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EVALUATION ET OPTIMISATION DE LA ROBUSTESSE D’UNE METHODE
Cea D'ANALYSE MULTIVARIEE POUR L'IDENTIFICATION D’ALLIAGES PAR LIBS

E. Vors, K. Tchepidjian, J.-B. Sirven

CEA, DEN, DPC, SEARS, LANIE, F-91191 Gif-sur-Yvette, France

Objectifs

Cette étude, qui fraite de I'utilisation de la LIBS et la chimiométrie pour la classification et I'identification d’alliages, concerne plus particulierement I'étude de la robustesse du modele, motivée
par la question suivante : pendant quelle durée un modele prédictif (avec apprentissage supervise), construit avec une base de donnees établie a une certaine date, peut-il étre utilise pour
faire des prédictionse Pendant la période entre I'apprentissage et les tests de prédictions, les conditions insfrumentales ont évolue de maniere « naturelle ». Nous présentons ici I'optimisation
d'une méthode de classification predictive : la méthode SIMCA (« Soft Independent Modeling of Class Analogy »). Le modele a été construit avec un jeu de données d'apprentissage issu de
13 alliages métalliqgues. Ces mesures ont ensuite éte reproduites, sur les mémes échantillons et avec le méme instrument LIBS, huit mois apres I'apprentissage : I'optimisation des parametres du
modele SIMCA a été effectuée et un taux d'erreur de prédiction de 0% a ainsi pu étre atteint apres cette période. L'étude a ensuite été compléetée par un test de la robustesse a plus long
terme du modele optimisé : deux ans apres I'apprentissage, des mesures ont été effectuées sur des échantillons de test avec le méme instrument LIBS et les prédictions correspondantes ont
été effectuées avec ce modele.

Experiences
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Résultats et discussion

MODELE SIMCA ET EVALUATION DE LA ROBUSTESSE
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OPTIMISATION DE LA ROBUSTESSE DU MODELE SIMCA
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TEST DE LA ROBUSTESSE A LONG TERME APRES OPTIMISATION

Prédictions de 2014
Echantillon de test

1
0
Test de la robustesse a long terme du modele deux ans apres I'apprentissage : : 0 4‘;"’
V4 . ° 7 . . 7 V4 7 ~ ° 0 0 0
Predictions sur 3 echantillons de test issus du lot précedent (mesures effectuees avec le méme instrument LIBS). L 2% 0 16%
Pour chaqgue échantillon, le pourcentage de spectres attribués a chaque classe de la base de donnée est calculé. f':i o oo 20w — |dentification encore correcte
En vert : valeurs correspondants aux identifications correctes. 2 0 0 0
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Conclusion

L'optimisation des parametres du modele prédictif au moyen d'un plan d’'expérience a permis d’'atteindre un taux d'erreur de prédiction nul pour le lot de données de validation acquis huit
mois apres I'apprentissage. Les performances des prédictions du modele restent encore bonnes apres deux ans, méme si elles sont [égerement dégradeées.

— La démarche d’optimisation utilisée permet donc de rendre un modele multivarié fres robuste sur une longue duree.

Un prolongement intéressant de ce travail serait de faire une étude similaire avec des spectrometres compacts, dont les pouvoirs de de résolution sont inférieurs (d'un facteur au moins 3).
Dans ce cas, il serait intéressant de caractériser la robustesse et de déeterminer la période durant laguelle les performances de prediction restent dans des limites acceptables.



