effet moyen assez peu sgnificatif: la
vaeur moyenne de chague spectre est un trés mauvais prédicteur du taux de graisses. Nous avons
donc centré et réduit chagque spectre, puis gouté deux variables additionneles (la moyenne et
I'écart-type des spectres d'origine) aux 100 variablesinitides.

Les NMSE obtenues sur I'ensemble de test sont donnés dans le tableau 1. Sans surprise,
on voit qu'un modéle linéaire sur des variables sdectionnées par une méthode nortlinéaire n'gpporte
rien, tandis que des modées nont-linéaires gpportent une performance nettement amndiorée. A titre
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de comparaison, des RBFN appliqués sur les coordonnées PCA donnent une erreur de 0.0121,
avec l'inconvénient qu'il sagit dans ce cas d'une méthode nécessitant un apprentissage de modéle a
chaque éape de la sAection de variables, donc entrainant un temps-cacul de 'ordre de 20 fois
supérieur. Un MLP sur ces mémes variables permet de réduire I'erreur d'un ordre de grandeur, ce
qui est considérable, mais au prix d'un temps-cacul environ 600 fois supérieur dans ce casl

Méthode de prédiction NSME (test)
PCR (régression en composantes principales) 0.0147
PL SR (régresson en moindres carrés partiels) 0.0128
modée linéaire sur variables sdectionnées par information mutuelle 0.0267
RBFN sur variables sdlectionnées par information mutuelle 0.0064
LS-SVM aur varigbles sdectionnées par information mutuelle 0.0068

Tableau 1: résultats des différentes méthodes de prédiction sur la base de données Tecator
(voir texte pour le détail des expériences). Lesreésultats sont exprimés en NMSE.

4. Conclusion

L 'utilisation de modé es non-linéaires de prédiction pour des données de grandes dimensions
comme des spectres nécessite la sdection dun ensemble réduit de variables pertinentes. Pour ne
pas perdre l'avantage des modees non-linéaires de prédiction, la sdection de variables doit ele
auss ére nontlinéaire. Utiliser le modée de prédiction dans la procédure de sdlection entraine des
temps-calculs tout a fait prohibitifs par rapport a b rédité des gpplications. Cet article montre
comment sdectionner un ensemble réduit de variables sans faire appel au modele de prédiction,
gréce aune mesure dinformation mutuelle éendue ax ensembles de variables. Les performances
de la méthode sont illustrées sur la base de données "Tecator”; il est montré que les performances
restent acceptables par rapport aux techniques prohibitives en temps-cacul, tout en offrant des
rédlles possibilités de mise en oauvre dans des contextes gpplicatifs.
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