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Introduction

L’Institut National des Sciences et Techniques Raitks (Madagascar-INSTN) s’est doté
du laboratoire des Techniques de la FluorescencenX1985. Depuis ce temps, les
techniques utilisées sont restées les mémes psuanialyses qualitative et quantitative.
Ces techniques sont principalement le dépouillentr®t spectres a l'aide du logiciel
AXIL?' et I'application d’un modéle quantitatif pour l@anversion des aires nettes en
concentrations des éléments. La maitrise de cebnitpes demande beaucoup
d’expériences aprés l'apprentissage basé sur lesasances théoriques. Ceci entraine
gue ces analyses, bien que faisant partie desuttad& routine, nécessitent un utilisateur
expérimenté et qualifié. En outre, ces techniquesahdent beaucoup d’interventions de
la part de l'utilisateur, donc beaucoup de tempsir passer du spectre aux concentrations
des éléments a étudier. La véracité des résulbdénos lors de ces analyses dépend ainsi

en grande partie du savoir-faire de I'utilisateur.

Actuellement, la technique de la fluorescence Xspatsion d’énergie (ED-XRF) n’a pas
cessé d’évoluer. Un développement considérable @adsmaine de I'électronique, des
améliorations importantes pour les détecteurs ajusiles tubes a rayons X ont abouti a
des spectromeétres trés performants mais ausgraégues du point de vue utilisation. On
peut citer comme exemples les spectromeétres gerfaiur les mesures sur terrain mais
aussi des spectrométres de laboratoire utilisatédanologie DSP (traitement numérique

des signaux).

Le domaine d’application de la technique de la riscence X a aussi connu un
élargissement important. En effet, outre les apfibteis habituelles en environnement (eau,
sol, air, plantes,..) et dans le domaine alimeataiette technique est aussi utilisée avec

beaucoup de succes en archéologie, en industaerdant et des peintures, ...

La plupart de ces applications et de ces nouvgkegrations d’appareils nécessitent que
les données obtenues lors des différentes meswoient draitées le plus rapidement
possible. La solution idéale serait alors de pauvanvertir les spectres obtenus

directement en concentrations des éléments sagvention de la part de I'utilisateur.

! Analysis of X-ray spectra by lterative Least s@gsar
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Introduction

Cette solution aurait en effet comme avantagegaie de temps lors des analyses mais
aussi la facilité d'utilisation de la technique.

Le but du présent travail, qui a été entieremealisé au sein de Madagascar-INSTN, est
d’apporter une méthode alternative permettant desgradirectement du spectre aux
concentrations sans intervention de l'utilisateutieeconcevoir un logiciel pour la mise en

ceuvre de cette méthode pour I'analyse quantitativeD-XRF.

Cette méthode qui s’appelle PLS (Partial Least Bguau moindres carrés partiels) fat
inventé par Herman Wold en 1975. Elle était aldiigssGe en économétrie. Elle a été par la
suite (dans les années 90) utilisée avec succépeamiroscopie proche infrarouge [3] et
ultraviolet. Des résultats satisfaisants ont aéssirapportés dans I'application de cette
méthode en spectrophotométrie [24]. Ses applicatem ED-XRF ne sont qu'a leurs

débuts actuellement.

Dans le premier chapitre, quelques notions théesaur la technique de 'ED-XRF ainsi
gue les techniques classiques utilisées pour haerabuantitative sont exposées. Nous
parlons aussi dans ce chapitre des développen@@sts en matiere d’instrumentation en

spectrométrie XRF.

Le deuxiéme chapitre est quant a lui consacrérentient a la régression PLS. Les autres
méthodes classiques de régression seront toutrd'abodiées. C'est aprés ces études que
le PLS sortira comme la solution la plus pertinepdeir I'application en spectroscopie
XRF. Les bases théoriques de la méthode PLS, Wératits algorithmes pour son
application pratique ainsi que les méthodes dermétation des incertitudes sur les
prédictions sont traités en détail au cours dehepitre.

Nous donnons ensuite dans le chapitre 3 un guatejpe pour I'application de la méthode

PLS en spectrométrie XRF.

Le chapitre 4 parle du logiciel X-PLS v1.0 que n@awons développé pour l'analyse
guantitative en XRF. Les différents modules quistitnent ce logiciel sont détaillés au
cours de ce chapitre. Les codes source des manajesirs de ce logiciel sont présentés en

Annexes.
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Introduction

Dans le 5é chapitre, la méthode de régression BL&ppliquée a I'analyse quantitative de
quelgues échantillons liquides, en utilisant leidg X-PLS v1.0. La technique XRF a

réflexion totale y est utilisée a ce propos.

Enfin, outre les conclusions générales, quelquesppetives pour la continuation du
présent travail ainsi que des propositions d’appiims dans d’autres domaines sont

émises dans le dernier chapitre.
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Chapitre 1

La spectroscopie par tluorescence X

1.1. GENERALITES SUR LA SPECTROSCOPIE XRF:

Quand un atome est mis sous I'action d’'une radiatiwidente d’énergie suffisante, un
négaton de sa couche interne est éjecté. L'atontmgee alors dans un état instable dit
excité. Pour revenir a I'état stable, un négatame’couche plus externe vient combler le
trou laissé par le négaton éjecte. Ce phénomeénmsigpagne de I'émission d'un
rayonnement X qui est caractéristique de I'élémamniguestion. Ces raies sont appelées
raies de fluorescence X (XRF). L'analyse par flsoence X ou la spectroscopie XRF est
I'ensemble des mesures effectuées sur ces raies XRF

La radiation incidente peut provenir de différetyises de sources comme un radioisotope,
un tube générateur de rayons X par exemple. L'aeafyar fluorescence X peut étre
qualitative ou quantitative. Dans le premier cayut est d’identifier les éléments présents

dans I'’échantillon a analyser. L'analyse quantiatvise quant a elle a déterminer la

quantité d'un élément quelconque dans I'échantdéomuestion.

Il existe deux méthodes majeures pour la spectppscXRF. La premiere est la
spectroscopie XRF a dispersion de longueur d'oMiB-XRF : Wavelength Dispersive
X-Ray Fluorescence Analysis) qui consiste a déteemia longueur d’'onde des raies X
emises. La deuxieme méthode appelée spectroscdpie aXdispersion d’énergie (ED-
XRF : Energy Dispersive X-Ray Fluorescence Analysist quant a elle basée sur la
mesure directe de I'énergie de ces raies. Nouson&hous intéresser qu’a cette derniere
méthode tout au long de ce travail. C’est en d#eméthode qui est utilisée au sein de

y ss

Madagascar-INSTN au sein duquel ce travail a &tiésgé
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Chapitre 1 La spectroscopie XRF

1.1.1. Instrumentation :

L’appareillage permettant d’effectuer I'analyse XRk le spectrometre XRF, est basé sur
le détecteur. C’est en effet cet élément qui imfiedirectement avec les raies X et permet
de mesurer leurs énergies. La figure suivante raofdr configuration typique d’un

spectrometre ED-XRF.

'Yy Tube a R-X

Rayonnement
incident

4------------

1
1
1
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1
1
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10010101100100
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f

Echantillon

Raies X Détecteur Préamplificateur ADC MCA
caractéristiques et amplificateur

Figure 1.1 : Chaine de spectrométrie ED-XRF typique

Une raie X produit des ionisations dans le déteajeuconvertit ces dernieres en signaux
électrigues dont Il'amplitude est proportionnelle I'énergie de la raie X. Le
préamplificateur et 'amplificateur amplifient etettent en forme ces signaux pour qu’ils
puissent étre traités par le convertisseur analegig digital (ADC). L’ADC convertit a
son tours ces signaux analogiques au format nuoeri@'est ce signal numeérique qui est
stocké dans l'analyseur multicanal (MCA). Ce darraeen fait le role de trier tous les
signaux et de les stocker dans différentes mémouemnaux. Un canal correspond alors a
une énergie de raie X bien déterminée. La figuBerdprésente un spectre obtenu par un
spectrometre ED-XRF utilisant un générateur a ray¥r(R-X). L'abscisse représente le
numéro de canal. L’'ordonnée donne le nombre deopkot de méme énergie détectés par
le détecteur. Pour un élément donné (représentarpau plusieurs pics sur le spectre), le
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Chapitre 1 La spectroscopie XRF

nombre de coups ou l'intensité (hauteur du pic)reksttif a la proportion de cet élément
dans I'échantillon. L’analyse quantitative en spestopie XRF consiste a déterminer la
concentration d'un élément donné par la mesurérdensité d’'un pic ou de son aire nette
tout en prenant en compte de plusieurs autresui@cteomme le bruit de fond, les
chevauchements de pics,... En d’autres termes, Vaeafjuantitative en spectroscopie
XRF est la recherche d’une relation entre le speetrla concentration d’'un élément
d’intérét.

1500 -

1230

1000

a0 A

s00 0 o

250 o

T T T
250 00 7E0 100

Figure 1.2 : Exemple de spectre XRF

1.1.2. Principes de la Fluorescence X a réflexiontale (TXRF) :

La TXRF est une variante de 'ED-XRF. Elle se digtie de la méthode conventionnelle
par la maniere dont le rayonnement primaire indidieteragit avec I'échantillon. Elle est
en dautres termes une configuration géométriqueticoéiere en ED-XRF. Cette
configuration est caractérisée par un rayonnemeimage arrivant sous un angle
d’incidence rasante sur I'échantillon qui est stmrsne de couche fine déposée sur un
porte-échantillon fait avec un matériau a hautéecéfiite. Cet angle est plus petit ou
proche de l'angle critique pour lequel on a unéerébn totale du rayonnement primaire.
Cette configuration a comme avantage d'éviter auximmam la pénétration du
rayonnement incident dans I'échantillon. Elle permlers d’avoir un bruit de fond trés
réduit, améliorant ainsi la limite de détection.rhathode de la fluorescence X a réflexion

totale est de ce fait trés appropriée a I'analyghents en trace.
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Chapitre 1 La spectroscopie XRF

1.2. TECHNIQUES CLASSIQUES DE QUANTIFICATION EN ED-
XRF:

La méthode classique de quantification en ED-XRE#igise en deux grandes étapes :

- le dépouillement du spectre

- la conversion de l'intensité en concentration

1.2.1. Le dépouillement du spectre :

Cette étape a pour but de déterminer l'aire nett® mics caractéristiques de I'élément

d’intérét. Plusieurs méthodes peuvent étre utdigaur cela.

La méthode la plus simple consiste a effectuerintepolation du bruit de fond sous le
pic en question. Il suffit ensuite d’additionnes leontenus des canaux sous ce pic et de
soustraire le bruit de fond pour avoir I'aire netteest évident que cette méthode ne peut
fonctionner que pour un pic isolé et sans la pesele chevauchement d’autres pics, qui

est tres souvent le cas en ED-XRF.

Une autre méthode plus performante est la méthedentbindres carrés utilisant des
spectres de reférence. Cette méthode suppose gpedi&e d’'un échantillon inconnu peut
étre modélisé comme une combinaison linéaire detrgsedes éléments purs constituant
cet échantillon. Cette méthode est dans la pludeg cas valable pour les lignes
caractéristiques (pics) mais ne l'est pas pour rigt lde fond. L'application de cette

méthode nécessite donc que le bruit de fond saliait enlevé du spectre de I'échantillon

inconnu. Le modele du spectre est alors donné’@amdtion suivante pour m éléments

constitutifs.
y(i)=zajxji (1.2)
j=1

ou y(i) est le contenu du canal i
Xji désigne le contenu du canal i pour le j-éme speatdréférence
g est le coefficient quantifiant la contribution game spectre de référence au spectre de

I’échantillon inconnu

Les coefficients jgsont obtenus par moindres carres.
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Chapitre 1 La spectroscopie XRF

La méthode la plus robuste et la plus souple, ecaldait la plus utilisée, pour la
détermination des aires nettes est la méthode d@sdres carrés utilisant des fonctions
analytiques. Dans cette méthode, on modélise tssgairactéristiques et le bruit de fond en
méme temps. Pour le bruit de fond, on peut utilisglus souvent soit un polynéme, soit
une fonction exponentielle. Les pics sont quantua enodélisés par une fonction
gaussienne ou une gaussienne modifiée. Comme Uedaection n’est pas linéaire par
rapport a ses coefficients, on ne peut pas utilessemoindres carrés linéaires pour obtenir
les solutions. On utilise plutdt une technique ohesndres carrés non linéaires qui est une
technique itérative. C’est cette derniere méthoelelétermination de I'aire nette qui est
implémentée dans le logiciel AXIL et est utilisée sein de Madagascar-INSTN pour les
analyses effectuées au département Techniques Eleideescence X et Environnement
(TFXE). Bien que pouvant déterminer des petits pigsvoisinage des pics importants,
I'utilisation de cette méthode nécessite beaucolmtedventions de I'utilisateur. Son
automatisation est ainsi tres difficile, voire inspible.

1.2.2. Conversion de l'intensité en concentratior2p]:

Apres avoir obtenu les aires nettes des pics dd’a’'un logiciel de dépouillement de
spectres, I'étape suivante est la conversion dejgastités en concentration des éléments
d’intérét. En général, la concentration d’'un élémgonné dans un échantillon n’est pas
une fonction linéaire de la mesure des aires netiégspics correspondant a cet élément.
Les méthodes utilisant la régression linéaire me so effet valables que dans un intervalle
limité de concentrations ou I'effet de matrice @ststant.

Les phénomenes suivants se produisent simultanéguamd un échantillon est exposeé
aux rayons émis par un spectrometre XRF : les maywimaires émis sont absorbés par
I’échantillon. Ces rayons excitent un élément dogmiéémet ses raies caractéristiques. Ce

phénomene est la fluorescence primaire.

D’autre part, une partie des rayons émis par éheht peut provenir de I'excitation par
les radiations émises par d'autres éléments dédmdlon. Ce phénomene est appelé

fluorescence secondaire.

Il existe encore un autre phénomene plus complexdacfluorescence primaire d'un

élément produit une fluorescence secondaire poautne élément qui a son tour excite un
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Chapitre 1 La spectroscopie XRF

autre élément émettant par la suite ses raiestéastitjues. Ce phénomene est connu sous

le nom de fluorescence tertiaire.

L'effet de ces phénomenes d’absorption et d’exoitatsur le spectre émis par un

échantillon est communément appelé « effet de ogairi

Ainsi, l'aire nette des pics caractéristiques d'é@@ment donné est fonction de la
concentration de cet élément mais aussi de la otrat®n des autres éléments de

I’échantillon.

Il existe deux types de méthodes pour la converdmiliaire nette en concentration qui
tiennent compte de l'effet de matrice. Le premigpet est constitué des méthodes
analytiques et le deuxieme comprend les méthodédsématiques ou numériques.

1.2.2.1. Méthodes analytiques :

Dans cette catégorie de méthodes, on essaie diélirou d’évaluer I'effet de matrice par
des techniques analytiques. Les plus utiliséesedeméthodes sont le standard interne et
I'addition de standard dont les principes sonslasants.

a. Standard interne :

Dans cette méthode, on ajoute la méme proportiam clément donné dans les
échantillons standard et les échantillons incontues. échantillons standard servent a
définir la relation entre I'intensité (ou l'aire the) et la concentration : c’est I'étalonnage.
On utilise ensuite cette relation pour les échlamisl inconnus. L’élément ajouté, appelé
standard interne, doit avoir les mémes propriét@s Kglément a analyser en terme

d’absorption. On peut écrire pour un élément diigtté:

Ai = MG (1.2)
et pour le standard interne ; AMCs (1.3)

ou A et As sont les aires nettes; & G les concentrations. Les coefficients & Ms ne
sont pas constants mais varient en fonction déet'afe matrice. En divisant (1.2) par
(1.3),0n a
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Chapitre 1 La spectroscopie XRF

T =KC. (1.4)

Comme I'élément i et le standard interne ont a s les mémes propriétes, le quotient

M, . . : , R
IR ne varie que trés peu en fonction du changemeiieflet de matrice et peut étre

S

considéré comme une constante. La constante estdterminée par régression linéaire.

b. Addition de standard :

bY

Cette méthode consiste a ajouter une quantité eom®u I'élément a analyser dans
I'échantillon. Elle est utilisée surtout dans le cai I'élément d’intérét est a une trés basse
concentration et qu'on ne dispose pas d’échansilgtandard adéquats. Le principe est le
suivant : on obtient une augmentatitly; de I'aire nette Ai en ajoutant une quanfitg de

I'élément i. Si on a pour I'élément i :

Ai = MG
aprés I'addition, on a :
A + AA; = Mi(Ci + AC) (1.5)

On suppose donc qu’on peut appliguer ce modélailmédans lintervalle contenant
I'addition. On peut tirer de ces équations la comredion G. On répéte cette procédure

avec différentes quantités de I'élément i pourfigria linéarité de I'étalonnage.

1.2.2.2. Méthodes mathématiques :

Ces méthodes utilisent des formulations mathémesiguour calculer I'effet de matrice au
lieu de I'éliminer ou de I'évaluer comme les méteedorécédentes. On distingue deux
meéthodes majeures dans ce domaine. Il s’agit deethode des parametres fondamentaux

et I'approche basée sur les coefficients d'influeenc
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Chapitre 1 La spectroscopie XRF

a. Méthode des parametres fondamentaux (PF):

La méthode des parametres fondamentaux consisiardifier les rayonnements émis en
fonction des parametres physiques et instrumentatexvenant lors de la mesure. Ces
parametres sont entre autres : les coefficientgsdigption massique, les rapports de saut
d’absorption, les probabilités d’émission, les éres des raies caractéristiques,... Ce sont
Sherman et Shiraiwa & Fujino [23] qui ont mis auinpola premiére formulation
mathématique de ces intensités émises. L’applicghi@tique de cette formulation fit
pourtant tres difficile car elle comportait deségtations multiples et nécessitait la

connaissance de la distribution spectrale du ras@mt incident.

C’est pour pallier a ce probleme que Crin et Bjk3] ont proposé une autre formulation
supposant que le rayonnement incident peut étrisé&dien un nombre fini d’intervalles
d’énergiesAE et remplacer les intégrales par des simples soiwmsaCette relation est la

suivante :

P+S =G, E “'EIE 1+§ C Hie 1In 1+-Hs 1In 1+ — bs (1.6)
j Ej iEj
Hig | Us Us

Hs + Hs j Mg Mg

=Y Cu avecy; = pgCsoy’
i
=Y Cu avecug = p,Ccsoy”

P, est l'intensité du pic pour I'élément i résultade I'émission primaire, alors que S
résulte des émissions secondaires provenant des &léments j dans I'échantillon.

Gi est une constante de proportionnalité

Ci la concentration de I'élément d'intérét i

Hie est le coefficient d’absorption massique de i pme énergie E

W's désigne le coefficient d’absorption massique ¢iffete I'échantillon pour I'énergie
incidente E

W's est le coefficient d’absorption massique effectd d’échantillon pour la raie
caractéristique d’énergie.E

' est 'angle d’incidence & 'angle d’émergence.
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Chapitre 1 La spectroscopie XRF

L'application pratique de la méthode des PF nétesdeux étapes fondamentales:

I'étalonnage et le calcul ou 'analyse.

Etalonnage :

Le but de I'étalonnage est I'établissement d’udati@n entre les intensités mesurées et les
intensités calculées a partir de la formulationh@atatique ci-dessus pour des conditions
de mesure et d’échantillonnage bien déterminées.

Pour ce faire, on utilise des échantillons standeiest-a-dire, des échantillons dont la
composition est bien connue. On mesure a l'aide dpectrométre et d’'un logiciel de

dépouillement de spectre les intensités des élénadintéréts.

Analyse :

Cette étape consiste a déterminer les concentsatites différents constituants d'un
échantillon inconnu. La méthode utilisée est unc@de itératif décrit par les points

suivants :

- une premiere estimation de la constitution de Bdétilon est d’abord établie.
Plusieurs méthodes peuvent étre utilisées. On pauexemple donner la méme
proportion a tous les constituants comme valeutsles des concentrations. Mais
la méthode la plus utilisée consiste a mesureinensités et a en déduire les
concentrations a laide de la courbe détalonnage de la formulation
mathématique des PF.

- Cette premiere estimation est ensuite utilisée pmlculer théoriquement les
intensités qui sont par la suite converties enwalé@’intensités mesurées a l'aide
de la courbe d’étalonnage

- La différence entre ces deux valeurs (mesuréeal@ilées) permet de donner une
nouvelle estimation de la composition de I'échéanil

- Ces étapes sont répétées jusqu’a la convergence.
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b. Les coefficients d’influence :

La méthode des coefficients d’'influence quantifeffét de matrice de chaque élément
constituant I'échantillon individuellement. En dtees termes, si I'élément d'intérét est i et
I’échantillon comprend les éléments j, k, |, ..., &ffets de matrices de j sur i, de k sur i, de
| sur i,... sont calculés individuellement. La cortcation de i peut ainsi s’écrire en
fonction de l'intensité (ou l'aire nette) de sankgcaractéristique et des concentrations des

autres éléments avec leurs coefficients d’influeespectifs.

C =R/[1+> a,C] (1.7

j#i

ou G est la concentration de i,

Ri : l'intensité relative de i: intensité mesuréeisike par l'intensité de I'élément pur
correspondant mesurée dans les mémes conditions,

C; : concentrations des éléments de I'échantillon

a; : coefficients d’influence indiquant I'effet de imae de j sur i.
La sommation couvre donc tous les éléments dediddlon sauf i.

Cette équation est une formulation générale dedthode des coefficients d’influence. Il

existe en effet plusieurs algorithmes pour calcudes coefficients. Certains de ces
algorithmes comme ceux de Lachance-Trail et De Rd2§] utilisent les paramétres

fondamentaux pour le calcul des coefficients. Cjemir cela qu’ils sont parfois appelés
coefficients d’influence théoriques ou fondamentalexiste cependant des algorithmes
qui proposent des formulations empiriques de cefficeents. On peut citer par exemple
les algorithmes de Lucas-Tooth et Price ainsi qux de Sherman [23].
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Chapitre 1 La spectroscopie XRF

1.3. DEVELOPPEMENTS RECENTS EN SPECTROSCOPIE XRF :

En ED-XRF, la qualité d’'un spectromeétre est défimimcipalement par la résolution en
énergie et le taux de comptage. Les développenggrest connus les spectrométres les
plus récents sont donc les fruits des recherches lssi améliorations de ces
caractéristiques. Presque tous les modules camstitea spectrométre ED-XRF ont ainsi
connu dimportantes innovations. Avant de détaibes innovations, nous allons tout

d’abord définir ces caractéristiques d’'un spectrivené

a. Résolution en énergie :

Théoriguement, on doit avoir a la sortie d’un spmoetre, pour un élément donné, un pic
représenté par une ligne verticale. En effet, Férmede fluorescence d'un élément est
connue avec précision et ne dépend d’aucun faetderne. Ex : Mn K : 5,932 keV. On

observe pourtant au lieu de cette ligne un pic plugoins étalé.

Nﬂmbre de coups

E

théorique realité
Figure 1.3 : Forme générale de la distribution enrergie de fluorescence X d'un élément

La résolution en énergie d’'un spectrometre eshéfiomme sa capacité a distinguer ou a
résoudre les différentes raies X caractéristiqgeses d'échantillons contenant plusieurs
éléments. Elle est alors spécifiee par la largemi-hauteur (FWHM : Full Width at Half
Maximum) d’un pic mesuré a une énergie bien démemiqui est prise comme énergie de
référence pour évaluer la qualité d’un détecteartdférence la plus usuelle est donnée par
la raie Ko du Mn qui est de 5,932 keV. Le FWHM total d'un sjpemétre est la
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convolution de la contribution du détecteur FWldMvec celle du module électronique de
traitement du signal FWHM,

(1.8)

elec

FWHM,,, = /FWHMZ,, + FWHM?

Pour le détecteur, la résolution en énergie esterd la nature statistique de la production

de paires négaton-trou par un photon incident. &dtedonnée par I'équation suivante :

FWHM,, = 235VEeF (1.9)

ou E est I'énergie du photon incident
¢ est la valeur moyenne de I'énergie nécessairgeotduction de négaton-trou

et F le facteur de Fano

La contribution de la partie électronique est quantelle due principalement aux

fluctuations causées par effet thermique au sesrddirentes composantes électroniques.

b. Débit de comptage :

On entend par débit de comptage (throughput eragla capacité d’'un spectrométre a
traiter tous les événements se produisant au sedetecteur. Un spectrometre a en effet
des limitations pour le comptage de ces événem@as.limitations sont dues au temps
gue met le spectrométre pour le traitement d’'uménent (impulsion). Quand l'intervalle
de temps entre deux impulsions est trop petit,liseove le phénoméne de chevauchement
qui donne un résultat erroné apres le traitementl’paalyseur multicanal (MCA) du
spectrometre. Il faut aussi remarquer que la perdoce en débit de comptage est reliée
directement a la limite de détection. En effettaites les impulsions émises par un
élément donné sont comptées, sa limite de détesgontrouve améliorée.

1.3.1. Détecteurs a semi-conducteur :

Les détecteurs a semi-conducteur ont fait leur @@ au début des années 70 avec
I'arrivée du détecteur au Silicium dopé au Lithi8i(Li)). Actuellement la plupart des

spectrometres ED-XRF sont équipés de détectelemaconducteur qui sont typiquement
le Si(Li) ou le Germanium pur HPGe. Pour pouvomdonner, ces détecteurs ont besoin

du refroidissement par azote liquide. Ce refromlisent représente pourtant leur plus
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grand inconvénient. En effet, le récipient contél@zote liquide est assez encombrant et
lourd car sa contenance est de 30 a 50 litres. 1€rdila maniabilité de ces détecteurs tres
restreinte. Il existe déja des récipients plustpétux environs de 5 a 10 litres) mais ces
détecteurs sont encore difficiles a manier. Il feagpeler que le réle du refroidissement
des détecteurs a semi-conducteur est de diminuemaaimum les courants de fuite dus

aux effets thermiques qui détérioreraient la rédsmiuen énergie.

C’est pour pallier a ces problemes d’exploitatiendombrement, maniement, colt) que
d’autres types de détecteurs a semi-conducteurétintexpérimentés. Ces détecteurs
n'utilisent plus l'azote liqguide comme refroidissemais sont dotés de systéeme de
refroidissement thermoélectrique par effet Peltigs. peuvent ainsi travailler a la
température ambiante sans besoin du gros récipeemtazote liquide. Plusieurs matériaux
composeés ont été étudiés, comme le GaAs, CdTe, Bgn que des détecteurs kigl
existent sur le marché, I'utilisation de ces tygesdétecteurs n’a pas connu le succes dans
le domaine de 'ED-XRF.

Arrivérent par la suite les détecteurs aux photesoSi-PIN (silicon positive intrinsic
negative) qui sont aussi adaptés pour la détedisnbasses énergies (2-30keV). Ce type
de détecteur a été rendu célebre en 1997 duraniskion Pathfinder au cours de laquelle
un détecteur Si-PIN a été utilisé pour I'analysesdl et des roches de la surface de la
planete Mars. La production du Silicium est uneesce déja bien maitrisée et tres
développée dans la majorité de l'industrie mondi&e outres, le Si étant un élément
simple et non un composé, il a de ce fait un détgeé de stabilité. Pour ces raisons, les
détecteurs au Si ont obtenu beaucoup de succeslelaosnaine de 'ED-XRF. Le seul
facteur qui peut affecter un détecteur Si-PIN éstinhidité. C’est pour cela que ces
détecteurs sont produits avec un couvercle heromgetidn exemple de ces détecteurs est le
XR-100CR fabriqué par Amptek. Ce détecteur attiEintesolution de 185 eV a 5,9 keV

avec son refroidissement thermoélectrique.
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Mounting
Stud

Figure 1.4 : Schéma d’'un détecteur Si-PIN

Un autre type de détecteurs similaires au Si-PiNcesgu’on appelle détecteur a semi-
conducteur dopé (SDD : semiconductor drift detgcloes SDD ont la spécificité d’avoir
une capacitance tres basse pour diminuer les lleitsnd. Contrairement au Si-PIN qui a
une surface active tres petite (6-7mm2) pour dimirie capacitance, les détecteurs SDD
peuvent avoir une surface active pouvant atteintte? [4] augmentant ainsi leur
performance en taux de comptage. On reporte umdutiés en énergie de 145 eV a 5,9

keV pour ces types de détecteurs.

La plus récente et la plus impressionnante améioradans le domaine des détecteurs
pour 'ED-XRF est le développement de détecteutsant les superconducteurs. On peut
citer par exemple le détecteur Nb/AI/AIOx/Nb [1Mea lequel une résolution en énergie
aussi bonne que 29 eV & 5,9 keV a été obtenue wveefroidissement & 6.7¢K. Le

probleme avec ces détecteurs est leur faible suative ainsi que la nécessité de les

maintenir autour de la température de 0°K.

1.3.2. Traitement numérique du signal :

Un autre développement tres important dans le duendé la spectrométrie ED-XRF est
I'introduction du traitement numérique du signalS@®: Digital Signal Processing). Dans
les spectromeétres analogiques, le signal (impusprovenant du détecteur) est filtré, mis
en forme, amplifié avant d’étre numérisé. Dansdg des systemes numériques (DSP), le

signal est aussitdt numérisé a la sortie du praéiogieur. C’est ce signal numérique
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qu’on filtre et met en forme a l'aide d’algorithmsgéciaux pour étre transféré au MCA a
la fin du traitement. La majorité des taches loostiitement numérique du signal est
actuellement effectuée par une seule puce appetEmgseur numérique de signal. La
taille des systemes a DSP est ainsi tres réduike ¢ consomment que tres peu d’énergie.
Un autre avantage des spectrométres a DSP estéilité par rapport a la température et
le temps contrairement aux systémes analogiquesle®rromportements changent avec
'usure des composantes et la température. L’inkcddn du DSP dans les spectrometres
ED-XRF a aussi permis une nette amélioration dqeetéformance en taux de comptage. En
effet, la fréquence d’échantillonnage lors de lanétsation du signal & la sortie du
préamplificateur est relativement élevée (20MHzrdeuDP4 de Amptek Inc. [27]). Ces
spectrometres peuvent ainsi acquérir un signalsseypd la frequence de 1MHz qui est trés
rarement atteinte dans les applications classigad¥D-XRF. Un exemple de ces types
de spectrometres est le DP4 de Amptek Inc. quieadimension d’a peu presx9% cm? et

une consommation de 400 mW.

Figure 1.5 : Le processeur numérique de signal DR#e Amptek

La figure suivante montre le schéma d’un spectraar@mplet autour du DP4.
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Détecteur et
préamplificateur > DP4 » Ordinateur portable
| Alimentation

Figure 1.6 : Diagramme d’un spectrométre complet ulisant le DP4 pour le traitement du signal

1.3.3. Les tubes a rayons X :

Des recherches ont été aussi menées pour améjiseéues caractéristiques des tubes a
rayons X. Parmi ces caractéristiques, les plus itapts sont la portabilité et la
consommation en énergie. On utilise déja au lies tdbes a rayons X des sources
radioactives scellées qui sont portatives comrfieaim, le 1°°Cd, le?*Cm, le *°Fe. Le
probléme avec ces sources est le fait que les éténgel’'elles peuvent exciter sont trés
limités. Ceci n'est pas le cas des tubes a rayompiXpermet de détecter un tres large
éventail d’éléments. On peut trouver aujourd’hur B marché des tubes a rayons X
miniaturisés. Un exemple est I'Eclypse Ill de Aniptac. [25]. Parmi ses caractéristiques
techniques, on distingue sa consommation de 3Wmagiavec un poids de 300g et une

longueur de 15 cm environ.

I AMPTER Ine Eolijss T1

Figure 1.7 : Le tube a rayons X Eclypse Il
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1.3.4. Spectrometres portatifs :

Avec tous ces modules miniaturisés et 'avénemest ardinateurs portables, on peut
trouver actuellement des spectrometres compléterpentiatifs. Il existe méme des
systémes comprenant a la fois le détecteur avgardamplificateur et le module de
traitement numérique du signal. Les spectrométragajifs ont permis d’amener le
laboratoire vers I'échantillon et non l'inverse.eSt en effet une exigence actuellement
dans les applications comme les mesures sur teetailes analyses non destructives

surtout.
Un spectrométre portatif est composé par les él&ssernivants :

- un détecteur avec le préamplificateur, un module tidgtement de signal
(numérique) qui comprend en gros un convertissaaltogique-digital, un circuit
de mise en forme numérique du signal et un MCA. Danplupart des cas, ces
différents modules se trouvent dans une seule.unité

- un ordinateur portable dont les réles principauxt $a visualisation et le stockage

des données

Un des domaines dans lesquels les spectrométresREDportatifs sont les plus utilisés
actuellement est I'archéologie. Dans ce domairge¢tdantillons sont dans la majorité des
cas des objets dont I'aspect et les formes doirester inchangés ou qu’on ne peut méme
pas déplacer de leurs places d’origine (statutdedax, murs,...). Plusieurs dispositifs ont
été alors développés pour satisfaire aux exigedeass types de mesures communément
appelées tests non destructifs (NDT : Non-Destracflesting). Ces exigences sont
relatives au positionnement du détecteur et diesystd’excitation (source radioactive ou
tube a rayons X). Le dispositif sur la figure suitea montre un exemple de ce

positionnement pour la mesure d’échantillons ehéologie.
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P Tube R-X
’
'

-

Echantillon

N
N

Détecteur Traitement Ordinateur
numeérique portable
du signal

Figure 1.8 : Exemple de spectrométre portatif poutes mesures en NDT
L’échantillon doit étre a une distance précise typasitif de mesure pour que les rayons
eémis soient correctement captés par le détecteuspkectromeétre utilise alors un systéeme

de pointage par rayon laser. L'échantillon est dis¢éance voulue quand les deux rayons

laser paralléles au tube R-X et au détecteur adénti

Tube R-X

Détecteur

Figure 1.9 : Dispositif comprenant le tube R-X etd détecteur
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L’'exemple suivant montre la miniaturisation qu’gui atteindre les fabricants pour les
spectrometres portables tout en gardant ou mémeéoaamé les performances par rapport
aux matériels de laboratoire. La figure suivantentrele modéle X-123 de Amptek Inc.
[27]. Ce module est un spectrométre complet congmiele détecteur avec son systeme de

refroidissement, le préamplificateur, le traitemewimérique du signal (comprenant le
MCA).

Traitement du signal
(avec le MCA)

\ Détecteur et acc.

Figure 1.10 : Le spectromeétre X-123
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Chapitre 2

La régression PLS
(Partial Least Squares)

2.1. GENERALITES :
2.1.1. Position du probléme :

En science et en technologie ainsi qu'en d’autresianes comme I'économie ou la

démographie par exemple, les problemes les plugesbuencontrés sont des systemes a
entrées et sorties. Les entrées sont des phénomersesables et souvent contrélables et
les sorties dépendent de ces entrées. Les métdedesgression cherchent a évaluer les
relations entre des variables indépendantes (eNteteles variables dépendantes (sorties),

en I'absence de modeéles théoriques.

Le but de ces méthodes est ainsi de prédire I¢éi&sofun systéme donné chaque fois que
les variables d’entrée sont mesurées, apres ataiti €ette relation de régression. C’est
pour ca que les variables dentrée sont appeléesedicteurs ». Dans le cas de la
spectroscopie XRF, les prédicteurs sont les speqie seront représentés par la matrice
[X] tandis que les sorties sont les concentratides éléments chimiques étudiés et elles
seront représentées par la matrice [Y].

Au cours de ce chapitre, nous allons considéreasegénéral ou [X] sera formée par des
prédicteurs quelconques et [Y] les sorties corredpotes. Le probleme se résume donc a

la prédiction de [Y] a partir de [X] apres avoiaBli la relation de régression de la forme

[YI=IXI[ BI+[E]

ou [B] est le coefficient de régression et [E] le résldua régression de [Y] sur [X].
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2.1.2. Notations et conventions :

Dans tout ce qui va suivre, nous allons adoptecdesentions de notations suivantes.

Un vecteur sera noté comme suit :
A,B,C,...
Nous allons toujours utiliser les lettres majussuydeur les vecteurs.

Le i-me élément d’un vecteuk sera ainsi représenté par la méme lettre avedidén

approprié : A
Les matrices seront représentées par des lettjesenbes entre crochets :
[A], [B], [C],...

Leurs éléments seront notés par les mémes lettsxsdes indices pour les lignes et les

colonnes. Par exemple, les éléments de la matktesgnt Xi]. . i-eme ligne et j-eme

colonne. Parfois, il est aussi pratique de défimie matrice comme étant une série de
vecteurs. Une matrice [X] (n,p) peut ainsi étreéeotomme suit :

[X]=[X1,X2,....Xp]
Le transposé d’une matrice [X] sera notée [X]
Une estimation ou prédiction de [X] sera not¢x : |

[1] représente la matrice unité
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2.2. LOI DE BEER-LAMBERT :

La loi de Beer-Lambert s’énonce comme sulit :

Quand un échantillon est placé dans les rayons pamnisin spectrometre, I'énergie qu’un
élément de cet échantillon absorbe est proportiaesa concentration a une longueur
d’onde déterminée :

A, =¢,bC (2.2)

ou A, est I'absorbance de I'échantillon pour la longugondei

& . le coefficient d’absorption pouar

b : la longueur du trajet a travers I'échantillon

et C la concentration du constituant considéré

&, est différent pour chaque élément mais est cotesfaur une composition donnée et a

la méme longueur d’'onde

Cette loi nous permet de supposer qu'une régredsiénire peut étre établie entre la
concentration d'un élément et les pics correspondamet élément dans un spectre obtenu
a l'aide d’'un spectrometre. Nous avons vu dansalagraphe 81.2.2 (p.8) que ceci n'est
valable que dans un intervalle limité de conceiunat pour un élément donné. Quoi qu'il
en soit, tout changement, qu’il soit d0 a la cotregion de I'élément d’intérét ou aux
autres éléments constituant la matrice, se répersut le spectre obtenu. En d’autres
termes, le spectre contient toute I'information @amant I'échantillon & analyser. L'idée
de l'utilisation des méthodes de régression est dbétablir une relation de régression

entre le spectre et la concentration de I'éléméntétét. Cette relation est de la forme
[Y1=[XI[ B] + [E] (2.2)
ou [Y] représente la matrice formant les conceiutnat (variables réponses en général)
[X] est la matrice des spectres (variables prédisrdans le cas général)

[B] est le coefficient de régression

[E] : une estimation de I'erreur commise lors dedgression
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Différentes méthodes de régression vont ainsidiedysées pour |'établissement de cette
équation de régression entre les concentrationde espectre (ou absorbances) en

spectroscopie XRF.

2.3. MOINDRES CARRES ORDINAIRES (MCO) :
2.3.1. Moindres carrés classiques (MCC) :

La relation (2.2) peut étre écrite sous une aunaé:

[XI=IYI BT+HET (2.3)
ou [B7 est une matrice (p,q) contenant les coefficientségression

[E41] est une matrice (n,q) représentant les résidua digression

En MCO, BT est donné par la méthode des moindres carrés:

[BT= (CYI'TYD) [Y1'IX] (2.4)

On peut ainsi prédire les sorties d’une série édipteursX; par
Y, = (B1B1)BIX, (2.5)

Cette formulation tend a impliquer que la méthodss dMCC peut étre utilisée en
spectroscopie XRF car tout le spectre ([X]) edisdtipour la modélisation des variables de

sortie : les concentrations.

Le probléme posé par cette méthode est que lacenates coefficients de régression est
obtenue a partir des variables réponses [Y]. Entspgzopie XRF, ceci équivaut a dire que
les concentrations de tous les constituants preésdsns les échantillons doivent étre
connues et que les échantillons doivent avoir exaent les mémes constituants. Cette
écriture de la relation de régression revient aassire qu’un spectre peut étre décrit
comme un produit de spectres d'éléments purs Esodd de leurs concentrations

respectives. Or, on sait qu'on ne peut pratiquenpast avoir de tels cas a cause des

interactions entre les constituants (effet de ro@lri
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2.3.2. Moindres carrés inverses (MCI) :

La méthode des MCI est obtenue a partir de laioald2.2): [Y]=[X][ B]+[E]

L’avantage de cette méthode réside dans le fadrgpeut traiter chaque colonne de [Y]

indépendamment des autres colonnes :

Y =[X]B+E (2.6)
En spectroscopie XRF, cela veut dire qu'on peut éliser les concentrations de chaque
constituant méme si on n'a aucune information milss autres constituants ni sur la

constitution méme de I'échantillon.

Le coefficient de régression est donné par :

B = [(X1'x1) XY 2.7)

C’est le calcul de ce coefficient qui rend cettethmée pratiguement inutilisable en
spectroscopie XRF. En effet, ce calcul nécessitwdtsion de la matrice [{)X] qui est
une matrice carrée de dimension égale au nombrdodgsieurs d’'ondes ou d’énergies
utilisées pour avoir le spectre. Plusieurs coloriesette matrice sont colinéaires (raies

K,L,... d'un méme élément) la rendant ainsi singalidonc I'inversion n’est pas possible.

2.4. LA REGRESSION PAR COMPOSANTES PRINCIPALES :

La technique de la régression par composantesipaies fait partie de ce qu’'on appelle
régression bilinéaire par opposition aux technigdes MCO qui sont des régressions
linéaires. En effet, en plus du modéle linéairereeés variables d’entrée et de sortie
(modéle inter-groupe), chacune des variables esti alécomposée en d’autres variables

qui sont combinaisons linéaires des variables giloei (modeéle intra-groupe).

2.4.1. Analyse en composantes principales (ACP) :
Comme on a vu en MCO, on toujours des variables d¥ijit les colonnes sont trés
corrélées. En ACP, on cherche des nouvelles vasalle dimension tres réduite par

rapport a celle des variables d’origine, qui petiveprésenter au mieux les variations ou
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informations contenues dans ces variables d'origlbes nouvelles variables, appelées
composantes principales (CP) sont combinaisonsgitie® des variables d’origine et sont

choisies pour qu’elles soient orthogonales entesel

Soit T =[X]W une combinaison linéaire quelconque de [X]
ou W est un vecteur (p,1) appelé vecteur de poidsg@ids)

La variance deT est :

var(T) = var((X]W) = W' [X]'[X]W (2.8)

Pour queT puisse représenter au mieux les variations coegedans [X], il faut que cette

. . . . — - —t— ;- T
variance soit maximale. On imposeVd la condition W W =1 pour éviter le casV
infini qui donne aussi un maximum. On montre [20kette maximisation conduit a une

équation de la forme :

[X]'X]W = AW (2.9)
avech un scalaire quelconque.
W est donc vecteur propre de [¥] correspondant & la valeur propre

(2.9) nous donnevar(T) = A (2.10)

Donc, le premier vecteur prop@1 correspond a la plus grande valeur projprede
[X]'[X].

Les vecteurs de poid@i (donc les composantes principaﬁg sont ainsi extraits sous la
contrainte d'orthogonalité et le i-eme vecteur espond a la i-eme plus grande valeur
propre de [XIX].

Si m vecteurs sont extraits, on a en écriture ciatke :

[Tm]=[X][W ] (2.11)
ou [T] est une matrice (n,m) des composantes principales

et [Wq] une matrice (p,m) des vecteurs de poids

avec m<<p

La matrice des prédicteurs [X] peut donc se décampsuivant :
[XI=[T m][\/vm]t (2.12)
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Et comme le nombre maximal de composantes prirespali’on peut extraire est égal au

rang de [X] : p, (2.12) est donc vrai pour m=p, $naour m<p,ona:
[XIn =[TollW,]' (213)

qui est la meilleure approximation de [X] dansdesdes moindres carrés.

L’analyse en composantes principales peut donésemer en un changement de variables

ou plus précisément une projection des données(iKlune nouvelle base formée par les

Ti.

2.4.2. Régression en composantes principales (PCR)

La régression en composantes principales consistmalacer la variable [X] par ses

composantes principales dans I'équation de réegnessitre [X] et [Y]

Y =[X][B] +E (2.14)
sachant que [X]=[F][W]', on peut exprime? en fonction des composantes principales
[Tm] :

Y =[T,JAn +E (2.15)
ol Am est un vecteur (m,1) des coefficients de régrasﬁn? sur [Tn]

En utilisant les moindres carrés, la meilleure appnation deAn est donnée par :

Ampcr = ([Tl [Tl [Tl Y (2.16)
Comme les composantes principales sont orthogqraigseut écrire :
[Tl (Tl =[L ] (2.17)

ol [Ly] est une matrice diagonale (m,m) avec les m prasigaleurs propres de [Ki]
comme éléments. On a donc :

Ampcr =[L 17T, I'Y (2.18)
SubstituantA m dans (2.15), on peut écrire la meilleure approtsi'mmajeV en PCR :

Y mpcr =[TpllLm] Ta]'Y +E (2.19)
Et comme [T]=[X][W ], (2.19) devient :

Ympcr = XTI Wi L ] [Wr]'[X]'Y +E (2.20)
Et si nous comparons cette équation avec (2.14d¢dnit :

B =Wy IIL ] W, I'IX]'Y (2.21)
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Cette expression du coefficient de régression peusiet de souligner les caractéristiques
suivantes de la régression PCR :

- lavariable d’entrée [X] est utilisée en entienetnécessite pas d’inversion. La

colinéarité des colonnes; de [X] ne pose donc aucun probleme pour le calaul

coefficient de régression

- pour prédire une variable de sorle de [Y], la connaissance des autres colonnes

de [Y] n’est pas nécessaire

La régression PCR combine donc les avantages d€3 é&ldes MCI.

Un probleme majeur survient pourtant quant a Isdation de cette méthode en

spectroscopie XRF. Ce probléme provient de la nmardént les composantes principales
sont extraites. En effet, on a vu que les compesaptincipales sont choisies suivant
I'importance de leurs variances, donc de leursuralpropres, sans aucune information sur
leur capacité a prédire une variable de sortie denhes composantes principales a faible

variance sont ainsi éliminées.

Dans le cas de la spectroscopie XRF, prenons I'plerde la modélisation de la

concentration du Pb dans des échantillons de Gelsélément est responsable d’'une toute
petite variation seulement au sein du spectre.aué®s éléments comme le Si et le Fe par
exemple produisent quant a eux la part la plus apte de la variation dans le spectre.
Les premiéres plus grandes CP seront donc degésesptations » de ces éléments alors

que ces CP serviront a modéliser la concentratioRtd

C’est pour ¢ca qu’une autre approche qui consistgtraire les CP de telle sorte qu’elles
soient en corrélation avec les variables de sartéé développée. Ceci est le principe de
base de la régression PLS.
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2.5. LAREGRESSION PLS :

Comme en PCR, on a des variables trés corréléesh@uhe donc a extraire des données
originales des variables non corrélées appelééables latentes qui ne sont autres que des
composantes principales des variables d'origing€lgaession PLS differe de la régression
PCR sur la construction de ces nouvelles varialdeseffet, ces variables sont choisies
pour représenter au mieux le groupe des prédicfXjiteut en modélisant la relation entre
[X] et [Y]. En dautres termes, la régression PL&Iuit la dimension des variables
(prédicteurs et réponses) en faisant une projedianla direction suivant laquelle la

covariance entre [X] et [Y] est maximum.

On cherche donc des composantes colinéaires a H_Xi]:[X]Wet colinéaires a [Y]:
u =[Y]E telles quecov('_I',U) Soit maximum.

{W,E} = argmaxcov([X]W, [Y]E) = argmaxW' S, IC (2.22)

sous les contrainte*@”2 = Hf:ﬂz =1 (2.23)
avec [$,]=[X] TY]
et [Sx]=[Y]X]

on a donc [g]'=[Sy]
(2.23) peut s’écrire :

W' W-1=0
c'c-1=0
et en utilisant la méthode des multiplicateurs dgrange, on a :
= oot = A ot A, —=t=
L(W,C)=W [Sxy]C—7(W W—l)—;(c C-1 (2.24)

Ou A; et X, sont les multiplicateurs de Lagrange. Le maximumarpcette fonction est

obtenu pour :

oL — —
m = [Sxy]C—)\lw =0

Z—% =[S, ]JW-1,C=0
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WS, IC= A,
ClS,IW =2,
et comme [S/]t:[Syx], on remarque que :
A=A
A, = (Wt Sy ]Ejt
A= Et [Syx]W
A=A,
On peut donc écrire
W'[S, IC=A
C'IS,IW =\

[Sy 1S, IW =AW

_ _ 2.25
SIS, IC=A*C 22

W et C sont donc vecteurs propres de oIB,J=[X]TYI[Y]1'[X] et de
[SyxI[Sx]=[Y] TXI[X] Y] respectivement, avec la méme valeur progre

J— _ t
Le premier vecteur propré/; est W = [X]t[Y]
X1'1v]
— t
La premiére composante PLS s’écrit dofa = [X] HEXHY}
XT'IY

Supposons obtenues les composan?es..,?h_l. On cherche la h-eme composante
Th =[X]Whnorthogonale & 1,...,Th-.
Wi doit donc vérifier :Wn'[X]'(T1,...,Th-1) =0

d'oll Wi = ([I1-[Qua]) W
ou [Q.1 est l'opérateur de projection orthogonale surspa@ce engendré par

[X]' T, [X] T het
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Il en découle pour la covariance :
cof[XIW 1, [YICh )= W' [X]'[YICh

COXIWn, [Y1Cn) = W' (1] ~[Q,,DIXI'[Y ICr
cof[X W, [Y [Cn )= cof X, ,JWin,[YCh)

avec [X,_,]=[X]([I]-[Qy-]) représentant le résidu de la régression de' Bqr
[X]'T1,...[X]' Tha
Wi est donc vecteur propre den[XY][Y] [Xn]

d’ou I'expression générale d&/r avant normalisation :

Wi =[X]' (11 - [Qna DI Y]

Wh =[xr([l hZ
i=1

—| |

][Y] (2.26)

= |

Le calcul des composantes s’accompagne donc d'éiftetidn de la matrice [X] a chaque

obtention d’'une nouvelle composante :

[X 2] =[Xp]=ThPr' (2.27)
Avec Ph = [_|>_(] _lTh (2.28)
h h

On définit de la méme maniére les composarties=[Y]Chen montrant queCn est

vecteur propre de [YaTXI[X] TY h-al.

2.5.1. Les algorithmes PLS :

Il existe actuellement plusieurs types d’algoritimde régression PLS: NIPALS,
SIMPLS, kernel PLS,... Chaque type présente différentesnas selon leur application.
Nous allons nous intéresser a l'algorithme NIPAD®Ir{linear estimation by lIterative
Partial Least Squares) qui est a l'origine de Gregsion PLS. Cet algorithme est aussi le

plus utilisé grace a sa facilité d'implémentatiors® stabilité.

2 Straightforward Implementation of a statisticaigpired modification of the PLS method
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L’algorithme NIPALS a été présenté pour la premi@is par I'inventeur de la régression
PLS : Herman Wold en 1975 sous le nom de NILES (Meal estimation by lIterative
Least Squares). Il a été alors utilisé pour I'asalgn composantes principales. C’est en
1983 que Svante Wold a développé la version de N84ui est actuellement le standard

utilisé en régression PLS. Cet algorithme se ptéssous deux formes :

- PLS1: la variante utilisée pour le cas ou on asmée variable de sortie (un seul
élément d’intérét dans le cas de la spectrometrRE)X

- PLS2: la variante générale (modélisation de plusiéléments en méme temps)

2.5.1.1. Le modéele PLS :

Comme on a vu au début de ce paragraphe, le m&i&ke consiste a chercher des
nouvelles variables appelées variables latentesnguaiélisent les données d’origine [X],
[Y].

On part des composantes principales de [)T(] . Ces composantes sont colinéaires a [X]

et s’écrivent sous forme matricielle :

[TI=[X][W ] (2.29)
[W'] étant les vecteurs de poids (ou poids)

Ces composanteB; ont les propriétés suivantes :

a) Comme I'a indiqué la relation (2.27), a chaghbtention d’'une nouvelle composaﬁ_[e

(ou Wi), la matrice [X] est déflatée d’une quantﬁél?’it. On en déduit qu'apres avoir

obtenu toutes les composantes, [X] peut s’expreneionction de [T] comme suit :

[X]=[T][P] +[E] (2.30)
ou [E] est la partie de [X] non expliquée par led@le (résidu)

[E] doit donc tendre vers 0 pour que le modelegmétre fiable
b) Ces composantes principales doivent aussi pouvailéliser la variable de sortie [Y] :

[YI=[TIIC] "+[F] (2.31)

ou [F] est le résidu de la décomposition de [Y][€]r

Comme [Y] peut aussi s’écrire en fonction de sesmusantes principaldgi ;
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[Y]=[U][C] +[G] (2.32)
En combinant (2.29) et (2.31),0n a:
[YI=[X]W “][C]'+[F] (2.33)

[YI=IXIL Bl+[F]

ou [B] est le coefficient de régression de [Y] sur [X]

2.5.1.2. L’algorithme NIPALS en régression PLS :

1.

2.

Initialiser le vecteurU : on prend en général une colonne de [Y]
[X]'U

U 2

[vi

Calculer la composante principafe= [X]W

Calculer le poids de [X] W =

— tT
Les vecteurs de poids de [YIC = Vi T

—12

[d

Tester la convergence d¥ HWold = Whew <g

/HW new

Si cette condition est satisfaite, on continueégape 7. Sinon, on retourne a I'étape
2

Enlever la contribution des composants obtenues d& gt [Y]:
(X]'T

p=lX
il

[X]=[X]-TP'
[Y]=[Y]-TC
Revenir a I'étape 1 pour la série de composantesarsie jusqu’'au nombre de

composantes maximales a qui sera déterminé paatialn croisée.
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2.5.2. Prédictions :

D’aprés ce quon a vu plus haut (cf. relation (2)26Wh est vecteur propre de
[Xna] TYIIY] [Xh-1] associé & la plus grande valeur propre. On & aifis =[X,,_;]Wn ou

[Xh-1] est le résidu de la régression apres avoir éxtrgh-1)éme composante.

Mais la composante principalgh peut aussi s’écrire en fonction de [X] (données

d’origine) :

Th = [X]W’;1 ou en représentation matricielle :
[TI=(X][W ]

Les W sont définies comme suit :

- on a vu qu'aprés obtention d’'une composante, lariceafX] est déflatée de

ThPn'. Onadonc [X,] :[X]ﬁ (|] —Wjﬁjt)
=1

h-1 L L
- Il en résulte que W; = I_| (I] -W; Pjt)Wh pour h>1 etw; =W, (2.34)
=1

On montre [20] que les vecteurs de polds peuvent s’écrire sous la forme matricielle

suivante :

[Wi ]l =W, IR WD ™ (2.35)
(2.33) peut donc s’écrire :

[YI=IXIWI([P] ‘[W]) *[C]*+[E]

D’ou le coefficient de régression:

[BI=(W]([P]TW]) “[C]' (2.36)

L’équation de régression pour la prédiction d'uragiable de sortieY a partir d'une

variable d’entréeX est ainsi Y = X([W]([P]t[W])‘l[C]‘) (2.37)

Madagascar-INSTN 36



Chapitre 2 La régression PLS

2.5.3. Validation du modele — validation croisée :

Le probleme qui se pose apres avoir construit udabeode prédiction est de connaitre son
aptitude a prédire les réponses de nouvelles \lasabentrée [X]. Pour le cas du PLS,
ceci consiste surtout a évaluer le nombre optimalaimposantes a inclure dans le modéle.

En effet, si trop peu de composantes sont inclugese peut que des phénoménes
importants se produisant au sein des données étudeésoient pas modélisés. Si on prend
par contre trop de composantes, on a le phénomergurdvaluation (overfitting) : on
modélise les phénoménes sans importance commerlds bt ceci peut fausser les

prédictions.

La méthode la plus couramment utilisée pour évdkrierombre optimal de composantes

est la validation croisée ou cross-validation.

2.5.3.1. Principe de la validation croisée :

La validation croisée consiste a séparer les dafjEg[Y]} en deux groupes :

- 1 groupe d’étalonnage qui va servir a élaborerdeéte
- 1 groupe-test sur lequel le modeéle sera appliqué poaluer sa capacité de

prédiction

2.5.3.2. La validation croisée « Leave One Out » QO-CV) :

Le LOO-CV est une variante de la validation croidaas laquelle le groupe d’étalonnage

est composé des n-1 échantillons et le groupeestéstonc formé par I'échantillon restant.

Le modele sera tout d’abord ajusté sur les n-1rédloms. Les prévisions des variables
[Y] seront calculées sur le groupe—test. La somesedarrés des erreurs (différence entre
les [Y] calculés ou prédits et les valeurs conndes [Y]) sera ensuite évaluée. Cette
procédure est répétée n fois jusqu’a ce que chateméchantillons serve une fois de test.
La somme de tous les carrés des erreurs obtenuae fre qu'on appelle le PRESS :

PRediction Error Sum of Squares.
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Comme on a en général plusieurs constituants @ltsicolonnes dans [Y]), I'expression
du PRESS pour le k-éme constituant est :
n

PRESS, = (Vi - Y¥)? (2.38)

i=1

ou Yi'f] est la prévision de ¥ven utilisant le i-me échantillon comme groupé-&tsavec

un modele PLS a h composantes.

Le PRESS est tres utile pour la validation du modalec’est a partir de cette grandeur
gu’'on peut considérer qu'une composante PLS egsifisigtive ou non. En effet, cette
quantité décroit en fonction du nombre de compesambur atteindre une valeur minimale
et se stabiliser par la suite. C’est ce minimumagiermine le nombre de composantes a

retenir pour le modele.

Une méthode tres pratique pour déterminer ce mimirest l'introduction de la quantité
Q2 [20]:

PRESS.,

ou PRESS&; est la somme des carrés des erreurs avec le mitielecomposantes.

Cas du PLS1 (une seule variable Y) :

Une h-éme composante est jugée significative gieQg supérieure a une certaine limite
(arbitraire) qui est fixée a (1-0.95)2=0.0975 se®kVold et al. pour le logiciel SIMCA-P
[20]

Ceci équivaut a dire que la h-eme composante gsfisative Si :

JPRESS < 095,/PRESS,,

Cas du PLS2 :

En PLS2, si on a g constituants : [Y] est de dimmngn,q), on a pour chaque variable

Yk :

PRESS,

Qu=1-—o—oa ™
«n PRESS
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et pour tout I'ensemble [Y] :

q
D PRESS,
Qh =1-4=
> PRESS,

k=1

On décide ainsi que I'apport de la h-eme composasitsignificatif si Q&=0.0975
ou si au moins un @&=0.0975

Similairement au PRESS, on définit aussi le RMSECof{Rdean Square of Error for
Calibration). Cette quantité n’est autre que lanacarrée du PRESS et est utilisée au

méme titre que ce dernier.

RMSEG,, = \/%Zn:(\?iﬁ ~ YKy (2.40)

i=1

2.5.4. Estimation des intervalles de prédiction :

En spectroscopie ED-XRF, comme dans tous les domialrela science, I'expression
numérigue d’'une quantité donnée n’a de significatjae si I'on indique une estimation de
I'incertitude. Ceci est valable que ce soit lorss daeesures a l'aide d'un apparell
quelconque ou lors de calculs numériques. En régre$d S, bien qu’on puisse obtenir
sans problémes majeurs le coefficient de régresgipnl’évaluation de l'incertitude
commise lors d’'une prédiction n'est pas du toutdémte. Contrairement a la régression
linéaire pour laquelle les intervalles de prédittemnt donnés par des expressions bien
connues en statistique, la seule quantité qui @ealtier I'incertitude en PLS est le PRESS
ou les autres quantités similaires comme le RMSE® &MSEP. Comme on a vu au
paragraphe 82.5.3.2, le PRESS est une mesure ghiddefiabilité du modéle PLS qu'on
a construit. Il ne peut pas ainsi étre utilisé cammcertitude lors de prédiction
d’échantillon inconnu. On aurait en effet a ce momE une valeur constante de

I'incertitude pour tout échantillon inconnu.

Plusieurs propositions ont été alors faites powaleul de l'intervalle de prédiction pour

un échantillon donné.
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2.5.4.1. Incertitude dérivée du PRESS [8]:

Pour cette méthode, on utilise le RMSEP (Root Meauare Error of Prediction) qui n’est
autre que la racine carrée du PRESS pour évalueretlitude de prédiction pour un

ensemble d’échantillons inconnus.

RMSEP= FZ(\W -y )zrz (2.41)

n

Pour tenir compte des incertitudes sur les valdassvariables utilisées pour les standards

(concentrations dans notre cas), une version é&mrily RMSEP est utilisée :

RMSER, = (MSEP-AY) 2 (2.42)

cor

oUAY représente I'erreur globale sur les mesures d@siYt les standards.

On peut aussi déterminer l'incertitude commise d@eau d'un échantillon i. Cette

incertitude liée a la prédiction de la quantitée¥t donnée par :
SEP =[(1+h, )Msed (2.43)

ou MSEC est la somme des carrés des erreurs paunodle construit avec tous les

échantillons standard

hi est un facteur relatif a I'échantillon i. Ce faate@st considéré comme une pondération. Il

est en effet proportionnel a I'écart par rappdet Enoyenne des échantillons standard.

Comme pour I'application globale de l'incertitudeyp un modele donné, on introduit

aussi le SEP corrigé :

SER,,, =[@+h, )MSEC-AY]" (2.44)

C

2.5.4.2. Développement linéaire du coefficient dégression B] ([10][18]):

Une expression évidente de l'incertitude sft pt par conséquent sur la prédiction

Y Yaurait été possible si] était une fonction linéaire d& . On a montré gu’'une
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linéarisation locale de la fonctior[B([V)] est possible en développarfd] [en séries de

Taylor d’'ordre 1 en un vectelf o
[BOY)] =[B(Yo)] +@[$]j (Y -Yo) (2.45)

D’aprés cette approximation linéaire, une évalumtie I'intervalle de prédiction a été

obtenue. Elle est donnée pour un niveau de confiangar:

) Y
Av, 0=ty {n” ut(%j [?9[5]} } (2.46)

ou tcydf est la quantile pour une distribution de Studedit degré de liberté.
A

Le probleme majeur pour cette expression de |\iatke de prédiction réside dans le calcul

de la matrice jacobienn%[%. Il se trouve en effet que ce calcul différenéietre matrices

n'est faisable que de facon itérative. Ceci impdiquue ] peut étre obtenu itérativement.
C’est pourtant uniquement l'algorithme SIMPLS qerpet cette facon de calculdd] ]
Cette méthode d’évaluation de l'intervalle de pcédn n’est donc pas applicable a notre

travail qui utilise I'algorithme NIPALS.

2.5.5. Utilisation de la méthode bootstrap :

2.5.5.1. Technique de rééchantillonnage :

Le rééchantillonnage est une technique statistigii@ pour but de quantifier I'incertitude
commise lors de la prédiction d’'un parametre quejce (moyenne, variance,...) ou de
valider un modéle donné. En général, le rééchantiige consiste a la réutilisation des

échantillons existants pour déterminer la fonctlerdistribution du paramétre en question.

Les différents types de rééchantillonnage sontis@sl en I'absence de conditions
suffisantes pour effectuer des tests paramétriqDest le cas par exemple d’échantillon

avec un petit nombre d’individus ou provenant dgritiution non normale.
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Les techniques de rééchantillonnage les plus égdisont le bootstrap, le jacknife et le test
de permutation mais nous n’allons détailler quiedetstrap que nous allons utiliser pour la

détermination d’intervalle de prédiction.

2.5.5.2. Le bootstrap :

Le bootstrap est une technique de rééchantillonmggeconsiste a créer plusieurs
échantillons de méme taille que I'échantillon edifpar tirage aléatoire avec remise a partir
de I'échantillon initial. Ces nouveaux échantillsmnt appelés « échantillons bootstrap »
et peuvent étre décrits comme des versions aléataie I'échantillon initial. Soit par

exemplex I'échantillon initial, avex=(x1, X2, ..., Xn)

Un échantillon bootstrap est noté
X M=(X 1, X 2,00, X )"

ou m=1,..,b est le numéro de I'échantillon

X i est tiré dex avec remise. Il se peut donc que des élémeiisx apparaissent plusieurs
fois dans< ™ et d’autres pas du tout.

2.5.5.3. Réplication bootstrap :

Soit sk) un paramétre quelconque xiela moyenne ou la variance par exemple."§(est

appelé réplication bootstrap de ce paramétre. Spremd par exemple le cas de la

1
moyenne s(X) =— ) X;
yenne s(x) = Z .
La réplication bootstrap de la moyenne est alorsdgenne des ; :

S(X*m) - lzxi*m

n-
2.5.5.4. Algorithme général :

L’algorithme général pour I'estimation d'un paraneétstatistique quelconque par la

méthode bootstrap est le suivant :

- générer un certain nombre b d’échantillons boqisdrpartir de I'échantillon initial
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- pour chacun de ces échantillons, déterminer ldga¢ipns bootstrap du paramétre
en question
- faire une estimation bootstrap du parametre entigmesCette étape consiste a

définir la fonction de distribution du paramétre

2.5.5.5. Application du bootstrap a la régression[ES [3][10]:

Le but de I'application du bootstrap en régresdRit§ est de définir un intervalle de
confiance des prédictions. On génere ainsi desnétbas bootstrap basés sur les résidus.

Pour simplifier la compréhension du principe, nallsns considérer dans ce paragraphe le

cas ou on a une seule variable (PLS1). La régmsBioS entreY et les variables
prédictrices [X] étant :
Y =[X]B+E
Un échantillon bootstrap m est de la forme
Y " =[X]B+E
E*
avecE* =
E"

ol E' est un terme aléatoire issu des résidueBa régression initiale.

—xM
On aainsi b échantillo;{ﬁX], Y } On calcule ensuite pour chacun de ces échamiillo

_*m

une réplication bootstrap du coefficient de régmssé*mtel queV*m =[X]B

2.5.5.6. Intervalle de confiance du coefficient degression :

Les réplications bootstraﬁ ™ obtenues plus haut permettent d’établir un inférvde

confiance du coefficient de régression. La méthtaleplus simple est la méthode

percentile. L’intervalle de confiance percentil¢ @s effet délimité par la (d}r-eme et la

N . , =*m . .
ar-eme valeurs de la liste ordonnée @es pour un niveau de confiance (#&)2

L’autre approche appelée bootstrap percentileftamistrap-t consiste a établir I'intervalle

de confiance a partir d'une nouvelle variable appalouvent « pivot approximatif » :
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—xM _A —

z = B *mB ou s@ ™) est I'estimation bootstrap de I'écart type du flicient de
siB )

régression.

On estime par la suite tepercentile de la distribution de" par rapport & (a el que le

, —*m L, . —xMm .
nombre des valeurs observéeszdesoit égal ar % de r :#{z < t(a)} =ar

L’intervalle de confiance percentile-t pour le da@ént de régression est alors :

[B-s@)i1-a).p-s@)i(o)] (2.47)

2.5.5.7. Intervalle de prédiction :

Deux approches peuvent aussi étre utilisées pouwtétarmination de lintervalle de

confiance des prédictions en utilisant la méthodetgirap. La premiere méthode est la
méthode percentile qui consiste a estimer la digtion de I'erreur de prédiction a partir
des erreurs bootstrapées pour construire un idterda prédiction. Comme pour les
coefficients de régression, I'approche percentipetit aussi étre utilisée pour l'intervalle

de confiance de prédiction.

a. Intervalle de prédiction percentile :

La construction de lintervalle de prédiction perile part toujours des réplications
bootstrap du coefficient de régression. La prétniinde? pour des nouvelles observations

ainsi que les nouvelles variables explicatives adilisées pour générer b échantillons

bootstrap{[E],G*} avecy =W+E

si [Z] et ¥ représentent respectivement les variables prégistret réponses pour les

nouvelles observations.

Les b réplications bootstrap sont ensuite utiliggas calculer b estimations bootstrap de

—+M

Yo =2
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Les b estimations bootstrap de I'erreur de préaiicE =% ™ -W " donnent enfin une
estimation de la fonction de distribution de l'emreet sont utilisées pour construire

l'intervalle de prédiction. Soit G* cette fonctiode distribution. Pour un niveau de
confiance (1-2), les quantilesG (o )et G (1-a) de cette fonction sont utilisées pour

construire un intervalle de prédiction percentile st de la forme :
[¥+6 @P+6a-a) (2.48)

Ces quantiles s’obtiennent facilement en faisardg liste ordonnée des estimations de
I'erreur de prédiction. Il suffit alors de prendesur-eme et le (kx)r-eme valeurs de cette

liste.

b. Intervalle de prédiction percentile-t :

L’approche percentile donne des résultats sateftgspour les échantillons a distribution
normale ou dont la taille n est élevée. Une ayptache qui est la méthode percentile-t
est recommandée dans les cas ne satisfaisant pasooeitions. Comme pour les
coefficients de régression, on construit, pour ahacdes b réplications de l'erreur de

_*m
L. ) —*m E =M A« —*m
prédiction, la variablez = ou —Y'nm_y

p—

SEM)

SE ) étant l'écart type estimé d&s .

S2E ") =c?" [ll “[T1-(T1' T T

Gz*m - 1 Hm*m _L’I‘J*m 2
n-h

L'intervalle de prédiction percentile-t s’écrit ado:

[QJ _ S(—E)E*f(l—ﬂ)ﬂ = —*LGFJ}

,W-5E).z (2.49)
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Utilisation de la méthode PLS en
analyse quantitative en spectroscopie
par fluorescence X

3.1. INTRODUCTION :

En spectroscopie XRF, la méthode de quantificatidisant les paramétres fondamentaux
gue nous avons présentée dans le paragraphe 81réste la plus fiable et la plus flexible
en ce qui concerne les méthodes mathématiques fourtant un inconvénient important
de cette méthode et aussi des autres méthodesguséstandard interne, addition de
standard,...) : elles nécessitent beaucoup d’intéioes de 'opérateur. Ces méthodes ne
peuvent étre utilisées que par un opérateur expéténen analyses qualitative et
guantitative. Ces méthodes demandent aussi beadeotgmps pour passer du spectre aux
concentrations des éléments étudiés. En effet,uil faut d’abord commencer par un
logiciel d’évaluation de spectre pour avoir lesemdités (ou aires nettes) des pics des
éléments d'intérét et c’est cette étape qui egtlia longue. Ensuite, ces intensités sont
converties en concentrations par un modéle quéhttnné.

Or actuellement, la technique de la spectroscot€ X’est plus limitée aux mesures en
laboratoire. Les spectrometres portables sont ke guh plus utilisés pour des mesures sur
terrain. Pendant ces mesures, les résultats dodenbbtenus le plus vite possible et avec

le minimum d’intervention de la part de I'utilisate

La méthode de quantification idéale pour ces apptins mais aussi pour les mesures en
laboratoire serait donc une méthode qui peut toaimsdr directement le spectre obtenu du

spectrometre en concentrations des €léments dirgéns intervention de I'opérateur.

Nous avons démontré dans le chapitre précédentagoeéthode de régression PLS peut

étre la solution a ce probleme. En effet, cettertegle est basée sur I'existence d’une

Madagascar-INSTN 46



Chapitre 3 Utilisation de la méthode PLS en analyse
quantitative en spectroscopie XRF

relation linéaire entre le spectre et les concéntra des éléments étudiés. Il suffit ainsi de
calculer le coefficient de la relation de régressod’en tirer les concentrations a partir du

spectre.

La figure 3.1 illustre I'avantage de la méthodeqimntification par régression PLS par
rapport aux méthodes classiques en spectrométrie EBtte figure schématise en effet les
étapes a suivre pour extraire les concentratiossetianents étudiés a partir d’'un spectre

obtenu par un spectrometre XRF pour les deux méthod

METHODE CLASSIQUE METHODE PLS
SPECTRE SPECTRE
Logiciel de
< dépouillement de
spectres
A 4
AIRES NETTES < MODELE PLS
(ou intensités)
Modéle quantitatif
< Paramétres fondamentatix,
coefficients d'influence
A 4 A 4
CONCENTRATIONS CONCENTRATIONS

Figure 3.1 : Comparaison de la méthode classique éé la méthode PLS pour la quantification en
spectrométrie XRF

La méthode PLS est une méthode directe et ne rigcpsatiquement pas d’intervention

de la part de I'utilisateur. Un modele PLS doitméains étre mis au point a I'avance pour
des conditions de mesure et d’échantillonnage bligterminées. Ce modeéle est aussi
construit pour faire uniqguement I'analyse d'un oluspeurs éléments bien définis a

'avance.
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3.2. MISE AU POINT DU MODELE :

3.2.1. Principe :

Pour les mémes conditions d’échantillonnage et desumes, un changement de
concentration d’'un élément se reflete par un chaegé des intensités correspondantes
dans le spectre. Le principe de la méthode PLSlestétecter ces variations au sein du
spectre en faisant varier les concentrations damesits. On pourra ainsi déterminer un
modele représentant la relation entre le spectne échantillon et les concentrations de
ses éléments constitutifs. Dés que ce modele sexraampoint, le spectre suffira pour
déterminer les concentrations des éléments d'umndition inconnu pour les mémes
conditions de mesure et d’échantillonnage. Commd'awmlécrit dans le chapitre 2, ce
modéle est de la forme [Y]=[X{}+[E], ou [X] représente le spectre, [Y] les

concentrations f] le coefficient de régression et [E] le résidu.

Les étapes suivantes sont nécessaires pour lseamseint de ce modele.

3.2.2. Choix des échantillons standard :

Pour calculer le coefficient de régressi@, [on utilise des échantillons standard, c’est-a-
dire des échantillons dont les concentrations d&ments sont bien connues a l'avance.
Ces concentrations vont former la matrice [Y] alapse les spectres respectifs des

échantillons donnent [X].

Le choix des concentrations des constituants psuéthantillons standard est crucial pour
le modéle PLS. En effet, la capacité de prédictiomubdéle dépend essentiellement de
son aptitude a détecter les changements dans kdresp en corrélation avec les
changements des concentrations de chaque élénseéthlantillons. La condition suivante

doit ainsi étre remplie pour les échantillons stadd

il faut éviter que les concentrations de deux ausigurs éléments changent en méme
temps dans le méme sens. En d’autres termes, legrde ne doivent pas rester en méme
proportion d’'un échantillon & un autre. En effetdsitels cas se produisent, le modele
détectera une seule variation au lieu de déteater Mariations individuelles des

concentrations. Une bonne pratique a appliquealess :
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- soit d'attribuer les concentrations au hasard
- soit de faire changer la concentration d’'un éléneengardant les autres constantes

et de procéder ainsi de suite pour chaque élément.

Cette derniere méthode est la meilleure bien quessitant un nombre d’échantillons

croissant en fonction du nombre d’éléments a étudie

3.2.3. Prétraitement des données :

Le traitement des données avant la constructiomaiele est tres important en régression
PLS. Il permet en effet d’éliminer les variatiorntatstiques qui ne sont d’aucune utilité
pour le modele. Ces variations sont par exempleiriesrtitudes des comptages pour
chaque canal ou les erreurs dues a la résolutiamergie pour chaque canal. Le but du
prétraitement est ainsi de focaliser le modéle ks variables qui sont vraiment
pertinentes. Il existe en général deux grands tylgeprétraitement des données qu’on
utilise en régression PLS : le centrage a la mogeginla division par la variance. Le
centrage a la moyenne permet d’avoir une distidiousymeétrique pour chaque colonne. Le
deuxieme traitement sert quant a lui a avoir legsabbbes a variance uniforme. Cette
variance est égale a I'unité pour la division pavéariance. En spectroscopie XRF, comme
le contenu de chaque canal (chaque colonne despf]une loi de Poisson, la variance est
égale a la racine carrée de ce contenu. La raeméecde chaque canal donne donc une
variance de %. La prise de la racine carrée perdogic €galement d’avoir une

uniformisation de la variance.

3.2.4. Lissage des données :

Le lissage des données est une technique largemiésée en traitement des données
spectroscopiques. Cette méthode permet en effétndiér les fluctuations statistiques

entre des canaux voisins. Ces petites fluctuatmmssent nuire a la qualité du modéle
surtout dans la détection des éléments a basseentoations. Leur élimination permet

ainsi de mettre en évidence les variations quigm&nt vraiment la présence d’'un élément
au sein de I'échantillon. La méthode de lissage mues utilisons dans ce travail est la
méthode de filtrage de Savitsky et Golay [23]. €attéthode est basée sur le fait qu’on
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peut modéliser chaque intervalle d’'un ensembleatsées par un polyndme a condition
que l'intervalle soit assez petit.

3.2.5. Etalonnage :

La construction proprement dite du modele PLS s#dppaussi étalonnage. Le résultat
attendu a la fin de cette étape est le coeffialentégression]. Les échantillons standard

sont mesurés par un spectromeétre XRF pour avais Epectres respectifs.

Supposons qu’on a n échantillons. Le spectre damaudillon i (i=1..n) sera représenté par

x1

|
le vecteurX; =| ... | ou p est le nombre de canaux du spectrométre.

X P

La matrice représentant les spectres pour tougdkeantillons est donc de la forme [X]

(n,p)

(X] = (XKoo Xa)=| oo
XP .. XP

Si on a g éléments a étudier, les concentrations po échantillon i seront représentées

%

par le vecteulY; =
A

|
La matrice des concentrations est donc [Y] (n,q)

N 2
V1= (Yo Ya)=|
YooY

A partir de ces deux matrices [X] et [Y], on extrEs composantes PL®/,U, C,T,P

comme décrites dans le paragraphe 82.5.1.2. Le mordes composantes est aussi
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déterminé selon les critéres exposés au paragrg@ie3.2. ou manuellement par
I'observation de la variation des quantités comsm&MSEC, RMSEP en fonction de ce

nombre de composantes.

Le coefficient est a la fin obtenu par I'équati@n35)

3.2.6. Prédiction :

Apres avoir mis au point le modele, on pourra dcéteer maintenant les concentrations

des éléments d’intérét pour un échantillon inconnu.

Soit = le spectre de cet échantillon tla prédiction des concentrations. Onga = EB

La détermination des concentrations a partir detspec’est-a-dire I'analyse quantitative,
se résume donc a une simple multiplication matticieoou un produit scalaire.

L’appréciation des incertitudes sur les prédictiessdétaillée dans le paragraphe §2.5.4.
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4.1. LE LOGICIEL X-PLS V1.0:

Actuellement, il existe plusieurs logiciels implément la méthode PLS. On peut citer :
SIMCA-P (de Umetri AB), The Unscrambler (de Camo A8inme exemples. Il y a aussi
les modules PLS pour les logiciels comme MatLab Nth Works Inc.) ou Microsoft

Excel. Ces logiciels présentent une implémentatiemecale de la méthode PLS, c’est-a-
dire qu’ils permettent la saisie a I'entrée d’'ubléau de prédicteurs [X] quelconque et
aussi des réponses [Y] correspondant. En spectries¥®f, ces entrées ont des formats
spécifiques (SPE, MCA,...) et on a donc besoin d’'wgm@mme spécial pouvant convertir

ces formats en données numériques qu’on peutautilis

La sélection des variables prédicteurs a utilises te I'étalonnage est tres importante. En
spectroscopie XRF, cette sélection est principatemisuelle. Les logiciels susmentionnés
n’ont pourtant pas cette capacité de visualisatesvariables d’entrée.

Le logiciel que nous proposons est donc adapté spéxificités de I'utilisation de la

méthode PLS en spectroscopie XRF. Il utilise eetdlf format SPE pour I'entrée des
spectres. Chaque spectre pourra étre visualiségouwoir sélectionner la plage de canaux
a utiliser. La pertinence de chaque échantillorr fétalonnage pourra étre évaluée quant

a elle par I'analyse visuelle de la graphe f (U). Enfin, comme I'utilisation du PLS en

spectroscopie XRF est encore en plein développentest intéressant pour un centre de
recherche de développer ses propres codes et dddpter aux améliorations probables au

sein de I'utilisation de cette méthode.

Nous avons entiérement utilisé I'outil de dévelappat C++Builder v3 de Borland pour

la réalisation du logiciel X-PLS v1.0.
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4.2. CONCEPTION GENERALE :

Le logiciel est composé de deux modules principdant les réles sont :

- I'étalonnage

- la prédiction

Etalonnage :

spectres,

concentrations

ETALONNAGE

v

< [B] >

A l'entrée, I'utilisateur introduit les fichiers otenant les spectres XRF des échantillons

standard et les concentrations des €léments dintéa sortie principale est le coefficient

de régressior].

Prédiction :

spectres, donnéi
d’étalonnage

PREDICTION

v

<concentratior9
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Lors de prédiction d’échantillons inconnus, a pgast spectres XRF de ces échantillons,
I'utilisateur charge les données d’étalonnage asiEgs dans des fichiers. Le résultat du

processus de prédiction est bien sdr les concemisadles différents éléments d’intérét.

4.3. CONCEPTION DETAILLEE :

4.3.1. Etalonnage :

Dans ce paragraphe, nous allons détailler tousmedules constituant la procédure

d’étalonnage. Ces étapes (modules) sont montréds gegramme suivant.

Ouverture et conversion dés
fichiers SPE

A 4

Saisie des concentration$

Sélection des canaux

A 4

Calcul du nombre de
composantes PLS

A 4

Tri sélectif des échantillon

Uy

A 4
Calcul des composantes PLS :

A 4
Calcul de B] et des résidug

E

A 4

Stockage defj] et E

Figure 4.1 : Algorithme de I'étalonnage
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4.3.1.1. Sélection des canaux :

La visualisation des spectres permet de délimaeplage des canaux a utiliser lors de
I'étalonnage. En effet, pour les éléments bien déte¥s, on peut connaitre les

emplacements exacts de leurs pics caractéristgrele spectre. En ne sélectionnant que
les zones contenant ces pics, on augmente la @ectndes variables prédictrices qui sont

les contenus des canaux (les nombres de coups).

Dans notre logiciel, ce processus est effectuaidd’de la fenétre suivante :

i E:\thesis\std-eau\AEP-ET00\spe\SEA-AO1 . SPE =JoEd
File ] Qisplay] ROl ] ﬁackgmund] Calibration  # Lines ]Fi_l ] Fitting resulls]

1000 4

“fizardlll]

8
Find Element

100 A

T T T T
250 s00 750 1000

Chaneltt:[5395 12,081 key' Counts: 121 «| | > || Gl

Figure 4.2 : Fenétre de visualisation du spectre s€lection de plage de canaux

A l'aide du curseur, on définit les limites inféuie et supérieure de la plage de canaux a
utiliser. Pour faciliter la visualisation, l'utiigeur peut avoir recours a un étalonnage en
énergie. L'énergie correspondant a la position drseur est ainsi affichée a coté du
numéro de canal. En validant la sélection d'uneelaar la touche APPLY, les numéros

des canaux inférieur et supérieur sont affectésvatigables ch_beg et ch_end.

4.3.1.2. Réduction des variables :

X1

Soit [X] =[X1,...,.Xp] ol Xi =
X"
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xl

m

—. R . 18 )
On forme le vecteur des moyennes comme sKif :=|... | ou X, = —ZX'j
XP i

m

On calcule par la suite les variances :

2 1 3 i i :
(5-=—E X=X )? 1=,
Xi n_lj:1( i m) p

. . . = . . X=X
Ainsi, au lieu d'utiliser la variable; , on utilise la variable réduite—,—"-
o-

X

. L= o Yi-Y!
De la méme maniéere, |86; sont réduites pour aVOHI%
o
yi

Une autre option qu’on utilise dans le cas des desrspectroscopiques est la prise de la
racine carrée au lieu de la division par la vagari2zans ce cas, les variables réduites sont

de la forme :

Xi —Ximi et ﬁ?i —YrinT

Ce sont donc ces deux variables qui seront utdig@air le calcul des composantes dans

I'étape suivante.

4.3.1.3. Calcul des composantes PLS :

Le calcul des composantes PLS constitue le coeyratessus d’étalonnage du modele

PLS. C’est en effet ces quantités qui détermineront

- le coefficient de régressiof]
- la pertinence de chaque échantillon
- lafiabilité du modele (valeur du PRESS)

Le diagramme suivant montre le processus suivi polbiention de ces composantes.
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C [Xa], [Y4], @ >

[ h=

[X4] et [Y4] sont les formes réduites de [X] et
[Y]. La dimension de [X] étant définie par la
sélection des canaux (ch_end — ch_beg)

Y 11 est la premiére colonne de;[Y

fro[

a— t_
Ph - [Xh] Th

[Xpal =[X,]=TaPy'

Wh=Wh,new

< Figure 4.3 : Algorithme général pour le calcul desomposantes PLS
FIN )
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4.3.1.4. Calcul du nombre de composantes par valitian croisée :

Le choix du nombre des composantes PLS est une étapiale. En effet, si trop peu de
composantes sont prises, des changements impodansgin du spectre peuvent étre
négligés par le modele. C’est par exemple le cas af@ngements apportés par les
éléments a trés basses concentrations. S'il estqrdre trop élevé, le modéle tend a trop
s’ajuster aux échantillons d’étalonnage et son powe prédiction pour les échantillons

inconnus est ainsi faible.

La méthode que nous utilisons dans ce logiciel miierminer le nombre optimal de
composantes est la validation croisée «leave ate gLOO-CV). La figure suivante

montre 'algorithme suivi.
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h=1 h : nombre de composantes
i=1
= jil,..,nj#i
former ([X],Yi)[* - )
(P41, Y1) ([Xj],Yi) est donc formé de
| n-1 échantillons
PLS
calculer B [Bi]n : coefficient de
régression pour le modele a h
composantes
prédiction deY
PRESS = > (Y, - Y,)?
i=i+1
PRESS
2 =1-
h=h+1 Qn PRESS,

Figure 4.4 : Détermination automatique du nombre opmal de composantes PLS

4.3.1.5. Tri sélectif des échantillons :

Ce module a pour but d’éliminer les échantillonerednts éventuels. De tels échantillons

peuvent provenir :

- de la contamination de I’échantillon
- du comportement anormal des appareils lors desregesu
- de l'erreur lors de la préparation de I'échantillon
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La méthode que nous utilisons dans ce logiciel péliminer ces échantillons est
I'observation du graphe?zf(U). Normalement, si le modele est fiable, une telle

représentation graphique donnerait approximativémere ligne droite indiquant une
relation de prédiction entre [X] et [Y]. Les éch#lahs qui dévient significativement de

cette ligne sont donc identifiés comme aberrans®et éliminés.

4.3.1.6. Calcul du coefficient de régression et dessidus :

La matrice représentant le coefficient de régressgi calculée suivant I'équation (2.35)

Pour chaque échantillon i, le résidu est donnéBpax Y — Xi[B] ol Xi est le spectre de

I’échantillon i.

4.3.1.7. Formats des données :

La plupart des données traitées par le programme d@s matrices. Ces données sont
stockées dans des fichiers avant et apres lentraitepar le logiciel. Nous allons détailler
dans ce paragraphe les structures des fichierscpirdes procédures pour leur extraction

et leur stockage.

A l'entrée :

A l'entrée, a part les concentrations des élémeditgérét qui sont saisies a l'aide du
clavier, on a comme données les spectres. llsesdrdits a partir de fichiers de type SPE
qui est la norme standard de I'Agence Internaterdgg I'Energie Atomique AIEA. Le

fichier SPE est un fichier texte dont le contendesuivant :
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$SPEC_ID:

Target

$DATE_MEA:

10-27-1993 12:49:34
$SMEAS_TIM:

200 209
$DATA:
0 1023

0 0 0 0 0 0 0
0 0 0 0 0 0 0
0 0 0 0 0 0 0
14 17 13 9 14 14 14
14 10 15 18 21 22 19
12 12 13 17 16 12 9
11 11 7 6 13 11 11
7 5 6 9 11 8 8
5 3 7 7 5 9 9
3 8 5 7 9 3 7
6 8 5 5 7 8 6
6 8 5 6 5 6 6
3 3 6 6 6 4 5
8 9 8 5 6 8 9
4 4 4 7 3 4 3
7 4 2 6 6 2 7
5 2 5 3 7 6 6

Figure 4.5 : Format d’un fichier SPE
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Pour la lecture d'un tel fichier, nous avons édat procédure OpenSPEfile( ). Le
fonctionnement de cette procédure est trés sirftlielit en effet chaque ligne du fichier a
partir de la ligne de données et convertit less®xin nombres entiers qui sont stockés dans
une variable tableau tampon. Cette variable tangstrvidée a la fermeture du fichier et
son contenu est transféré dans les récipients pp@sp en I'occurrence [X] (cf. Annexes
A.2).

A la sortie :

A la fin d’'un processus d’étalonnage, on obtiesieesiellement les données suivantes : le
coefficient de régressior] et le nombre de composantes. Mais il existe adissitres
données importantes et qui sont propres a un é@aden donné comme ces deux
paramétres. Effectivement, ces deux paramétres ffisesti pas pour la prédiction des
échantillons inconnus. Comme les données ont éteéas et réduites, les moyennes et les
variances de [X] et [Y] sont nécessaires pour leut@les concentrations. Les informations

suivantes sont aussi nécessaires pour les uthsat’'un modéle donné :

- nombre et noms des éléments d’intérét
- le nombre d’échantillons standard

- le nombre de composantes PLS

- la plage de canaux utilisée

- les résidus;equi seront utilisés pour I'estimation des intelesilde prédiction

Pour faciliter la manipulation de ces données, rnleasavons regroupées au sein d’'une
variable objet de type cCalib (cf. Annexes A.1).d&finition d’'un tel type d’objet est la

suivante en C++ :

class nom_du_type

{
public :
liste des membres de I'objet ;

b

Dans notre cas, nous avons créé une instance te atasse que nous avons nommeé

CalibData. C’est donc cet objet CalibData qui €enét dans un fichier de type binaire.
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La lecture et I'écriture a partir et dans ces fichisont effectuées a I'aide des méthodes de
fstream.h de C++.

4.3.2. Prédiction :

( SPECTRE >

- / FICHIER

Q'ETALONNAGE

___________________________________________________________

(CONCENTRATIONS)

Figure 4.6 : Diagramme du processus de prédiction

La prédiction ou analyse quantitative peut étreatfée dans les cas suivants :
au cours d’'un étalonnage : la procédure doit &éresde cas exécutée avec succes
apres le chargement d’un fichier d’étalonnage gmp&o

Dans tous ces cas, le logiciel utilise la varidimeléenne CanPredict pour déterminer si la

procédure d’étalonnage peut étre effectuée ou non.

Pour le deuxiéme cas, l'utilisateur choisit toudtwbrd le fichier d’étalonnage approprié.
Ce choix est basé sur les éléments d’intérét,daditions de mesure et d’échantillonnage.

Le logiciel ouvre alors le fichier choisi et chamgasi les données dans I'objet CalibData.

Avant le traitement proprement dit du spectre, tezedire sa multiplication avec le
coefficient de régressio8], on doit tout d’abord procéder a sa réduction.ublise pour

ceci les moyennes enregistrées dans CalibDatataé garfichier d’étalonnage. Chaque

Madagascar-INSTN 63



Chapitre 4 Conception du logiciel de quantification par
régression PLS

colonne du spectre est diminuée de ces moyenmigigie ensuite par les variances ou on

=1

I
prend la racine carrée. Si un spectre inconnuegstsenté par le vected: =|... |, un
=P

élément | devient apres réduction :

_, = -meanX =
=l =———— ouZ| =,/=/ ~meanX
VarX
ol meanXj et VarXj sont respectivement la moyenra eariance de la colonne j de [X]

Pour avoir la valeur de la concentration, on doitage tenir compte de la réduction qu’'a

subi = . Ainsi, une prédiction de la concentration estra@npar :

§ = ZiBVarY + MeanY
ou

¥ = (ZiB)?2 +MeanY

avec VarY et MeanY représentant respectivement daance et la moyenne des

concentrations lors de I'étalonnage pour I'obtemtie 3 .

Une autre option est aussi présentée par le loginiee qui concerne la prédiction. Cette
option est appelée prédiction complete (full predig par opposition a la simple
multiplication par le coefficient de régression @st communément appelée prédiction

rapide (short prediction). Cette méthode utilise Vecteurs PLSV et Q. Nous pouvons

en effet décomposer la matrice des spectres conuihe §==W. La prédiction des
concentrations est ensuite donnée gae TQ (cf. Chap 2.) en appliquant les mémes

réductions de variables que précédemment.
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4.4. LES INTERFACES GRAPHIQUES :

Le logiciel X-PLS est une application avec intee€fa& document multiple (MDI). Il est
ainsi constitué d’'une fenétre principale comprenantmenu et une barre d’outils et des

fenétres filles pour les modules suivants :

- étalonnage
- validation du modele

- prédiction
4.4.1. La fenétre principale :

i XRF-PLS mEx]

|File Prediction ‘Window  Help

Dle| BB v 0 \\
\

Ment
Barre d’outil¢

Figure 4.7 : La fenétre principale du logiciel X-PLS
A partir de la fenétre principale, on peut soit coemcer une nouvelle série d’étalonnages

soit effectuer la prédiction d’échantillons incosn€hacune de ces deux taches peut étre

effectuée en utilisant soit le menu soit les bositha la barre d’outils.
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4.4.2. Etalonnage :

Menu :

File  Prediction Window

Mew calibrakion m

Ezxit I‘_

Barre d'outils :

File Predickion Window Help

N 2R E

1]

4.4.2.1. La fenétre d’étalonnage :

En démarrant le processus d’étalonnage a l'aidéude bes deux méthodes ci-dessus, on
obtient a I'écran la fenétre d’étalonnage. La famcprincipale de cette fenétre est I'entrée
de toutes les données pour effectuer I'étalonnalps: spectres et les différentes
concentrations des éléments étudiés pour les élibiasitstandard. On a pour cela un
tableau dont le nombre de lignes et de colonnes gaivant le nombre d’éléments et le

nombre d’échantillons. Une ligne est formée par :

- le numéro de ligne (ou de I'’échantillon)
- le nom du fichier contenant le spectre

- les concentrations des éléments (une colonne @aresit)
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—I calibration form E]@

ADD ELEMENT

Element Mame : g - Add Remave

Humber of elements: 2

H# Sample file name ‘Mn |Fe ‘
1 SE&-801.5FE 50 250

2 |SEA-ADZ5PE B0 150

3 |SEA-a03.5PE 20 =]

4 |SEA-AD4.5PE 40 110

5 |SEA-a05.5PE 100 3]

Add zample Femove Sample Calibrate

Figure 4.8 : La fenétre d'étalonnage

4.4.2.2. Insertion d’échantillons :

£ . ., . - Add zample o )
Un échantillon est inséré soit en utilisant le oot , soit a I'aide du menu

File ' Calibration Tools Pre

ﬁ Add sample I

Remove sample
] Calibrate ~ . ) . o
|_ . Une boite de dialogue standard d’ouverture deidis est alors

affichée. En sélectionnant un fichier (.SPE) puislkéguant sur Ouvrir, le nom du fichier

est ajouté au tableau. On peut enlever un échantiBn sélectionnant la ligne

. Remove Sample
correspondante sur le tableau et en cliquant shoulgon ou par le menu :

File ' Calibration Tools Pre
H &dd sample
| Femove sammple I

m Calibrate
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4.4.2.3. Les éléments a étudier :

On insére le nom d’'un élément en le sélectionnansda boite liste « Element name » et

: Add S T
en cliqguant su . Une colonne est ajoutée au tableau pour chadgueeélt inséré.

Un élément peut aussi étre enlevé du tableau ents#inant la colonne correspondante et

Bemove
en pressant le boutc :

Quand tous les spectres sont insérés dans le waldk=a concentrations des différents
éléments sont insérées dans le tableau a l'aidelalier. Aprés avoir saisi toutes ces
données, on procede a I'étalonnage propremenMdis avant cela, on doit tout d’abord
déterminer les conditions dans lesquelles cet @talge va étre effectué. La condition la
plus importante est la méthode de prétraitementidesées. Ce parametre peut étre défini

dans la fenétre des Options qui est accessible vigenu : Tools->Options

P o

COptions

[rata pre-procesging

[v ze data pre-proceszing

(" Mean centening & vanance zcaling
f* Mean centening & square root pre-processing

[v Smooth data

Prediction method

f* Short prediction
" Full prediction

[ Usze bootstrap for prediction interval evaluation

Restare defaults Cancel ak.

Figure 4.9 : La fenétre des Options

On peut alors choisir de procéder ou non au ptétraint des données en cochant la case

« Use data pre-processing » et les méthodes geonuyiliser sont :

» |e centrage par la moyenne suivi de la réductigrigp@ariance
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* |e centrage par la moyenne et la prise de la raz@mée

File ' Calibration Tools Pre
H &dd sample
Remove sample

Calibrate I

Pour procéder a I'étalonnage, on utilise le mn|:| u le bouton

Calibrate

Une autre fenétre est alors affichée.

i |

Choose Calibration Method

_ Beginning:  |200 =
" Use entire spectium

* |Jze region End: a0 =
Calibration method: Mb of components: lﬁl
f+ hanual

(" Crosz validation

LCancel Proceed >> ‘

Figure 4.10 : La fenétre des options d'étalonnage

Cette fenétre permet de choisir la méthode a aitilgour I'étalonnage. Les deux choix
possibles sont : la méthode manuelle ou la métipaaevalidation croisée. La méthode
manuelle permet de choisir arbitrairement le nomiee composantes PLS a utiliser.
L’autre méthode quant & elle utilise la validaticnoisée et la comparaison des PRESS

. . Proceed ==
pour évaluer le nombre optimal de composantes. digom —— lance le

processus d’étalonnage qui est formé par les émapeantes :

- le calcul des composantes PL®V; U, C, T,P

- le calcul du coefficient de régressi@] [
- le calcul des PRESS et RMSEC
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Une boite de dialogue indique la fin de ces pracesé ce stade, on peut passer a la
prédiction d’échantillons inconnus. Il est tout de&me intéressant d'enregistrer les
données d’étalonnage qu’on vient d’obtenir pouroqupuisse les utiliser ultérieurement.

Le menu et la barre d’outils permettent d’effectoette sauvegarde :

File Calibration Toaols  Pre

| Save calibrakion data |
Close

]
|
oo 2] mle|v[E] 0l

Exit

ou

Le logiciel demande alors lintroduction des inf@tns concernant les conditions de

mesure et d’échantillonnage sans lesquelles I'éstregnent n’est pas possible.

A part les données qui permettent la prédictiogridtire pour des échantillons inconnus
comme le coefficient de régression, I'élément &i#t,..., les informations suivantes sont

aussi enregistrées dans un fichier d’étalonnage :

- le nom de l'utilisateur et la date d’étalonnage

- les conditions de mesure et d’échantillonnage

Il faut en effet rappeler que les données d’étadgeme peuvent étre utilisées que pour des
échantillons préparés et mesurés dans les mémeditione que les échantillons

d’étalonnage a partir desquels ces données onbé&éues.

La procédure que nous venons de décrire supposeoggeles échantillons standard
utilisés soient pertinents pour les éléments éfudidest-a-dire qu’il n’y a aucun
échantillon aberrant. La présence de tels échamsildétériorerait I'efficacité du modeéle

construit. Il est donc important de détecter laspnee éventuelle de ces échantillons

inutiles. L'outil utilisé par le logiciel X-PLS palcela est le tracage du grapfieE f (U).

4.4.3. La prédiction :

La prédiction des concentrations d’'un élément i@t quelconque peut étre effectuée

dans les deux cas suivants :

- alafin d’'un processus d’étalonnage
- apres le chargement d’un fichier d’étalonnage
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4.4.3.1. Chargement d’un fichier d’étalonnage :

On peut procéder a une prédiction en chargearddasées enregistrées dans un fichier
d’étalonnage. Rappelons que les plus importantesededonnées sont le coefficient de

régression, le nom de I'élément d’intérét, les wsal’étalonnage. Ce chargement se fait a

laide du menu Prediction -> Load Calibration File du bouton de la barre d’'out £/,
Une boite de dialogue standard d’ouverture de dishis’affiche alors et on peut

sélectionner les fichiers d’étalonnage qui ont extension .CAL.

Il est a remarquer que cette procédure de chargaheettonnées d’étalonnage ne peut étre
effectuée dans le cas ou un processus d’étalorasigmcore en cours. |l faut alors fermer

la fenétre d’étalonnage.

4.4.3.2. Options de prédiction :

Les options pouvant influencer la prédiction peu\aarssi étre ajustées dans la fenétre des
Options. La premiére option est la méthode de ptiédi a utiliser. On peut choisir soit la
prédiction rapide (short prediction) soit la prdiic compléete (full prediction) qui sont
décrites dans le paragraphe 84.3.2. Il faut noter lkq prédiction complete n’est pas
accessible dans le cas ou on utilise des donnégalatinage a partir de fichier. Le
deuxiéme paramétre est le choix d’utiliser ou romiéthode bootstrap pour I'estimation
de lintervalle de prédiction. On peut alors choigi nombre d’échantillons bootstrap a

utiliser qui est de 100 par défaut.

Il faut aussi noter que les parametres concermaptdtraitement des données ne peuvent

pas étre changés lors de processus de prédiction.

4.4.3.3. Visualisation des données d’étalonnage :

La visualisation des données d’étalonnage estrirgsrtante surtout pendant le choix d’un
fichier a charger. Il se peut en effet que le ndondel fichier ne donne que trés peu

d’information concernant ces données.

Ces informations sont les suivantes :
- 'élément d'intérét

- le nom de l'utilisateur et la date d’étalonnage
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- les informations concernant les conditions de meestird’échantillonnage comme
le type d’échantillons (liquide, solide,...), la métle de mesure utilisée (TXRF,

XRF conventionnel,...), les paramétres du tube arayoet du détecteur

Cette visualisation est faite par le menu Tools ke actual calibration data. La fenétre

suivante affiche alors ces données :

" =1

Calibration data

Calibration done o ||:|1 Mas200e

by |Haku:utu:-n-:|raiu:ua Apndrianiaina

Element{z] of interest : Cu

Sampling and measurement conditionz

Samples type ; |Water

teasurement method : |T><HF

#eray tube
High waltage : |45
Irtenzity : |25
Detector
Type HPGe
High waltage : |_5|:|q

Cancel Continue

Figure 4.11 : Fenétre des informations sur I'étalonage

4.4.3.4. Prédiction :

La prédiction proprement dite s’effectue a I'aideld fenétre de prédiction qui est obtenue

par le menu Prediction -> Predict Unknown Sample.

bY

Cette fenétre est composée d'un tableau qui cdntésn échantillons a étudier et les
concentrations des éléments correspondants, de Heutons pour linsertion et la

suppression d’'un échantillon et un autre pour éjgtion des concentrations.
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_IPrediction Form [Z]@
Add zample | Bemove sample Predict |
A | B | ¢ | o J E | F | & | H =

1 [Sample filename Cu |
2 |SEA-AN1.SPE 807 .44

3 |SEAAIZSPE 1589 00

4 |SEA-A13ZSPE 1043,08

5 |SEA-AT4.5PE 1557 78

b |SEA-ATSSPE 896,86

; —1

9

10

11

12

13

14

15

16

17

18 b
4| v\ HRF-PLE w10/ N« | o[

Figure 4.12 : La fenétre de prédiction

En appuyant sur le bouton « Add sample », une [@tdialogue d’ouverture de fichier
s’affiche. On peut alors sélectionner le fichier ESRontenant le spectre XRF de
I'échantillon a étudier. Le nom de chaque fichidestonné est ajouté en bas de la liste
des fichiers déja contenus dans le tableau. On @aletver un fichier de cette liste en
sélectionnant la ligne correspondante et en cligusur « Remove sample ». Les
concentrations de I'élément d’'intérét pour ces atilhans sont affichées en appuyant sur

le bouton « Predict ».

4.4.3.5. Enregistrement des résultats de prédiction

Les résultats d’'un processus de prédiction peu@at enregistrés dans un fichier au

format Microsoft Excel. Ceci est fait a 'aide du mePrediction ->Save prediction results.
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5.1. EXPERIMENTATIONS :

Les séries de mesures que nous avons effectuésslelaadre de ce travail ont pour
buts de:

tester le fonctionnement du logiciel X-PLS v1.0

évaluer lefficacité de la méthode de régressionSPén technique de la

fluorescence X a énergie dispersive (ED-XRF), paigulierement en TXRF

- comparer les résultats obtenus pour différentedigumations des échantillons
d’étalonnage

- déterminer les valeurs les plus appropriées deanpzres intervenant dans la

régression PLS comme le nombre de composantes IB&S$lages de variables

prédictrices a utiliser selon I'élément a étudies, techniques de prétraitement des

variables a utiliser,...

L'utilisation de la régression PLS en spectroscogiRF nécessite la préparation de
plusieurs échantillons standard pour I'étalonnagempte tenu des produits chimiques
disponibles au sein du laboratoire, seuls les éiluas liquides peuvent étre préparés en
nombre important. C’est pour cette raison que nawsns choisi I'application de la
régression PLS a des échantillons liquides et lesunes ont été effectuées en utilisant la
méthode de la fluorescence X a réflexion totaleegtila plus appropriée pour I'analyse de
ce type d’échantillons.

Chaque série de mesures aboutit a I'obtention ddetas PLS pour tous les éléments

d’intérét.
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5.1.1. Préparations des échantillons :

Les échantillons d’étalonnage sont des échantilktasdard, c’est-a-dire des échantillons
dont les concentrations des éléments constitudiis Isien déterminées. Dans notre cas, ces
échantillons contiennent tous les éléments : Cy,A& Se, Ni. Nous avons utilisé des
solutions meres a 10 ppm pour avoir les conceatratvoulues pour chaque élément. Le

volume total de chaque échantillon est de 5mL.

Pour la mesure en TXRF, 1D de I'échantillon est prélevé a l'aide d'une migigette
puis déposée sur la surface d'un réflecteur soggreent préparé a I'avance pour éviter
les contaminations. Le tout est ensuite séché saies avant d'effectuer la mesure
proprement dite a I'aide du spectrométre XRF.

5.1.2. Conditions de mesures :

Toutes les mesures sont effectuées avec la chaiapeddrométrie XRF de Madagascar-
INSTN. Elle comprend :
- le générateur de rayons X Kristalloflex
- le dispositif a réflexion totale qui comprend lellicoateur, le réflecteur de
séparation et le porte-échantillon
- le détecteur Si(Li) avec son systéeme de refroidiesd par azote liquide et le
préamplificateur
- le module Canberra 1510 constitué de I'alimentakiante tension du détecteur, de
I'amplificateur et du convertisseur analogique gitdi (ADC)
- le terminal informatique qui comprend essentiellemke systéme S-100 pour

I'analyseur multicanal (MCA)

Le tube & rayons X fonctionnait avec une tensioskV et une intensité de courant a
25mA. Le détecteur était quant a lui polarisé awee tension de -500V.
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5.1.3. Utilisation du logiciel X-PLS :

Nous avons choisi d'utiliser I'algorithme PLS1 pdous les étalonnages que nous avons
effectués dans le cadre de ce travail. Ceci nousgieen effet de nous pencher sur tous les

détails des parametres dont il faut prendre en tepqur I'étalonnage d’un élément.

5.2. SERIE D’'ETALONNAGES N°1 :

Pour cette premiere série de mesures, nous aveparprl5 échantillons que nous avons
divisés en 2 lots. Le premier lot de 10 échantsdllest utilisé comme lot d’étalonnage. Cela
veut dire que ces 10 échantillons ont été utilga#s construire les modéles PLS pour tous
les éléments a étudier. Le deuxieme lot qui com@®éehantillons sert quant a lui & tester
les modeéles obtenus. Le but est donc d’évaluetitiafe de ces modeles a prédire les
concentrations des éléments d’intérét dans le’@t @’est en effet I'objectif général d’'un

étalonnage en PLS: construire des modeéles quirgient par la suite prédire les

concentrations pour des échantillons « inconnus ».

La constitution de chacun des 15 échantillons eshée par le tableau suivant.

Tableau 5.1 : Constitution des 15 échantillons stalard (ppb)

STDO1 STDO02 STDO03 STD04 STD05 STD06 STDO7 STD08 STD09 STD10 STD11 STD12 STD13 STD14 STD15

Ni 240 140 180 250 150 110 190 120 130 200 230 220 170 210 160
As 180 150 220 130 110 240 140 200 190 160 210 230 170 120 250
Se 250 110 170 160 140 230 150 210 200 190 120 240 220 180 130
Cu 2000 700 1200 1900 1300 600 1500 1100 1400 1800 800 1600 1000 1700 900
Zn 1700 1300 600 1200 2000 1500 1400 1800 1000 1100 1600 900 800 1900 700

5.2.1. Etalonnage :

L’étalonnage consiste donc a déterminer le coefficide régression] satisfaisant la

relation de régression : [Y] = X} +[E]
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Comme nous utilisons la variante univariée de lgregsion PLS (PLS1), il nous est
nécessaire de déterminer un coefficient de regnesfd] pour chacun des éléments

d’intérét.

La matrice [X] est ainsi formée par les spectres=Xdes 10 échantillons pour tous les
éléments. Elle a donc 10 lignes et 1024 colonnepg[\ est constitué de 10 lignes et

d’une colonne contient les concentrations de I'ééta étudier pour les 10 échantillons.

5.2.2. Etalonnage du Cu :

Dans tout ce qui va suivre, pour chaque élémenudie¥, nous allons déterminer les
valeurs optimales des parametres de la régressiSn @ette optimisation est évaluée en
général par le RMSEC et le RMSEP. Dans un premiepsemous allons observer la
variation du RMSEC en fonction du nombre de compesarPLS. L'effet de la
délimitation des canaux a utiliser au lieu du speentier sera ensuite étudié a l'aide de la
comparaison des coefficients de régression et endes RMSEC. Ces mémes études
seront effectuées dans les cas des données gslilmnin prétraitement qui est le centrage

par la moyenne suivi de la prise des racines carrée

5.2.2.1. Nombre de composantes PLS :

Nous utilisons la méthode de validation croisée egane Out (LOO-CV) pour calculer la
valeur du RMSEC en fonction du nombre de compos&it&s Cette méthode est détaillée
dans le paragraphe 82.5.3.2. Les résultats obsamigrésentés dans le tableau et la figure

qui suivent.

Tableau 5.2 : Valeurs du RMSEC (ppb) pour un nombrede composantes de 1 a 9

Nb de
composantes RMSEC

1 427,7
161,8
127,4
118,7
100,2
99,5
99,1
99,1
99,1

O©oO~NOOOTA~WN
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Figure 5.1 : Variation du RMSEC en fonction du nomlve de composantes PLS pour le Cu

D’'une facon générale, la valeur optimale du nomdwecomposantes PLS est celle pour
laquelle la valeur du RMSEC commence a se stabiliisee faut pourtant pas oublier que
le but est d’avoir un modele PLS qui a le meillpauvoir de prédiction possible alors que
le RMSEC ne renseigne que sur l'ajustage de ce maiglles échantillons d’étalonnage.
Dans notre cas (Figure 5.1), ce nombre optimal paetde 3 a 5. Trop de composantes
risquent de nuire a la capacité de prédiction ddéteen modélisant les variations dans le
spectre qui ne concernent pas l'élément étudié.bdeéovation des coefficients de
régression pour ces différents nombres de compesdhistre trés bien ce phénomene et
donne ainsi des suppléments d’informations trekesutpour le choix du nombre de
composantes a utiliser. Le coefficient de régresétant une matrice qu’on doit multiplier
par la matrice du spectre, les valeurs de ses éal8mdeivent en général présenter des pics
pour les canaux correspondant a I'élément d'inté&téétre approximativement nulles

ailleurs (figure 5.2).
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Figure 5.2 : Coefficient de régression obtenu pouz(a), 3(b), 4(c), 5(d) composantes pour le Cu

Les graphes de la figure 5.2 montrent bien queokdficient de régression présente des
pics qui correspondent aux canaux (ou énergiesyuduPour le modele a 2 composantes,
on ne détecte que les picg Bt Kz du Cu. Pour 3 composantes, on peut distinguerian p
négatif qui correspond au Co. Ceci est di a lagmiess d’'une quantité assez importante de
cet élément dans tous les échantillons. Le modétené la contribution de cet élément
pour qu'elle n’interfere pas celle du Cu qui estldment d’intérét. A partir de 4
composantes PLS, on observe que le modele prendrepte d’autres phénomenes qu’on
peut qualifier de parasites. On remarque en e#figbirésence d’un pic correspondant a
I'élément Fe qui est tout simplement de I'impuretés de la préparation des échantillons.
Pour 5 composantes, on peut méme observer la reatiéhi du Mo.

On peut donc conclure a partir de I'observatiorcee deux parametres qui sont le RMSEC
et le coefficient de régression que le nombre agitide composantes PLS est de 3. Le
RMSEC est en effet encore trop élevé pour 2 compesaalors qu'a partir de 4
composantes, des phénomenes parasites comme leseiésp et les bruits de fond

commencent a étre modélisés.

5.2.2.2. Délimitation de la plage de canaux a utier :

bY

Nous avons pu confirmer a partir de I'observatian ld variation du coefficient de

régression en fonction de I'énergie que seule kEgelcontenant I'élément d'intérét
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contribue de fagon significative a la constructthn modéle PLS. Le reste du spectre ne
constitue ainsi qu’'une sorte de bruit de fond aurbdele. L’élimination de cette partie

inutile du spectre pourrait alors améliorer le pmuwe prédiction de notre modele. La
figure suivante montre une visualisation du spedive échantillon par le logiciel. Nous

avons choisi la plage délimitée sur cette figure Ipa lignes vertes qui contiennent les
éléments qui nous intéressent (les métaux lourdgéméral). Cette zone débute par le
canal N°200 et finit au N°650, ce qui correspondmm énergies de 4,16 a 13,16 keV.

Nous allons utiliser cette plage d’énergies dansde qui va suivre.

i E-\thesis\std-eau\AEP-ETOO\s pe\SEA-AO1 . SPE =Jo&d

File: ] Qisplay] ROI ] ﬁackground] Calibration  # Lines ]Fi; ] Fitting results

1000 o

Wizard!ll

E
Find Elemnent

100 o

T T T T
230 =00 Tal 1000

Chaneltt:[536 12,081 keV Counts: 121 <] <] 5] Cos= |

Figure 5.3 : Représentation graphique du spectre dh échantillon d’étalonnage pour la sélection de la
plage de canaux par le logiciel X-PLS

Comme dans le cas ou le spectre entier a éteéutibss le paragraphe précédent, les

résultats obtenus sont présentés dans le tabldesi figures suivants pour le RMSEC et le

coefficient de régression (tableau 5.3, figure€i.3.5).
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Tableau 5.3 : Valeurs du RMSEC pour 1 & 9 composaes pour le Cu

Nb de
composantes RMSEC(ppb)
1 394,5
2 173,1
3 140,1
4 131,4
5 129,9
6 125,1
7 124,2
8 124,2
9 124,2
450

400 A

350 A \
300

250 \

\
200
150 X\

100
50

RMSEC

1 2 3 4 5 6 7 8 9

Nombre de composantes

Figure 5.4 : Variation du RMSEC en fonction du nomlve de composantes pour le Cu en utilisant la
plage [200,650]
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Figure 5.5 : Coefficient de régression obtenu pou2(a), 3(b), 4(c), 5(d) composantes pour le Cu en
utilisant la plage [200,650]
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Ces résultats sont affichés ici dans le but deiguef le choix du nombre de composantes
gue nous avons effectué dans le paragraphe précé@gsnmémes observations que dans

ce paragraphe s’appliquent en effet ici.

5.2.2.3. Prétraitement des données :

Les méthodes de prétraitement des données que awmuss développées dans le

paragraphe 83.2.3 ont été appliquées a nos données.

5.2.2.4. Prédictions :

Les modeles obtenus vont maintenant étre utilidagéediction de la concentration du Cu
dans les échantillons test SEA11 — SEA15. Nous aldaserver pour cela le RMSEP qui
guantifie en général I'erreur commise lors des iotémhs. L'étude du RMSEP permet
aussi une fois de plus de confirmer le choix du Im@roptimal de composantes PLS qui

est le parametre le plus important dans la construd’un tel modéle.

Nous avons ainsi utilisé un modéle construit avex données ayant subi un centrage par
la moyenne et la prise de la racine carrée et agass pris la plage de données 200-650.
Les résultats obtenus pour les prédictions desnéibas test pour un nombre de

composantes de 2 a 5 sont présentés dans le tablesugraphiques suivants.

Tableau 5.4 : Valeurs des prédictions des concentians (ppb) du Cu et du RMSEP en fonction du
nombre de composantes PLS

Valeurs Nombre de composantes
réelles 2 3 4 5
SEA1l 800 799,5 810,0 785,4 784,9

SEA12 1600 1604,1 1560,8 1554,6 1550,4
SEA13 1000 1148,3 1084,8 1049,2 1046,3
SEA14 1700 1508,8 1558,2 1499,3 1506,8
SEA15 900 1029,8 951,3 872,4 876,7

RMSEP 122,8 79,4 95,7 92,4

Madagascar-INSTN 84



Chapitre 5 Applications a la TXRF

130

120 ‘\
110 \
100

s N

70

RMSEP (ppb)
8

60 ‘ ‘ ‘ ‘ ‘
2 2,5 3 3,5 4 4,5 5

Nombre de composantes

Figure 5.6 : Variation du RMSEP en fonction du nomioe de composantes pour le Cu

On retrouve bien la justification du nombre optintkd composantes qui est de 3. Le
RMSEP est en effet minimal pour ce nombre, ce qui dee que le pouvoir de prédiction
du modele est le meilleur. La figure suivante repnée les prédictions des concentrations

en fonction des valeurs réelles pour 3 composd&it&s
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£ 1400 -
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(8]
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@
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g 900
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700 ‘ ‘ ‘ ‘
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Figure 5.7 : Valeurs prédites des concentrations dGu en fonction des valeurs réelles pour un modéle
a 3 composantes

5.2.2.5. Intervalles de prédictions :

Pour la détermination de I'intervalle de prédictioous avons utilisé la méthode bootstrap

décrite dans le paragraphe 82.5.4.3 avec les pnesrstiivants :
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= nombre d’échantillons bootstrap : 100
» type :intervalle de prédiction percentile
* niveau de confiance : 95%

Le tableau suivant récapitule les valeurs de casrvalles pour le modéle obtenu
précédemment, ainsi que I'évaluation de la préugisiar les prédictions de la concentration
du Cu.

Tableau 5.5 : Intervalles de prédiction pour un moéle a 3 composantes (cas du Cu)

Valeurs Valeurs Intervalles de prédiction  Incertitude
réelles (ppb) prédites (ppb) (ppb) (%)
SEA1l 800 810,0 [794,3 ; 825,8] 1,9
SEA12 1600 1560,8 [1535,5 ; 1586,1] 1,6
SEA13 1000 1084,8 [1061,5;1108,1] 2,1
SEAl4 1700 1558,2 [1532,9 ; 1583,6] 1,6
SEA15 900 951,3 [923,1; 979,4] 2,9
Moyenne 2,1%

Application du lissage des données :

Apres avoir appliqgué la méthode de lissage de demdécrite dans le paragraphe 83.2.4,
les prédictions de la concentration du Cu pourélgsantillons test ainsi que le RMSEP

correspondant sont présentés dans le tableadigtita qui suivent.

Tableau 5.6 : Prédictions de la concentration (ppbdlu Cu apres lissage des données

Valeurs Valeurs
réelles  prédites

800 807.,4
1600 1589,0
1000 1043,1
1700 1557,8
900 896,9

RMSEP 66,7
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Figure 5.8 : Valeurs prédites des concentrations dGu en fonction des valeurs réelles apres lissagesd
données

On voit une nette amélioration du pouvoir de prédicdu modéle. Le RMSEP passe en
effet de 79,4 a 66,7 ppb apres le lissage.

Le tableau suivant récapitule les écarts relatdsnmis pour les prédictions de la

concentration du Cu dans les 5 échantillons test.

Tableau 5.7 : Valeurs des écarts relatifs des prégtions pour le Cu

Ecart relatif

(%)

SEA11 1,25
SEA12 2,45
SEA13 8,48
SEA14 8,34
SEA15 5,70
Moyenne 5,24%
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5.2.3. Etalonnage du Zn:

Pour le cas du Zn, nous avons adopté la méme natgie que pour le Cu.

Les spectres des 10 échantillons d’étalonnagegiises pour construire le modeéle PLS.
Le spectre entier est d’abord utilisé pour défi@iRMSEC a partir de la validation croisée
LOO. On délimite par la suite la plage de canauwxtiiser. Aprés cela, on utilise les

méthodes de prétraitement des données décritedalpasagraphe précédent. Le modéle
ainsi obtenu sera enfin utilisé pour la prédictida la concentration du Zn dans les

échantillons test.

5.2.3.1. Nombre de composantes PLS :

L’application du LOO-CV aux échantillons d’étalomgaa permis d’obtenir les résultats

suivants.

Tableau 5.8 : Valeurs du RMSEC pour un nombre de aoposantes de 1 a 9

Nb de
composantes RMSEC

1 404,1
237,9
1931
172,2
1511
152,8
151,4
151,4
151,4

©oo~NOOOTh~WwWN
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Figure 5.9 : Variation du RMSEC en fonction du nomlve de composantes PLS pour le Zn

Comme pour le Cu, I'analyse du coefficient de regi@n est nécessaire pour avoir plus
d’'information pour le choix du nombre optimal dengmsantes PLS. Les figures 5.10
a,b,c,d suivantes montrent la variation de ce wefft en fonction de I'énergie pour un

nombre de composantes PLS de 2 a 5.
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Figure 5.10 : Coefficient de régression obtenu pou(a), 3(b), 4(c), 5(d) composantes pour le Zn
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On observe ainsi le phénomeéne de surévaluatioerfitiing) a partir de 4 composantes.
Un nombre de composantes égal a 3 est donc égdlensepour le Zn.

5.2.3.2. Délimitation de la plage de canaux :

Comme pour le Cu, nous utilisons la plage d’énerde4,16 a 13,16 keV.

5.2.3.3. Prétraitement des données :

Les mémes méthodes de prétraitement de donnéaetagséde cas du Cu sont utilisées pour
le Zn. La figure 5.11 suivante montre I'allure daefficient de régression pour le modele

construit avec les conditions citées plus haut.
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0,05

-0,05 A
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-0,1 ‘ ‘ : :
4,16 6,16 8,16 10,16 12,16
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Figure 5.11 : Coefficient de régression du modelel® a 3 composantes pour le Zn en utilisant la plage
[200,650]

5.2.3.4. Prédictions :

Le tableau suivant regroupe les valeurs obtenuas Ips prédictions de la concentration
du Zn dans les échantillons test SEA11 a SEA15 poumombre de composantes de 1 a 6.
Ces mesures ont été effectuées dans le but demilderla variation du RMSEP en
fonction du nombre de composantes afin de confirlaechoix du nombre optimal de

composantes PLS utiliser.
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Tableau 5.9 : Valeurs des prédictions des concentians (ppb) du Zn et du RMSEP en fonction du
nombre de composantes PLS

Valeurs  Nombre de composantes

réelles 1 2 3 4 5 6
SEAll 1600 1549,5 14141 1675,8 1686,4 1674,9 1673,2
SEA12 900 929,3 940,5 915,1 919,4 915,0 916,3
SEA13 800 1059,9 903,5 781,1 773,8 776,6 776,8
SEA14 1900 1893,7 1817,0 1583,2 1608,8 1607,0 1606,6
SEA15 700 1047,1 766,9 627,6 637,1 638,9 638,0

RMSEP 195,7 107,7 149,6 139,5 138,5 138,6

300
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A
150 \/‘ . - A
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50
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Figure 5.12 : Variation du RMSEP en fonction du norbre de composantes pour le Zn

On voit bien que le RMSEP commence a se stabilissr 2lcomposantes. Nous avons
pourtant vu dans le paragraphe §85.2.3.1 (figurg gu@ le RMSEC est encore trop éleve
pour cette valeur du nombre de composantes PL$hb de 3 composantes se justifie
donc. La représentation de la variation des valptédites en fonction des valeurs réelles
de la concentration du Zn pour un modele a 3 coames est donnée par la figure

suivante.
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Figure 5.13 : Valeurs prédites des concentrationsudZn en fonction des valeurs réelles pour un modele
a 3 composantes

Les intervalles de prédiction sont regroupés dartallleau suivant en utilisant les mémes

paramétres que dans le cas du Cu pour la méthadstiap.

Tableau 5.10: Intervalles de prédiction pour un moédle & 3 composantes (cas du Zn)

Valeurs Valeurs Intervalles de Incertitude

réelles (ppb) prédites (ppb) prédiction (ppb) (%)

SEAl1l 1600 1675,8 [1657,8 ;1693,8] 11
SEA12 900 915,1 [898,5;931,6] 1,8
SEA13 800 781,1 [770,4;791,8] 14
SEAl4 1900 1583,2 [1561,6 ; 1604,8 ] 14
SEA15 700 627,6 [612,7;642,5] 2,4
Moyenne 1,6%

Les écarts relatifs commis lors des prédictionslaleconcentration du Zn dans les
échantillons test SEA11-SEAL5 sont présentés damablieau suivant.

Tableau 5.11: Valeurs des écarts relatifs des préztions pour le Zn

Ecart relatif

(%)

SEAl1l 4,74
SEA12 1,67
SEA13 2,37
SEA14 16,67
SEA15 10,35
Moyenne 7,15%
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5.2.4. Etalonnage des autres éléments :

Les éléments qui nont pas encore été modélisés ldaréchantillons d’étalonnage sont les
suivants : Ni, As, Se. Les figures 5.14 a,b,c sutea montrent le coefficient de régression
pour chacun de ces éléments. Nous avons utiliseéqgaeba un modéle PLS a 3 composantes

avec centrage a la moyenne et prise de la racinéeca

0,03
0,025
0,02
0,015

}
001 ¢ ’ﬁ %t

0,005 -

-0,005 A
-0,01 -
-0,015 A
-0,02 \ \ \ \ \
1 201 401 601 801 1001

Coefficient de régression (ppb)

Numéro de canal

(@)

Coefficient de régression (ppb)

Numéro de canal

(b)

Madagascar-INSTN 94



Chapitre 5 Applications a la TXRF

Coefficient de régression (ppb)

Numéro de canal

(©)

Figure 5.14 : Coefficient de régression pour le Na), As (b), Se (c)

Les échantillons que nous avons utilisés pour getéeniere série de mesures ont été
préparés de maniére a ce que les concentrationsret les limites fixées par la norme

du CEE pour I'eau potable. Ces valeurs limites sonhdes dans le tableau suivant :

Tableau 5.12 : Valeurs limites des concentrationsouir I'eau potable pour le CEE

Element Valeurs limites (ppb)

Ni 50
As 50
Se 10
Cu 1000
Zn 1000

C’est pour cela que les concentrations du Cu etZdusont a peu pres 7 fois les
concentrations des autres éléments. Comme la sigmePLS maximise la covariance
entre le spectre (variables prédictrices) et lescentrations (variables réponses), on
s’attend a ce que seules les plus grandes vagadorsein du spectre soient modélisées.
Dans notre cas, seules les variations relativeSwaet au Zn sont donc modélisées. Pour
tous les cas de figures ci-dessus, en effet, anbien que le modéle n’arrive a modéliser
aucune variation importante dans le spectre coorelmt a une variation de la

concentration en ce qui concerne ces autres élémailit As, Se.
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5.2.5. Conclusion patrtielle :

Cette premiere série d’étalonnages nous a permidéterminer la valeur optimale du
nombre de composantes PLS pour le Cu et le Zno@bre est égal a 3. Les avantages de
la délimitation de la plage de canaux ainsi quiessage des données sur 'amélioration du
pouvoir de prédiction du modele ont aussi été démésnlors de cette premiere
expérimentation. Les résultats obtenus concernantprécision et I'exactitude des
prédictions effectuées ont été satisfaisants. @n affet une précision moyenne de 2,1%
pour le Cu et 1,6% pour le Zn. En ce qui conceragraltitude, nous avons obtenu des
valeurs moyennes des écarts relatifs de 5,24%lpdu et de 7,15% pour le Zn.

Une importante information concernant la prépamatites échantillons d’étalonnage a
aussi découlé de cette premiére partie de notvailr&lle a en effet permis de conclure
que les concentrations des éléments d’intérét tengchantillons d’étalonnage doivent

étre d'un méme ordre de grandeur.

Cette derniéere conclusion sera appliquée pourdpgvation des échantillons d’étalonnage

de la série d’expérimentations qui suit.
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5.3. SERIE D'ETALONNAGES N°2 :

Cette deuxiéme série d'étalonnages a pour butstertane configuration d’échantillons
d’étalonnage dans laquelle les concentrations ldeseits ont le méme ordre de grandeur.
10 échantillons standard ont été préparés pour. telatableau suivant représente les

constitutions de tous ces échantillons.

Tableau 5.13: Constitution des 10 échantillons staard pour I'étalonnage (ppb)

STDO1 STDO02 STDO03 STD04 STDO5 STDO6 STDO7 STD08 STD09 STD10

Ni 450 400 300 150 0 250 350 200 500 50
Cu 250 200 350 50 100 300 450 200 0 150
Zn 0 50 140 200 500 450 300 350 100 250
As 50 250 0 300 200 150 450 100 400 500
Se 100 50 150 500 450 250 300 200 350 0

En utilisant les paramétres de la régression PLSi1que avons obtenus lors de la premiére
série de mesures, nous obtenons les coefficientégiession que nous présentons sur les

figures 5.15 a,b,c,d,e suivantes.
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Figure 5.15 : Coefficient de régression pour le C(g), Zn (b), As (c), Se (d), Ni (e) pour la 2¢& sérde
mesures

Nous observons que pour chaque élément, les adédid@sents présents dans les
échantillons contribuent aussi au modele. Cecipestivé par la présence de pics autres
gue ceux de I'élément d'intérét. On peut expligeea par le fait que les concentrations de
ces éléments ont le méme ordre de grandeur et @gieancentrations ont été prises au
hasard. Il se peut alors que des éléments présalgevariations de concentrations dans le
méme sens que I'élément d’intérét pour des échamdilvoisins. Ces variations sont alors
modélisées en méme temps que les variations rmedativ I'élément d'intérét. Ce
phénomene peut nuire a la qualité de prédictiomddele.

Pour résoudre ce probléme, nous proposons de chewsintervalles d’énergies différents
pour chaque élément a étudier. Ces intervallednent contenir que les raieg €t Kg de
I'élément d’intérét. En adoptant cette option, n@asivons nous assurer que le modéle
ainsi construit ne prend en compte que les infdonatconcernant I'élément d’'intérét. En
optant pour ce choix, on peut aussi déduire queptésraitements des données sont
facultatifs. Ces procédures ont en effet pour kélirdiner les erreurs dues aux fluctuations
statistiques dans les données. Or, ces fluctuasionisrendues négligeables car la taille des

échantillons est tres réduite (100 canaux au maximu

Dans cette deuxieme série d’expérimentations, mmuss intéressons directement a la
capacité du modele construit a prédire les conatons dans des échantillons inconnus,

c’est-a-dire, son pouvoir de prédiction. Nous avpréparé pour cela des échantillons test
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sur lesquels les modéles PLS vont étre utilisés laodétermination des concentrations des
éléments d'intérét. Le tableau suivant regroupedesstitutions de ces échantillons test qui

sont au nombre de 5.

Tableau 5.14 : Concentrations (ppb) des éléments dsiles 5 échantillons test

TE0101 TEO0102 TEO0103 TEO0104 TEO0105

Cr 100 200 400 100 300
Ni 0 100 300 300 100
As 200 400 200 500 0

Se 300 200 0 200 200
Mn 500 300 400 0 500
Cu 600 100 500 100 800
Zn 800 700 200 200 0

Pb 100 300 100 400 100
Co 200 500 300 300 400

Dans tout ce qui va suivre, nous n'allons préciper les plages que nous avons utilisées

pour chaque élément.

5.3.1.CasduCu:

Les raies K et Kz du Cu étant respectivement a 8,048 et 8,905 keWs ravons choisi
I'intervalle de canaux [375,450] qui correspondcadplage d’énergies : [7,66 ; 9,16] keV.
Nous avons regroupé dans le tableau 5.15 suivantvédeurs des prédictions des
concentrations du Cu dans les échantillons tesi gue les RMSEP pour les nombres de

composantes PLS de 1 a 5.

Tableau 5.15 : Prédictions des concentrations (pplaju Cu et le RMSEP correspondant pour un
nombre de composantesde 1 a5

Valeurs Nombre de composantes

réelles 1 2 3 4 5
TEO0101 600 685,5 645,0 650,0 589,3 569,5
TE0102 100 120,7 99,4 73,0 70,5 56,1
TE0103 500 556,7 562,3 523,7 473,6 457,0
TE0104 100 72,2 73,3 66,9 70,6 68,5
TEO0105 800 806,1 855,1 986,4 996,5 1011,3

RMSEP 48,5 43,9 89,1 90,7 100,3
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Figure 5.16 : Variation du RMSEP en fonction du norbre de composantes pour le Cu

Nous voyons que le pouvoir de prédiction du moddsliele meilleur pour un nombre de
composantes égal a 2. La figure 5.17 suivante maodlatrvariation des prédictions en
fonction des valeurs réelles pour les concentratchnCu.
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Figure 5.17 : Valeurs prédites des concentrationsudCu en fonction des valeurs réelles

Le tableau suivant contient les écarts relatifs mgport aux valeurs attendues des

concentrations ainsi que la valeur moyenne de casse
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Tableau 5.16 : Valeurs des écarts relatifs des prédions pour le Cu

Ecarts (%)

TEO101 7,49
TEO0102 0,63
TEO103 12,46
TEO104 26,75
TEO105 6,89
Moyenne 10,85%

5.3.2.Cas du Zn:

Pour le Zn, la plage que nous avons utilisée €€-@D0] ([8,36 ; 9,96] keV) qui contient
bien les raies Ket Kg qui sont respectivement de 8,639 et 9,572 keMabkau 5.17 et la
figure 5.18 suivants représentent les valeurs dmscentrations prédites pour les
échantillons test pour 1 a 5 composantes ainsiaquariation des RMSEP correspondants

en fonction du nombre de composantes.

Tableau 5.17 : Prédictions des concentrations (pplaju Zn et le RMSEP correspondant pour un
nombre de composantesde 1 a5

Valeurs Nombre de composantes
réelles 1 2 3 4 5
TEO0101 800 490,7 690,7 714,5 648,6 630,9
TEQ0102 700 504,0 725,8 705,0 660,1 656,0
TEO103 200 237,8 197,5 224,5 173,5 163,6
TEO104 200 221,6 181,7 169,3 147,8 142,1
TEO105 0 136,2 0,2 62,3 56,1 29,0
RMSEP 175,8 50,9 50,5 78,8 84,9
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Figure 5.18 : Variation du RMSEP en fonction du norbre de composantes pour le Zn

Les valeurs du RMSEP sont approximativement les rmgoar 2 et 3 composantes PLS.
Nous avons ainsi pris 2 composantes car d’'une fgéograle, il est préférable de prendre
le moins de composantes possibles pour éviter Enghéne de surévaluation ou
overfitting. La figure suivante représente la véamia des valeurs prédites en fonction des
valeurs réelles des concentrations du Zn pour Zoosantes PLS.
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Figure 5.19 : Valeurs prédites des concentrationsudZn en fonction des valeurs réelles

Les écarts relatifs pour les prédictions sont pri€sedans le tableau suivant.
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Tableau 5.18 : Valeurs des écarts relatifs des priétions pour le Zn

Ecarts (%)

TEO101 13,67
TE0102 3,68
TE0103 1,23
TE0104 9,12
TEO0105 N D
Moyenne 6,93%

5.3.3. Cas de I'As :

Les raies I et Kz de I'As sont a 10,54 et 11,72 keV, nous avonsi aitiésé la plage de
canaux [500-600] qui correspond a la plage d’éesr§l 0,16 ; 12,16] keV. Comme pour
les éléments précédents, nous présentons darddauauivant les valeurs des prédictions
des concentrations de I'As pour les échantilloss tea figure 5.20 montre quant a elle la
variation du RMSEP en fonction du nombre de compesapLS.

Tableau 5.19 : Prédictions des concentrations (pplaje I'As et le RMSEP correspondant pour un
nombre de composantesde 1 a5

Valeurs Nombre de composantes

réelles 1 2 3 4 5
TEO101 200 142,0 113,7 77,9 82,5 79,8
TE0102 400 494,5 550,2 353,8 339,1 331,7
TEO103 200 122,4 198,8 221,1 251,4 248,0
TEO0104 500 560,3 641,3 530,9 556,8 561,0
TEO105 0 3,7 0,2 0,1 0,3 0,0

RMSEP 66,3 100,0 60,7 68,4 70,9
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Figure 5.20 : Variation du RMSEP en fonction du norbre de composantes pour I'As

La valeur minimale du RMSEP est obtenue pour 3 caap@s. La variation des valeurs
obtenues pour les prédictions des concentratiom®\den fonction des valeurs réelles est

représentée sur la figure 5.21 suivante.
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Figure 5.21 : Prédictions des concentrations de I'd\en fonction des valeurs réelles

Nous remarquons un échantillon qui est aberrardi € sGrement di a une erreur dans la
préparation de I'échantillon. En éliminant cet édhlam, nous avons dans le tableau

suivant les écarts relatifs pour les prédictions.
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Tableau 5.20 : Valeurs des écarts relatifs des priétions pour I'As

Ecart relatif
(%)

TEO101 61.06
TEO0102 11,55
TEO103 10,52
TEO0104 6,18
TEO105 N.D3.
Moyenne 9,42%

5.3.4. Cas du Se:

Le Se posséde deux raieg &t Kza 11,18 keV et 12,65 keV. Nous avons ainsi chaisi |
plage de canaux [530,650] qui correspond a [101/&01] keV.

Les résultats obtenus lors des prédictions desetrations du Se sont représentés dans le

tableau suivant.

Tableau 5.21 : Prédictions des concentrations (pplaju Se et le RMSEP correspondant pour un
nombre de composantesde 1 a5

Valeurs Nombre de composantes
réelles 1 2 3 4 5
TEO0101 300 262,8 260,6 282,3 254,3 247,8
TEO0102 200 201,8 201,9 185,7 202,3 233,2
TEO103 0 8,9 8,1 6,7 6,7 6,1
TEO104 200 192,4 191,2 163,4 184,1 199,5
TEO105 200 154,7 170,0 196,7 157,9 1447
RMSEP 26,7 22,8 19,6 28,8 37,2

La figure suivante illustre la variation du RMSEPfenction du nombre de composantes.

% Non disponible. C’est le cas ou la valeur réekela concentration est nulle.
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Figure 5.22 : Variation du RMSEP en fonction du norbre de composantes pour le Se

On obtient le meilleur pouvoir de prédiction du rated avec 3 composantes PLS. La
variation des valeurs de prédiction en fonctionwBdsurs réelles des concentrations du Se

est représentée sur la figure suivante, pour urele@l3 composantes.
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Figure 5.23 : Prédictions des concentrations du Sm fonction des valeurs réelles

Les écarts relatifs commis pendant les prédictiEnka concentration du Se pour le modéle

a 3 composantes sont regroupés dans le tableawigui
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Tableau 5.22 : Valeurs des écarts relatifs des prédions pour le Se

Ecart relatif
(%)

TEO0101 5,89
TE0102 7,14
TEO0103 N.D.
TE0104 18,32
TE0105 1,65
Moyenne 8,25%
5.3.5.Cas du Ni:

Pour le Ni, nous avons choisi la plage de donn&45-f15] qui contient les raies; ket Kg
du Ni qui sont de 7,478 et de 8,265 keV. Nous pri&ses dans le tableau 5.23 suivant les
valeurs des prédictions de la concentration duddr un nombre de composantes de 1 a 5

ainsi que les valeurs du RMSEP.

Tableau 5.23 : Prédictions des concentrations (pplaju Ni et le RMSEP correspondant pour un
nombre de composantesde 1 a5

Valeurs Nombre de composantes
réelles 1 2 3 4 5
TEO101 0 60,1 23,8 11,9 49,3 74,4
TE0102 100 115,6 121,9 61,4 34,8 21,2
TEO103 300 369,9 305,9 284,9 109,2 96,2
TEO104 300 232,2 258,6 229,9 164,7 161,4
TEO105 100 203,1 121,9 152,0 1,8 8,2
RMSEP 69,2 25,6 43,5 119,2 127,2

Comme pour les cas précédents, la variation du RM8&ERonction du nombre de

composantes est représentée par la figure suivante.
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Figure 5.24 : Variation du RMSEP en fonction du norbre de composantes pour le Ni

Nous observons la valeur minimale du RMSEP pouwripgosantes PLS. Nous présentons
dans la figure suivante la variation des valeusstédictions de la concentration du Ni en

fonction des valeurs réelles.

Il faut remarquer que le point qui est entouré daamcle sur la figure représente deux
échantillons qui ont la méme valeur (121,9 ppb) : TEDet TEO105.
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Figure 5.25 : Prédictions des concentrations du Min fonction des valeurs réelles

Les écarts relatifs commis pour ces prédictions seprésentés dans le tableau suivant.
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Tableau 5.24 : Valeurs des écarts relatifs des prédions pour le Ni

Ecart relatif
(%)

TEO101 N.D.
TE0102 21,95
TEO0103 1,97
TEO0104 13,79
TEO0105 21,91
Moyenne 14,90%

5.3.6. Conclusion patrtielle :

Cette série de mesures nous a permis de démonifen geut modéliser plusieurs
éléments si les concentrations de ces élémenttieaméme ordre de grandeur dans les
échantillons d’étalonnage. On a aussi remarquéleuembre optimal de composantes
PLS peut changer d'un élément a un autre mais alsse configuration d’étalonnage a
une autre pour un méme élément. On peut donner eoexample le cas du Cu. Ce
nombre optimal était de 3 dans la premiere ségttbnnages alors qu’il était de 2 dans la
deuxiéeme. Nous pouvons en déduire qu’on doit tagjguocéder a I'analyse du RMSEP
et/ou du RMSEC pour déterminer le nombre de compesanutiliser, au lieu d’utiliser les
valeurs obtenues lors d’autres étalonnages.

Les écarts relatifs des prédictions pour les élésngne nous avons modélisés dans cette

partie sont regroupés dans le tableau suivant.

Tableau 5.25 : Récapitulation des écarts relatifsab prédictions

Elément Ecart relatif (%)

Ni 14,90
Cu 10,85
Zn 6,93
AsS 9,42
Se 8,25

Ces valeurs sont encore relativement élevées. €cdl a linsuffisance du nombre
d’échantillons utilisés pour I'étalonnage. On n'a wptiliser en effet que 10 échantillons
pour la modélisation de ces 5 éléments. Commegl@séion PLS cherche le maximum de
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covariance entre le spectre et les concentratiangualité du modéle obtenu peut étre
améliorée en augmentant le nombre des échantif@taslonnage utilisés.
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La méthode de régression PLS peut étre utiliséenrmmméthode de quantification en
spectrométrie XRF. L’étalonnage est I'étape la mlugciale de cette technique. C’est en
effet lors de cette étape qu’on détermine les valeptimales des parametres qui entrent
en jeu dans la construction d’'un modéle PLS. Lactéin des variables a utiliser
(délimitation de la plage d'énergies ou de candox$ de I'étalonnage est aussi trés
importante. En ne prenant que les variables lesgatentes pour chacun des éléments a
étudier, on améliore la qualité du modéle, c’edira; son pouvoir de prédiction. Les
avantages des prétraitements des données commetiage, la prise de la racine carrée et

le lissage ont aussi été démontrés.

Les résultats que nous avons obtenus lors de iGgtign de cette méthode en TXRF
confirment la potentialité de la régression PLSsdandomaine de I'analyse quantitative en
spectroscopie XRF. La visualisation des coeffidede régression illustre trés bien
I'existence de la relation de régression entrepkcse et les concentrations. Nous avons
aussi pu prouver gu’on peut avoir une exactitudesfagsante des prédictions dans des
bonnes conditions d’étalonnage. Une de ces conditiest que la concentration d'un
élément doit changer le plus possible dans le gléshantillons d’étalonnage possible.
Cette condition a été satisfaite dans la premiérie sle mesures que nous avons effectuées
ol on n'a eu que le Cu et le Zn qui avaient depgntions majeures dans 10 échantillons.
Les résultats numériques ont donné des écartdsalatprediction de 5,24% pour le Cu et
de 7,16% pour le Zn en ce qui concerne la prengéree de mesures. Pour la deuxieme
série, ces écarts sont les suivants : 10,85% pd0u) 6,93% pour le Zn, 9,42% pour 'As,
8,25% pour le Se et 14,90% pour le Ni. Ces résultat tous été obtenus a partir de 10
échantillons d’étalonnage qui s’averent insuffisai@n peut donc améliorer ces résultats
en utilisant plus d’échantillons pour I'étalonnagen peut trouver par exemple dans la
littérature l'utilisation de 52 échantillons poun talonnage dans le domaine de la
spectrophotométrie [24], 131 dans le domaine ddldarométrie [8] ou encore 69

échantillons dans un travail sur la spectrométraelpe infrarouge [3].

Tous les résultats présentés ici ont été obtenusilesant le logiciel X-PLS v1.0 que nous

avons développé dans le cadre de ce travail. Geidbgermet d’effectuer toutes les taches
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requises pour I'étalonnage et aussi la prédicties ebncentrations dans des échantillons
inconnus. Il offre en outre la possibilité d’enger dans un fichier les résultats d’'un
étalonnage pour qu’on puisse les utiliser ultéeewgnt pour la détermination des
concentrations des éléments d’intérét dans lesitonsl adéquates. L'utilisation de ce
logiciel illustre trés bien I'atteinte des butsmuipaux de ce travail qui sont le gain de
temps et la facilité d'utilisation. L'analyse quaative se résume en effet aux étapes
suivantes : sélection du fichier contenant le medelS adéquat, sélection des fichiers
contenant les spectres des échantillons a anaysarfin lancement de la prédiction par un

simple clic.

Ce travail est le premier dans l'application derdgression PLS en TXRF. Le logiciel
XPLS v1.0 est aussi le premier logiciel de quacuiiion par régression PLS consacré
spécialement a la spectroscopie XRF. Plusieuratapeuvent encore étre effectués dans

le but d’améliorer les résultats obtenus.

Dans le domaine de I'étalonnage par exemple, on ydiser des échantillons standard
dans lesquels on ne fait varier que la concentrad® I'élément d’intérét tout en gardant
les autres constantes. Ceci nécessite la préparaio plusieurs échantillons. Nous
proposons au moins 10 échantillons par élémentrésdtats que nous avons obtenus sont
relatifs a un seul type de matrice. D’autres tygesnatrices doivent aussi étre étudiées.

Une autre perspective plus intéressante est gatibn de la méthode de Monte Carlo pour
simuler des spectres XRF. Ceci peut trés bien d¥edes problemes liés aux préparations
d’'un nombre important d’échantillons : insuffisandes produits chimiques, erreurs
commises lors des préparations, erreurs introdufies les appareils de mesures
(spectrometre surtout). On peut en effet, en atiisette méthode, générer par ordinateur
des spectres avec des concentrations bien détesndetous les éléments d’intérét. On
peut ainsi simuler toutes les conditions de mesiral’échantillonnage possibles et
effectuer les étalonnages correspondants. Lestaésuinsi obtenus peuvent étre par la
suite compilés pour former une base de donnéeslolfgtage qu’on peut utiliser pour
déterminer les concentrations des éléments d'intdafis tout échantillon préparé et

mesuré dans n'importe quelle condition.
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Enfin, on peut aussi envisager I'application du enéstravail pour d'autres méthodes
d’analyse en spectroscopie XRF mais aussi et dudans d’'autres domaines comme la

spectroscopie gamma ou la Résonance Magnétiquéditece(RMN) par exemple.
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Annexes

A.1l. Les variables principales :

La variable objet (classe) cCalib contient toutss données concernant un étalonnage en

cours. Nous utilisons une instance nommée Calib@acette classe dans tout le

programme. Cette variable a été construite darilede regrouper tous les parametres

relatifs a un étalonnage dans une seule variatile pbuvoir les stocker dans un fichier par

la suite pour qu’on puisse les utiliser ultérieuesrn

class cCalib

{
public:

char ElementList[20][2],

UserName[50],
Date[12],
SampleType[20],
DetType[10],
Method[40];

int nbSamp,
nbCons,

nbChan,
nbComp,

nbBoot,
ch_beg,ch_end,
TubeHV, TubeCurrent,
DetHV,
PreProcMethod;
bool UsePreProc;
double meanY[20],
BCoeff[2000][20],
meanX[2000],
VarX[2000],
VarY[20],
e[100][20];

k

/Inoms des éléments d’inté rét

/Inom de I'utilisateur
//date de I'étalonnage
[ltype d’échantillons utilisés (
[ltype de détecteur
/Iméthode de mesure (TXRF par ex.)
/Inombre d’échantillons
/Inombre d’éléments
/Inombre de canaux pour le spectre
/Inombre de composantes PLS
//Inombre d’échantillons bootstrap
/l delimitation de la plage de can aux
/linformation sur le tube R- X
/lalimentation du détecteur
/Iméthode de prétraitement des don nées
/lutiliser ou non le prétraiteme nt
/Imoyennes des Y
/[coefficient de régression
//moyennes des X
[Ivariances des X
[Ivariances des Y
[Irésidus

liquide,...)

Les spectres et les concentrations sont quant astekés dans les variables tableaux

déclarées de la maniére suivante :

double
X[100][2000][10],

Y[100][20][10] ;
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A.2. Obtention de [X] a partir d’'un fichier:

La fonction OpenSPEfile( ) extrait les données dspectre contenues dans un fichier de
type SPE. Elle stocke ces données dans une varabfmoh Xtmp. Elles seront par la suite
transférées dans les variables [X]. Cette fonctiéoessite l'utilisation de fstream.h de
C++. Les parametres sont le nom du fichier (Nane@Fégt un numéro identifiant

I’échantillon en cours.

void OpenSPEfile(AnsiString NameFile, int SampleNum )

{
char buf[6]="",name[50]="",ch="",ch1="",*endptr;

AnsiString Val="";
int i,LineNum=0,nbChan1=1;
double *tmp;

tmp=(double*)malloc(2000*sizeof(double));

for (i=1;i<= NameFile.Length();i++)
name[i-1]=NameFile[i];

ifstream fin(name);

if (fin.good())
{

char ptrch[6]="";
while(fin.get(ch))

*ptrch=ch;
if (ch=="\n")
{
LineNum++;
if (LineNum==9)
chl=""

}
if (LineNum>=9)

{
if (ch!="")
if (ch!="\n")
{
*ptrch=ch;
strcat(buf,ptrch);

}
if (ch==""
if (ch1!="")
if (LineNum==9)

{

if (ch1!="\n")
{
tmp[nbChanl] = strtod(buf, &e ndptr);
nbChanl++;

*ptrch="";
strcpy(buf,ptrch);
}
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}

else
{
tmp[nbChan1l] = strtod(buf, &end
nbChanl++;
*ptrch="";
strepy(buf,ptrch);
}
}
chl=ch;
strcat(buf,ptrch);
tmp[nbChan1l] = strtod(buf, &endptr);
fin.close();
Il check for all samples if the number of channels
first)
if (SampleNum==1)
{
CalibData.nbChan = nbChan1;
}

for (i=1;i<=CalibData.nbChan;i++)
Xtmp[SampleNum][i]=tmp]i];
free(tmp);
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A.3. Décomposition des données :

La fonction pls2 suivante constitue le coeur dudied)iX-PLS v1.0. Elle calcule toutes les
composantes PLS a partir desquelles le coeffidentégression est obtenu. L’algorithme
suivi est présenté dans le paragraphe 82.5.1.24{p.Cette fonction prend en parametres
les matrices [X] (spectres) et [Y] (concentrations) le nombre d’échantillons

d’étalonnage.

void pls2(double X1[20][2000][10],double Y1[20][20] [10],int SampNDb)
{

for (int h=1;h<=CalibData.nbComp;h++)
{
bool conv;
double uu=0,wh,wh1, dw;
for (int i=1;i<=SampNb;i++)

{

ufilfh]=Y1[i][1][n];
uu+=pow(uli][h],2);
}

do
{
conv=true;
for (int i=1;i<=CalibData.nbChan;i++)

{

w(i][h]=0;

for (int j=1;j<=SampNb;j++)
w(il[h]+=(X1[][i(hI*ul][h])/uu;

Il ----Norm w

norm=0;

for (int i=1;i<=CalibData.nbChan;i++)
norm+=pow(wl[i][h],2);

norm=sqrt(norm);

for (int i=1;i<=CalibData.nbChan;i++)
wl[i][h]}/=norm;

[f----- t components

uu=0;

for (int i=1;i<=CalibData.nbChan;i++)
uu+=pow(w(i][h],2);

for (int i=1;i<=SampNb;i++)
{
t[i[h]=0;

for (int j=1;j<=CalibData.nbChan;j++)
tlifh]+=(X1[]0Ih Wl [h])/uu;

/----- € components

uu=0;

for (int i=1;i<=SampNDb;i++)
uu+=pow(t[i][h],2);

for (int i=1;i<=CalibData.nbCons;i++)
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{

c[i][h]=0;

for (int j=1;j<=SampNb;j++)

} c[ij[h]+=(Y10I0hI*thh)/uu;

[f----- u components

uu=0;

for (int i=1;i<=CalibData.nbCons;i++)
uu+=pow(c(i][h],2);

for (int i=1;i<=SampNDb;i++)

{

u[il[h]=0;

for (int j=1;j<=CalibData.nbCons;j++)
ufilfh]+=(Y 1[i][IhI*chlthD)/uu;

----- new w components

uu=0;

for (int i=1;i<=SampNb;i++)
uu+=pow(uli][h],2);

for (int i=1;i<=CalibData.nbChan;i++)

wnew[i]=0;
for (int j=1;j<=SampNb;j++)
wnew[il+=(X1[j]{i][h]*ufil[h])/uu;

/I ----Norm wnew

norm=0;

for (int i=1;i<=CalibData.nbChan;i++)
norm+=pow(wnewf[i],2);

norm=sqrt(norm);

for (int i=1;i<=CalibData.nbChan;i++)
wnewl[il/=norm;

/------ Convergence

wh=0;
wh1=0;
if (CalibData.nbCons>1)
{
for (int i=1;i<=CalibData.nbChan;i++)
{
dw=wnewl[i]-w[i][h];
wh+=pow(dw,2);
whl+=pow(wnewl[i],2);

}
if (fabs(sqrt(wh)/sqgrt(wh1l))>eps)
conv=false;

}

} while (Iconv);

/[----- p components

uu=0;

for (int i=1;i<=SampNb;i++)
uu+=pow(t[i][h],2);

for (int i=1;i<=CalibData.nbChan;i++)
{
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pli][h]=0;
for (int j=1;j<=SampNb;j++)

| plij(h]+=(X1[][[h]*t]hD/uy;
/I---- Deflations
for (int i=1;i<=SampNb;i++)
for (int j=1;j<=CalibData.nbChan;j++)
X1[]0]h+1]=X1][]h]-Cdih]*pl] (h]);
for (int i=1;i<=SampNb;i++)

for (int j=1;j<=CalibData.nbCons;j++)

Y[]]th+1]=Y 1[0]th]-(tih]*el] (hD);
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A.4. Calcul du coefficient de régression :

La fonction GetBCoeff( ) calcule le coefficient diEgression a partir des composantes PLS
W ,P,C. On utilise pour cela la relation (2.35 p. 35¢. toefficient obtenu est stocké dans

la variable tableau BStar. Ce coefficient peut &treoefficient du modéle (cas ou BootNb
= 0) ou le coefficient d’'un échantillon bootstr&gnptNb > 0). La fonction gaussj( ) utilise

la méthode d’élimination de Gauss-Jordan [26] paweésolution d’équations algébriques

oL I - . —t—
linéaires. Dans notre cas, elle est utilisée poterar I'inverse de la matrice W .

void GetBCoeff(int BootNb)

{
double Wstar[2000][10],temp[10];

if (CalibData.nbComp > 1)
{
for (inti=1; i <= CalibData.nbComp; i++)
for (int j = 1; j <= CalibData.nbComp; j++)

if (i ==J) PWI[I[] = 1;

else if (j <i) PWIi][j]=0;
elseif (j > i+ 1) PWIi][j] = 0;
elseif (j==i+1)

{

PWIi][j] = 0;

for (int k = 1; k <= CalibData.nbCh an; k++)
PWIi[j] += p[K][i] * wlK][;

for (inti=1; i <= CalibData.nbComp; i++)
templi] = t[1][i];
gaussj(PW,CalibData.nbComp,temp); //get inverse of p'w
for (inti = 1; i <= CalibData.nbChan; i++)
for (int j = 1; j <= CalibData.nbComp; j++)
{
Wstar(i][j] = 0;
for (int k = 1; k <= CalibData.nbComp; k++)
Wstar[i][j] += w[i][k] * PWI[K][];

for (inti=1; i <= CalibData.nbChan; i++)
for (int j = 1; j <= CalibData.nbCons; j++)

Bstarf[i][j][BootNb] = 0;

for (int k = 1; k <= CalibData.nbComp; k++)
Bstarf[i][j][BootNb] += Wstar[i][K] * c[jllk];
}
else
{

for (inti=1; i <= CalibData.nbChan; i++)
for (int j = 1; j <= CalibData.nbCons; j++)
Bstarf[i][jl[BootNb] = wl[i][1] * c[j][1] ;
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A.5. Prédiction:

La fonction ShortPredict( ) assure la prédictioneffiectuant la multiplication du spectre
de I'échantillon inconnu par le coefficient de réggion.

void ShortPredict()

{
for (int k = 1; k <= CalibData.nbCons; k++)
for (inti=1;i <= nbUSamp; i++)

{
UYel[i]ik] = 0;

for (int j = 1; j <= CalibData.nbChan; j++)
UYeli][k] += Xtmp[i][j] * CalibData.BCo efffjl[kI;
}

}

A.6. Estimation de lintervalle de prédiction par la mé&de bootstrap :

La fonction bootstrap implémente la méthode boapspour I'évaluation de l'intervalle de
prédiction. Elle utilise essentiellement les fonaticandomize( ) et random( ) de time.h
pour la génération de nombre aléatoire nécessairelg tirage avec remise de la méthode

bootstrap.

void bootstrap()

double tmp;

/int p;

Screen->Cursor = crHourGlass;

randomize();

/[--Generate the bootstrap samples: Y*=XB+y*

for (int k = 1; k <= CalibData.nbBoot; k++)

for (inti=1; i <= CalibData.nbSamp; i++)

for (int j = 1; j <= CalibData.nbCons; j++)

Ystarl[i][jl[k] = Ye[i][j][CalibData.nbC omp] +
Y[random(CalibData.nbSamp) + 1][jJ[CalibData.nbComp +1];
for (int k = 1; k <= CalibData.nbBoot; k++)

{
/[--transfer the k-th sample to the buffer (Ytm p)

for (inti=1; i <= CalibData.nbSamp; i++)
for (int j = 1; j <= CalibData.nbCons; j++)
Ytmp[i][j][1] = Ystarfi] j][K];
pls2(X,Ytmp,CalibData.nbSamp);
GetBCoeff(k); //k-th bootstrap regression coeff

}

//Generate bootstrap replications for unknown sampl es
randomize();
for (int k = 1; k <= CalibData.nbBoot; k++)
for (inti=1;i <= nbUSamp; i++)
for (int j = 1; j <= CalibData.nbCons; j++)
UYeStar i][jl[k] = UYel[i][j] + Y[random (CalibData.nbSamp) +
1][jl[CalibData.nbComp + 1];
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/IGenerate bootstrap replications of the prediction
I/ use btemp to hold these variables
for (int | = 1; | <= CalibData.nbBoot; I++)
for (int k = 1; k <= CalibData.nbCons; k++)
for (inti=1;i<=nbUSamp; i++)

{

btempl[i][K][l] = O;

for (intj = 1; j <= CalibData.nbChan;
btemp[i][K][I] += Xtmp]i][j] * Bsta

//Adjust UYeStar and btemp according to the preproc
if (CalibData.UsePreProc)

{
for (int k = 1; k <= CalibData.nbBoot; k++)

for (inti=1;i<=nbUSamp; i++)
{
for (intj = 1; j <= CalibData.nbCons;

{
if (CalibData.PreProcMethod == 0)

{
UYesStar|i][jl[k] = UYeStar]i][j
CalibData.VarY[j] + CalibData.meanYT[j];
_ btempl[i][j][k] = btemp]i][jl[k
+ CalibData.meanY([j];

}
else if (CalibData.PreProcMethod ==

{

UYeStar i][jl[k] = pow((UYeStar
CalibData.meanYTj]),2);

btempli][j][k] = pow((btempli]
CalibData.meanY][j]),2);

}

}
}

}
}

//Get the bootstrap replications of the prediction

for (int k = 1; k <= CalibData.nbBoot; k++)
for (inti=1;i<=nbUSamp; i++)
for (int j = 1; j <= CalibData.nbCons; j++)
eStarf[i][j][k] = UYeStar[i][j][K] - bte

//Sort eStar
for (intj = 1; j <= nbUSamp; j++)
for (int k = 1; k <= CalibData.nbCons; k++)
for (int p = CalibData.nbBoot - 1; p > 1; p
for (inti=1;i<=p;i++)
if (eStar[j][K][i] >= eStar[j][K][i
{
tmp = eStar[j][K][i + 1];
eStar[j][K][i + 1] = eStar][j][k
eStar[j][K][i] = tmp;

Screen->Cursor = crDefault;

}
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Utilisation de la régression PLS en spectroscopie XRF : développement d’un logiciel d’analyse
quantitative et applications a la spectrométrie XRF a réflexion totale.

Résumé : La plupart des applications et des nouvelles gépésa d’appareils en spectroscopie par
fluorescence X nécessitent que les résultats deareeeffectuées soient connus le plus rapidenoesikge.

Le but du présent travail est de proposer une isolwlternative pouvant convertir directement lecpe
obtenu par le spectrométre en concentrations dasefits a étudier. Cette solution est ['utilisatd la
régression PLS qui consiste a établir une relat®mnrégression [Y]=[X]JB]+[E] entre les concentrations et les
spectres avec [E] le résidu de la régression. ireipe est de déterminer le coefficiefl] fen effectuant un
étalonnage a l'aide de plusieurs échantillons stahdCe coefficient sert par la suite a prédire les
concentrations dans les échantillons inconnus paple multiplication matricielle. Pour pouvoir usér
cette méthode, nous avons développé le logicieL®-P1.0 qui implémente la régression PLS. Ce lagici
permet d’effectuer toutes les taches requises péetatonnage et aussi la prédiction des concewoimatdans
des échantillons inconnus. Il offre en outre lagiubté d'enregistrer dans un fichier les réswdtatun
étalonnage pour qu'on puisse les utiliser ultéeewgnt dans des conditions adéquates.

Les résultats que nous avons obtenus lors de ittigin de cette méthode en spectroscopie XRFexiéh
totale permettent d’'affirmer que la régression Rieghit étre utilisée comme méthode de quantificagion
spectroscopie XRF. La visualisation des coeffidete régression illustre la relation de régressiatne le
spectre et les concentrations. Nous avons ausgiquyer qu’on peut avoir une exactitude satisfasales
prédictions dans des bonnes conditions d’étalonndge de ces conditions est que la concentratian d’
élément doit changer le plus possible dans le giiéshantillons d’étalonnage possible. Cette coadit été
satisfaite dans la premiére série de mesures que amns effectuées ol on n'a eu que le Cu et lguZn
avaient des proportions majeures dans 10 échartillon a alors obtenu des écarts relatifs de prédide
5,24% pour le Cu et 7,16% pour le Zn. Dans la dauagi série de mesures, nous avons eu 5 éléments (Cu,
Zn, As, Se, Ni) dans 10 échantillons d'étalonndges écarts relatifs de prédiction ont été les suwa
10,85% pour le Cu, 6,93% pour le Zn, 9,42% pous])'8,25% pour le Se et 14,90% pour le Ni.

Mots clés:Régression PLS, spectroscopie XRF, TXRF, méttmdeahtification

Abstract: Most of the applications and new generation ofrimaents in X ray Fluorescence spectroscopy
require that the results of measurements be knevaoan as possible.

The present work aims to introduce an alternatolet®n allowing the direct conversion of specti#ained

by the XRF spectrometer to elements concentratidhgs solution is the use of PLS regression which
consists of establishing a regression relation [X]E3]+[E] between concentrations and spectra whereqE] i
the residual of the regression. The principle islétermine the coefficienf] by mean of calibration with
standard samples. This coefficient is used aftq@réalict elements concentrations in unknown sampjes
simple matrix multiplication. In order to use timgethod, we have developed the X-PLS v1.0 softwdriehw
implements the PLS regression. This software allmyserform all required tasks for the calibrataomd also
the prediction of concentrations in unknown sampBesides, it gives the possibility to save thébcation
results in a file so that they can be used latadequate conditions.

The results obtained during the application of thithod in total reflection X ray spectrometry camfirm
that the PLS regression can be used as quantificatiethod in XRF spectroscopy. The graphical
representation of the regression coefficient itlugts the existence of a regression relation betvspectra
and concentrations. We could also prove that satisfy accuracy can be obtained for the predidtiagood
conditions. One of these conditions is that theceoiration of the element of interest must charggmach

as possible in as much samples as possible. Thiditmn has been satisfied during the first set of
measurements in which only the elements Cu andadntiie major proportions within 10 samples. Redativ
errors obtained for prediction were 5,24% for the &d 7,16% for the Zn. For the second set, we Gsed
elements (Cu, Zn, As, Se, Ni) in 10 samples. Refitained for the predictions have had the foltaywi
relative errors: Cu: 10,85% , Zn : 6,93%, As : 9%2Se : 8,25% and 14,90% for the Ni.

Keywords:PLS regression, XRF spectroscopy, TXRF, quantificanethod
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