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il Résumé

La spectroscopie RMRH est une technique largement utilisée en analygaiese développe
en authenticité des produits agroalimentaires. Qagua, I'utilisation des techniques d'analyse
multivariée des données RMMI n'est pas encore aussi développée que dans tacames
spectroscopies comme le Proche Infrarouge. Dams éatde, nous avons utilisé différentes
méthodes chimiométriques sur différents jeux dendes issues de la spectroscopie RN

ayant pour but de tester le potentiel de cette augtipour établir I'authenticité des produits.

Tout d’abord, nous avons montré que I'utilisati@nldnalyse en composantes indépendantes
était un meilleur choix que l'analyse en composanpeincipales lors de Il'analyse des
spectres. En effet, les composantes indépendamiedepr nature expliquent mieux les
phénomenes physico-chimiques mis en exergue lofamyse spectrale. De plus, il a été
possible de retrouver par cette méthode les signapurs » de composés, extraits des

données brutes.

Ensuite, nous avons testé différents prétraitemugitgue I'ourdissage (« warping ») des
données qui s’est révélé utile lorsque les donpéesentées des décalages de pics. De méme,
la transformation logarithmique des données a raosn intérét pour I'analyse globale du
spectre étant donné les larges variations d'int&nsencontrées. Puis, nous avons testé
différentes méthodes de sélection de variables.presiieres méthodes se basaient sur des
critéeres relatifs aux données comme la variancia ebvariance pour CLV (Clustering of
variables). Le deuxiéme type de méthode sélectibmies intervalles de données - ce qui
permet de prendre en compte le lien entre variatlesessives dans un signal. Nous avons
comparé une meéthode reconnue, Interval PLS (iPA®¢ des méthodes plus novatrices :

Evolving Windows Zone Selection et Interval-PLS_<Gér.

Ces techniques de sélection de variables ont pedmisepérer des marqueurs connus de
'authenticité des jus d’orange et de pamplemoussspeéridine et naringine, mesurées en
HPLC par la méthode IFU 58. De plus, les zonescélmnées sur le vinaigre balsamique
traditionnel rendent compte du vieillissement dnawjre et permettent de discriminer le
vinaigre balsamique commun du vinaigre traditiorqelest un produit a forte valeur ajoutée.

Enfin sur les yaourts, ce sont des composeés arquegtiainsi que des solvants de I'aréme qui



ont été détectés et ont permis de séparer lesaht@types de yaourts aromatises, aux fruits,

a la pulpe de fruit et a différentes concentrations

Cette étude a montré I'intérét du développement tdeBniques d’analyses spectrales en
RMN pour prendre en compte ses spécificités pgoarpaux autres techniques spectrales :
les différences d'intensité dans les différenteaesodu spectre, la taille importante des
données initiales, ainsi que la redondance deofimétion.



Abstract

'H NMR spectroscopy is widely used as an analyticaihod in different sectors. Its number
of applications in the area of food and beveragtemticity is growing. However, the
multivariate analysis of the type of data obtairiemm an NMR spectrum is still not as
developed as in Near Infrared spectroscopy. In Wuosk, different chemometric methods
have been applied {1 NMR data in order to assess the potential ottivabined techniques

to authenticate food and beverages.

First, we have demonstrated that Independent Coemioknalysis (ICA) was better adapted
to the analysis of dH NMR spectrum than the commonly used Principal Gonent

Analysis (PCA). Indeed, by its very nature, ICA aiat recovering pure sources from mixed
signals. Applied to the spectra, it was shown that possible to extract certain component
signals, such as the naringin signal from the speat a mixture of orange and grapefruit

juices.

Different pre-treatments were then tested. Datgingrhas been found to be useful when the
data shows variation in chemical shifts. In additias the data also varied considerably in
intensity along the spectrum, a logarithmic transiation was performed to produce unbiased

results when using other chemometric tools sudP@a& and ICA.

Finally, different approaches were investigategetect variables in the spectrum. The first
approach was based on criteria related to the blasaghemselves, such as the total variance
and covariance in the Clustering of Variables (CliMfction. The second type of method
involved the selection of contiguous variables a&et into account the relation between
variables in a signal. Interval_PLS (iPLS) was ussda reference to compare other more
recently developed methods: Evolving Windows Zoake&ion and Interval-PLS_Cluster.

The variable selection techniques used were toliglghknown authenticity markers of
orange and grapefruit juices: flavonoids hesper@a naringin that are measured in the
standard HPLC method IFU 58. In the case of thedpaic vinegar dataset, the selected zones
contained the signal of compoundisked to the product's aging process that diffeede
traditional balsamic vinegar from its cheaper, mommmonly used counterpart. In the

example based on different types of yoghurts, theable selection procedures focused on



certain aroma compounds and solvents used as flavatriers. These were used to
differentiate the type of yoghurts: flavoured, wifruit, with pulp and at different

concentrations.

Through these different applications, this studys rehown the importance of using
appropriate tools for spectral analysis tools thie into account the specificity ff NMR
spectroscopy compared to other spectroscopic methaatiation in intensities along the

spectrum, the size of the dataset, and redundémmation.
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1. Introduction générale

1.1. Authenticité des produits et controle de la filiereagroalimentaire

Les problemes d’authenticité dans la filiere agmeahtaire ne sont pas récents et remontent
méme aux civilisations grecque et romaine [1]. themticité d’un produit peut étre définie
par sa conformité a sa définition. Encore fautdiilgy ait une définition.

Lorsque l'on prend le cas des produits agroalimerga plusieurs problématiques
d’authenticité se posent : conformité a I'especeada variété, au contenu présumeé, a son
origine naturelle ou artificielle, & son mode dédtune biologique ou conventionnelle, a son
mode de production « sauvage » ou élevé, la nohéadition, la conformité avec le millésime
de production, ou encore l'origine géographiquerdiaon majeure de la fraude alimentaire
est économique. Il s’agit de générer des profifggaurs avec des produits de moins bonne
qualite.

Pour des questions de sdreté et d’équité commercial réglementation de l'industrie
agroalimentaire évolue en permanence. En juill@72@e sont les allégations nutritionnelles
et de santé qui ont été cadrées de facon législiiv Les mesures Iégislatives ont pour but
d’assurer au consommateur la loyauté de linforamati dénomination, caractéristiques,
provenance des produits. La détection et la préwentes fraudes, par les autorités
compétentes, utilisent des contrbles adaptés alujpret au paramétre suspect.

Par ailleurs, l'industrie, toujours pressée pardékis, souhaite s'affranchir des controles de
la qualité de sa filiere : de la réception de ldiéma premiere au produit fini en sortie d’usine,
en passant par la maitrise de la qualité du proaid&e pour se conformer aux standards de
gualité tel HACCP ou ISO [3,4]. Pour des questiéognomiques de rentabilité ces contrdles
doivent étre menés de maniére rapide, simple,et(peu colteuse.

Ainsi, les méthodes d’analyse rapides pour contnétenombre important de parameétres sur
des produits a différents stades de leur fabrinasiont une aide précieuse, génératrice de
profits [5].

Les méthodes de criblage ou "profiling”, qui pereet de collecter et d'exploiter des données
individuelles multiples (un profil), utilisent I'antage d’une caractérisation plus performante
grace a une description plus complete. Ces techrigle profiling sont particulierement
adaptées a la détection de fraude dans les praintentaires car elles prennent en compte
différents types d'information rendant compte dediaposition de I'échantillon.
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Dans ce chapitre, nous allons introduire de fages toncise, les méthodes d’analyse
multivariée qui peuvent prendre en compte I'infotima contenue dans ces profils. Ensuite,
nous dresserons un état des lieux des differemelsnigues d’analyse qui permettent
d’obtenir ce type de données sur les produits digreataires. Enfin, nous étudierons les
différents types d’analyses de l'authenticité quii été étudiés et développés en spectroscopie
RMN du proton.

1.2. Chimiométrie
La chimiométrie est I'application des outils matladiques, en particulier statistiques, pour
optimiser les procédures d’obtention et de trait@nde données de la chimie analytique, afin
d’en extraire le maximum d'informations pertinent@stte science fait I'objet de nombreuses
revues générales [6-10]. Elle a trois objectifa@paux [5]. Le premier est la description des
données sous forme synthétique, c’'est le cas d#istisfues élémentaires ou des méthodes
descriptives comme l'analyse en composantes patesp(ACP) [11]. Le second objectif est
la prédiction soit de valeurs continues comme daer2gression PLS [12], soit de classe
comme avec une analyse discriminante [13]. Enén,dernier objectif est la planification des
expériences [14] pour en tirer le meilleur parti.
La chimiométrie se base sur des modeles qui santirs@aires, soit non linéaires. Dans un
modele linéaire, I'hypothése de départ est qudofmation cherchée peut étre extraite a
partir de combinaisons linéaires des variables éead, le cas le plus simple étant la
régression linéaire [15]. Dans les modéles noralineg, le modele prédictif est sous la forme
d’'un réseau d’'unités connectées entre-elles [Exémple type de ce modéle est le réseau de
neurone [16].
La classification des méthodes chimiométriques paussi se faire sur le mode de
construction du modéle. On parle de modele sup&reis non, selon qu'il utilise des
connaissances autres que les données acquisesotieeigpérimentale. L'ACP par exemple
est une meéthode non-supervisée. Les méthodes mémgvutilisent, en général, des
connaissances sur une collection d’échantillon®®$aqui permettent de créer le modéle
avant de prédire des données sans information antlxexemple classique est la méthode
PLS.
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1.3. Méthodes multi-analytiques de certification de I'athenticité des produits
Contrairement a des techniques uni-analytiques cdpan exemple la pH-métrie ou a chaque
mesure on obtient un seul point ou résultat, unthodé& multi-analytique peut acquérir de

nombreuses données simultanément.

1.3.1. La spectroscopie
Les méthodes spectroscopiques sont largement éeslispour l'analyse qualitative et
guantitative de composés de produits agroalimersds,17]. En général, quand les signaux
sont bien définis et non superposés, on peut ar mhetl'intensité du signal calculer une
concentration. Cependant, lors de I'analyse deioestrcomplexes, les signaux ne sont pas
toujours bien séparés. Il n'est donc pas évideitedtifier et de quantifier les différents
composants. Afin de rester dans 'objectif prenden’analyse spectrale, qui est d’obtenir un
résultat d’analyse rapide sur différents paramgtiegst alors nécessaire d'utiliser des
meéthodes d’extraction d’information rapide telles iméthodes chimiométriques présentées
dans la partie précédente.
Les techniques spectroscopiques peuvent étre é@asikl comme des réponses d’absorption
d’énergie en fonction de la fréquence du rayonneémmamcerné [17,18] (cf. Figure 1).
Nous allons approcher les spectroscopies MIR, RIRMN et mettre en évidence leurs
caractéristiques. Ces trois techniques permetteatacquisition rapide du signal. En effet,
I'échantillon nécessite tres peu ou pas de préiparatt peut généralement étre placé sur un
porte-échantillon ou étre mesuré en ligne. De pllusstrumentation est multi-analytique.
Ainsi, plusieurs constituants peuvent étre déteésia partir d'un seul spectre. Ensuite, ces
techniques n’utilisent pas ou peu de solvant pppae aux techniques d’analyse classique,
qui peuvent poser des problemes pour I'environnémém échantillon va absorber
partiellement et sélectivement le rayonnement duduest soumis. Cette absorption est

caractéristique des propriétés chimiques et phydidmiques du produit considéré.
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Figure 1 : Une partie du spectre électromagnétiqar montrant la relation entre les

longueurs d’onde, I'énergie, les fréquences et leschniques spectroscopiques

1.3.1.1.Moyen infrarouge (MIR)
En spectroscopie infrarouge, on s'intéresse auférdifites vibrations des liaisons. La
spectroscopie MIR est caractérisée par une résnltitie des pics qui lui confére plusieurs
avantages. Tout d’abord, la finesse des raies patinkentifier facilement le type de liaison
rencontré et méme de quantifier un composé enitonde l'intensité des signaux. Un autre
avantage important des spectres MIR est gu'ils déppbdes informations sur I'état physico-
chimique de différents composants comme la cristtd| I'oxydation, ou encore la phase, qui
peuvent étre utiles pour étudier les changemenisesgpar le traitement ou le stock§igg.
Le développement des applications MIR en agroaliaien est récent, suite a I'apparition
d’appareils basés sur la transformée de Fouride etouveaux dispositifs de présentation des

échantillons plus pratiques [19]. Plusieurs prold@erd’authentification ont été étudiés par ce
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type de méthode ; par exemple la quantification athdtérants de I'huile d’olive [20], ou

encore la discrimination des différents types detsrdans les purées [21] ou les confitures
[22], et enfin la discrimination des différentegietés de café [23,24]. Au niveau du contréle
gualité de la production, une étude polonaise §2&dt intéressée a | ‘évolution de la teneur en

phospholipides lors de la production d’huile dezeol

1.3.1.2.Proche infrarouge (PIR)
En spectroscopie PIR, les raies sont plus largderet la résolution des pics est moins bonne.
Il n’est donc plus possible de quantifier un conges fonction de I'intensité d’'un pic et I'on
fait souvent appel a la chimiométrie pour développes modeles plus complexes [5,26].
Cette technique étant moins sensible, elle estrplusste et moins affectée par les problémes
d’humidité que la spectroscopie MIR.
De nombreuses applications ont été développéesl’poatyse des produits agroalimentaires
et agricoles. Par exemple, les différentes variégeéislé peuvent étre discriminées [27,28] et la
détermination de plusieurs parametres permet méere astimer la valeur. De méme, les
huiles de différentes especes végétales ont puséparées par analyse en composantes
principales [29]. Enfin, les techniques PIR perewttd’ étudier I'authenticité des produits
comme par exemple l'authenticité du jus d'orang@],[®u du ginseng [31], ou encore la
pureté de la matiére grasse dans le chocolat [32].

L’avantage de la spectroscopie infrarouge par rdppola RMN, outre l'investissement
financier, est que I'analyse est non-destructive.nbiéme échantillon peut étre retenu pour
d’autres analyses ou, éventuellement, remis emlation. Cependant, comme nous allons le
voir la RMN est tres informative. Alors qu’en IRinformation se limite souvent a des
groupements fonctionnels, la RMN donne des infoionatsur la structure de la molécule :

chaine carbonée et isomérie.

1.3.1.3.Résonance magnétique nucléaire (RMN)
En acquérant une information quantitative et contjposielle sur de nombreux types de
constituants d'un produit alimentaire [33-35], feecroscopie RMN se distingue comme un
outil performant tout a fait adapté au profilingjet de notre étude.
On distingue deux techniques de RMN de haut chaelfe basée sur la détection d’'isotopes
majeurs comme I'hydrogene-1 (le proton) et cellségasur des isotopes présents en faible

guantité comme I'hydrogene-2 (le deutérium), lboae 13, etc.

27



1.4. Applications de la spectroscopie RMN du proton a Huthenticité des produits
D0 a I'abondance naturelle de I'isotope proton’tdgdrogéne (99,9855 %) [36], et a la forte
teneur en hydrogéne dans la matiére vivante, latsmeopie RMN du proton est beaucoup
plus sensible et permet donc des acquisitions loeguplus rapides que les techniques vues
précédemment. Ainsi, aujourd’hui de nombreux probke d'adultération sont étudiés par
RMN du Proton {H), utilisant la composition en molécules protormées produits et des

méthodes chimiométriques adaptées.

1.4.1. Adultération
L’adultération consiste a faire passer un produit & subi I'ajout ou la suppression d’un
composé, ce qui le rend de moindre valeur, poupnaduit authentique. Cette opération
frauduleuse a été étudiée en combinant la speop@scRMN 'H & des outils
chimiométriques.
L’huile d'olive pure a pu étre distinguée d’huiléolive adultérée par ajout d’autres huiles
végeétales : tournesol ou noisette [37]. De mémé&alade consistant a presser les oranges en
rincant la pulpe, laissant ainsi passer ce quedjgpelle le jus « pulpwash » a pu étre repérée

par RMNH en trouvant des marqueurs spécifiques [38].

1.4.2. Origine botanique
D'autres possibilités d’authentification pour laesjpométrie RMN'H ont été mises en
evidences, notamment en caractérisation des osigdataniques. Ainsi, une étude sur les
composés mineurs du vin et en particulier le prafds acides aminés [39] a permis
d’identifier les cépages des vins blancs de Sl@ddine autre étude utilise la RMMN pour

déterminer la variété des pommes a partir des ceégparomatiques du jus [40].

1.4.3. Caractérisation du procédé de fabrication
Pour ce qui est de l'appellation des produits, mpit, entre autre, dépendre du type de
production utilisé, il convient de pouvoir caractér le procédé. Il a été démontré que ce type
de caractérisation était possible par RMN Dans le cas du vinaigre de vin balsamique, c'est
grace a la présence de composés caractéristiquemitissement [41] que le procédé est
vérifié comme étant « traditionnel » ou non. De raéra partir des différences dans les
signaux obtenus par RMNH, les procédés de fermentation des biéres [4201B]de

torréfaction du café [44] ont pu étre caractérisés.
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1.4.4. Caractérisation de la fraicheur

L’authenticité des produits est aussi un probleraecdnformité aux regles sanitaires des
produits. La RMN'H a aussi apporté sa contribution pour le contdiela qualité des
produits. En effet, I'étude p&itter et al.[45] permet de qualifier I'état de fraicheur détdh.
Celle parBelton et al[40] caractérise I'état d’oxydation du jus de poenehapporte donc une
information sur la qualité des produits testés.rticke de Duarte, et al [46] aborde la
guestion de la détérioration microbiologique desdpits et en particulier du jus de mangue
contaminé paPenicillium expansumLe suivi des modifications de compositions du gus
permis de mettre en évidence quelques acides ogugsiet aminés qui peuvent étre des

indicateurs précoces de la détérioration.

Toutes ces études, qui exploitent les informatispsctrales de RMNH, utilisent un
ensemble de méthodes statistiques, graphiques robodigues permettant d’améliorer leur
compréhension. Autrement dit, elles se servent tdéopuissants qui sont des méthodes

chimiométriques.

1.5. Positionnement du sujet
Cette thése a deux objectifs. Le premier est deldpper de nouvelles applications de la
RMN 'H pour la qualification et quantification simplest eapides de produits
agroalimentaires. Ceci répond a la fois aux denmmdds industriels (rapidité) et des autorités
(fiabilité). Le deuxiéme objectif est d’étudier le#fférentes possibilités de traitement des
spectres RMN'H offertes par les outils chimiométriques. Plusieétudes sur différents

produits agroalimentaires illustrent ces deux théuas.

La méthodologie employée dans les difféerentes étuelt présentée dans le chapitre 2.
Ensuite, une synthese des résultats obtenus sampwyr les résultats de différentes
applications publiées, concernant l'authenticit meduits : les jus de fruits, les yaourts et le
vinaigre, est présentée dans le troisieme chajpié® publications sont insérées a la suite de

cette synthése.
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2. Méthodologie

Dans ce chapitre, nous allons décrire et suivmméthodologie employée lors de différentes
études. Dans chaque étude de cas, une fois lest#lona sélectionnés, ceux-ci étaient tout
d’abord préparés pour l'analyse RMN, puis mesurésc ades parametres d’acquisition

spécifiques. Ensuite les signaux recueillis étapmgttraités puis analysés selon différentes

méthodes chimiométriques.

2.1.Collecte des échantillons

Une des grandes difficultés des différentes étpdésentées est le choix des échantillons. En
effet pour traiter de l'authenticité des produitsfaut pouvoir attester de leur origine et
composition sans doute. Dans le cas contraireaut toujours garder a I'esprit qu'un
échantillon peut étre adultéré.

Dans les études présentées dans cette thése sedtdiantillons ont été collectés sur le
marché, c’est le cas des jus d’orange et pampleseoetsdes yaourts a la fraise. D’autres, ont
été fabriqués de maniere spécifigue pour I'étudenme les yaourts avec différentes
concentrations de préparation de fruits. Enfinfaies ont été collectés chez des producteurs

comme le vinaigre.

2.2.Préparation des échantillons et influence sur la nseire spectrale

L’échantillon est introduit dans un tube en pyrexsdmm. Une fois I'échantillon placé dans la
sonde du spectromeétre, la mesure s’effectue suzone active d’environ 2 cm. La mesure
optimum est obtenue lorsque le champ magnétiquikgappsur I'échantillon est homogéne.
De plus, afin d’établir des comparaisons entresiesctres, il faut que d’'un échantillon a

l'autre les conditions expérimentales, dont le chanagnétique, soient stables.

2.2.1. Influence de la préparation sur I'hnomogénéité du camp magnétique
Le champ magnétique peut varier pour différentesors. Tout d’abord le vieillissement de
'aimant induit une modification non réversible dhamp. De plus le champ peut varier

temporairement lors de modifications de son envieoment comme le déplacement d’objets
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métalliques a proximité ou encore des variationtedgérature dans la piece. Pour pallier ces
phénomenes le spectromeétre comporte des petitaaesotie correction, les « shims », qui
permettent d’ajuster spatialement le champ magmetig’homogénéité de I'échantillon est

primordiale.

2.2.2. Hauteur de I'échantillon dans le tube
Un facteur souvent sous-estimé lors de la prémarate I'échantillon est la quantité, et donc
la hauteur, d’échantillon introduit dans le tube desure [1]. L'obtention d’'une mesure
correcte exige que toute la zone active de la leolsimit remplie. De plus, en raison de
variations du champ magnétique au niveau de lacairair/solvant un « effet de bord » est
susceptible de perturber les mesures, en partidolisque le solvant est I'eau. Il faut aussi
noter qu’'une hauteur trop importante d’échantiltams le tube ne permet pas de réguler la
température de I'échantillon de maniere optimum.
Afin de faciliter le réglage des « shims » dans sére d’expériences, une quantité suffisante,
et constante d’échantillon est retenue. Dans cewlitons, un simple ajustement des
« shims » sur I'axe vertical est souvent suffis®aur le réglage des shims nous avons utilisé
la résolution du spectre de maniére générale, eifiand que les deux satellites de la
référence interne, le triméthylsilyl [2,2,3,3A4Hpropionate (TSP), soient bien définis. Dans
les difféerentes études présentées, la quantitéharégitlon n’étant pas limitante nous
introduisons environ 1.00 mL d’échantillon ce geprésente une hauteur de 7 cm. Dans la
sonde 3 cm et 2 cm sont alors situés respectivemedessus et en dessous de la zone active
de 2 cm. Dans ces conditions la variabilité intnatillons est négligeable et un jeu de
shims correspondant a chaque solvant, voire a ehge d’échantillon peut étre mémorisé

pour réutilisation.

2.2.2.1.Homogénéite de I'échantillon
La présence de particules en mouvement dans I'éitbarest aussi susceptible de créer des
perturbations du champ magnétique qui ne peuvenéa corrigées. Il est donc conseillé, le
cas échéant, de filtrer I'échantillon. Par aillewle fagon instrumentale, 'homogénéité de
I'échantillon est assurée par la rotation du tubmt&rieur de I'aimant.
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2.2.3. Eléments a inclure dans la préparation
2.2.3.1.Lock
Pour s’affranchir des variations de champ magnétigusysteme est asservi a une résonance
de référence : la fréequence du «lock ». En RMNpdaton la référence est en général le
deutérium. L'utilisation de solvants deutérés pdrriéviter la présence de raies de solvant
intenses. De plus, le signal des protons résidtaisnit une référence de déplacement
chimique. Dans notre étude, I'eau lourde@p qui est un tres bon solvant, a été choisie car
elle n’apporte aucun signal supplémentaire daspéetre proton. Une quantité variable d’eau

lourde, allant de 10 & pres de 100 % a été inttedlains le tube, selon le type d’expérience.

2.2.3.2.Référence interne
Afin de pouvoir comparer les spectres, les fréqasme résonance sont repérées par rapport a
une référence interne et exprimées en termes dacdgépents chimiques (cf. Annexe 1 sur la
théorie de la RMN). Dans notre étude, nous avatiséute TSP J3(TSP) = 0,00 ppm.
De plus, lors de l'utilisation de la RMN dans urt da quantification, il faut introduire dans la
préparation, en quantité connue, une substance ldsnpics sont distincts de ceux de la
molécule a quantifier. De plus, dans une expérigre quantitative l'intensité de ces pics
permet de valider la mesure.
Nous avons utilisé la méme référence interne pesidEplacements chimiques, le TSP, soit

sous forme de cristaux soit sous forme dissoutmaantration connue.

2.2.4. Influence de la préparation de [I'échantillon pour Ihomogénéité des
spectres
Certains facteurs tels que la viscosité, le pHaetempérature de I'échantillon peuvent

influencer le déplacement chimique et la formesigsaux d’'une méme molécule.

2.2.4.1.Viscosité
La RMN étant une méthode réputée peu sensiblauildue les composés a quantifier soient
présents en quantité suffisante pour obtenir unrbpport signal sur bruit (S/N). Cependant,

afin de limiter la viscosité, mieux vaut qu’il neitspas trop concentré.
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2.2.4.2.Concentration
La concentration du produit doit étre adaptée bBtéotion rapide d’'un bon rapport signal sur
bruit, tout en tenant compte du risque de dégradate résolution associé a une trop grande
viscosité de I'échantillon.
En effet, la diminution de mobilité des moléculess I'échantillon entraine une variation des
temps de relaxation [2]. Rappelons que, dans leduasécanisme de relaxation dipolaire,
souvent dominant pour les protons, les temps @xagbn longitudinale, 1 et transversale,
T,, sont égaux dans les milieux relativement mobilssdiminuent rapidement lorsque la
viscosité augmente. Aux faibles mobilités,devient différent de Jmais celui-ci continue a
diminuer en raison des interactions spin-spin.&latgeur des signaux est gouvernée par la
relaxation transversale,,T(largeur a mi-hauteur = 1aT,). Lorsque la mobilité décroit les
spectres sont donc de moins en moins bien rés@ass notre étude sur les jus de fruits par
exemple, un des facteurs influencant la viscosst€athantillon est son degré Brix (fraction
de sucres solubles dans les liquides). Dans uri ddwmmogénéité il faut donc éviter les trop
grandes différences de concentration en sucre lso{db I'ordre d’un ou deux degrés). Dans
les études présentées dans ce manuscrit nous B’gas eu besoin d’homogénéiser les
degrés Brix des échantillons car les variationgegtdres faibles. Par exemple pour le jus

d’orange le degré Brix variait entre 11.4 et 132jai était acceptable.

2.2.4.3.pH
Le pH de I'échantillon a une grande importance gous les acides. Selon leur pKa, ils sont
sous formes plus ou moins protonnées, et le noddpEcs observé dans le spectre peut donc
étre différent. Une étude] portant sur les acides citrique, malique et agpsta différents
pHs a montré que les variations de déplacementigharet de forme de signaux peuvent étre
tres importantes sur une échelle de pH allant @& 4..0.
En conséquence, le pH pouvant étre trés variablape dans le cas des jus de fruits, nous
I'avons ajusté par ajout d’acide ou de base farés, concentrés (soude (NaOH) a 5 et 1 Mol
et acide chlorhydrique (HCI) a 2.5 Mol).

2.2.4.4. Température
Tout comme la viscosité, la température a un rétel’agitation moléculaire et donc sur la
vitesse de relaxation. Lorsque la température dimita largeur de raies augmerite Par
ailleurs, I'évaporation associée a une tempérame élevée peut perturber la mesure. Le

parametre température est donc ajusté au nivelinsteument.
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2.3.Acquisition des spectresH

Pour pouvoir comparer les signaux de difféerentsctspe il faut que les conditions
expérimentales soient comparables; nous verrons dians la section suivante les conditions

d’acquisition a maitriser.

2.3.1. Spectrometre
Un spectrométre est en général caractérisé psaensité de son champ magnétidgee Avec
le développement des aimants a supraconductivitéerisité des champs magnétiques
disponibles a beaucoup augmenté. Le spectromélige udans ce travail délivre un champ
magnétique de 9,4 Teslas environ ce qui corresponde fréquence de 400 MHz environ

pour le proton.

2.3.2. Parametres d'acquisition
Le réglage des parametres d'acquisition est trgsriant car ils déterminent la nature et la
gualité du spectre. Les différents parameétres adpeeen compte lors de I'acquisition d’'un

spectre sont les suivants :

2.3.2.1. Temps d'acquisition
Le temps d’acquisition du FID, AQ, doit étre asserg pour recueillir le maximum de
I'information contenue dans le FID et assurer uaene résolution digitale, DR. Celle-ci est

définie par :
DR:A—lQ Equation 1.

Les composantes sinusoidales du FlEcroissent exponentiellement avec les temps de
relaxation B. Au bout d’'un temps d’environ 5 fois la valeur Tgla plus élevée, le FID ne
contient pratiquement plus que du bruit.

En résonance protonique, un temps d’acquisitiotialldre de 3 secondes, qui correspond a
une résolution digitale de 0,33 Hz est généralenwiitisant dans le cas de produits
complexes caractérisés par degdlativement courts.
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2.3.2.2.Délai de relaxation
En RMN quantitative, le vecteur aimantation doiteétevenu a I'équilibre avant chaque
nouvelle séquence d'impulsions. Le temps séparanix dséquences doit donc étre
suffisamment long pour que tous les noyaux de dgtion soient relaxés selon I'axe z. En
conséquence, le temps de relaxation longitudiragus long, Tjimitant), €St le facteur limitant
la vitesse d’accumulation des signaux. Lorsquereps d’acquisition AQ est insuffisant pour
assurer un retour quasiment complet a I'équilibregélai Q est introduit apres I'acquisition.
L’intervalle de répétition des impulsions doit éeeque :

AQ+D, = 5XT jijan Equation 2.

Dans notre étude, lors de mesures qui visaiemdtadé de molécules particuliéres, nous avons
utilisé des standards de ces molécules et nouavi@ss validés dans leur matrice afin de
déterminer les Pet le temps de répétition minimal nécessairejadeesse de la mesure. Par
exemple nous avons mesure ledE I'acide lactique dans dw,O puis vérifié dans la matrice
d’extrait de yaourt. Les valeurs sont de 6,48 smar fpe quadruplet a 4,09 ppm et 2,34 sec

pour le doublet & 1,33 ppm.

2.3.2.3.Tallle de l'interférogramme acquis (TD: Tine domain data size)
TD est le nombre de points acquis sur le FID, ceeslire la taille de mémoire utilisée. En
général il est de 16, 32, ou 64 K. Plus le nomkzepdints est élevé, meilleurs sont les

résultats en termes de résolution.

2.3.2.4.Fenétre spectrale (SW : spectral width, SWH spectral width en
Hertz)
La fenétre spectrale, SW, fixe la gamme de frégeenobservées. Cette fenétre est
conditionnée par la gamme de déplacements chimiguresiertz) de I'échantillon. Selon le
théoreme de Nyquist, pour étre correctement idéntifine fréquence doit étre repérée en au
moins deux points par période. Cette exigence dldééinemps théorique entre deux prises de
mesure (DW : "dwell time").

1 .
DW = Equation 3.
2 xSW

En conséquence, la taille de mémoire utilisée, [EDemps d'acquisition, AQ, et la largeur de

la fenétre spectrale, SW, sont liés par la relation
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TD

Al =
Q 2xSW

=TDxDW Equation 4.

La résolution digitale DR (distance en fréquendeecies points recueillis) est donc :
DR=2x SW/TD Equation 5.

La taille mémoire doit étre suffisante pour assurex bonne résolution digitale.

A priori, la zone d'exploration, SW, peut étre dimée afin d’améliorer la résolution digitale
(Equation 5) Cependant, s'il existe des signaux en dehors derna observée, ceux-ci sont
excités par I'impulsion mais mal reconnus (prinaip&chantillonnage). lls apparaissent alors
« réfléchis », et déformés, a l'intérieur de laipasbservée. En pratique, la valeur de SW est
donc imposée par la taille du spectre. En résonprmtenique, la taille maximum est de 20
ppm, soit 10 000 Hz dans un spectrométre a 500 Midec une taille mémoire de 32 K la
résolution digitale obtenue (Equation 4 et 5) neaiseque de 0,6 Hz. Si la gamme de
résonances peut étre limitée a 10 ppm, la résolditeint 0,3 Hz. Dans notre étude, la taille
de la fenétre spectrale varie entre 11,8 ppm qiplb et TD varie entre 16, 32 et 64 K. La
résolution digitale est donc au minimum de 0,20skHit 0,0005 ppm et au maximum de 0,58
Hz soit 0,0014 ppm.

2.3.2.5.Nombre d’accumulations (NS : number of scai)
NS est le nombre d’accumulations du FID avant @disér la Transformée de Fourier. Plus
NS est grand, meilleur est le rapport signal suwitbrS/N. Ce rapport augmente
proportionnellement a la racine carrée du nombracalimulations. En général, il est
recommandé d'utiliser un nombre d’accumulationstiplal du nombre de cycles de phase

(cf.2.3.2.9) utilisé dans les programmes d'impuisio

Les différents paramétres que nous venons de dgotiie un rdle dans l'acquisition d’un

interférogramme (cf. Figure 2).
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de l'impulsion sur le récepteur. |l permet d'assguee I'impulsion soit terminée avant le départatuisition.

Figure 2 : Parameétres d'acquisition d'un FID

2.3.2.6.Cycles de phase
Les cycles de phases permettent de sélectionneigeaux désirés en rejetant ceux qui ne
contiennent pas d’information et/ou peuvent masaieef’information. lls discriminent le
signe des fréquences en dimension f1 et assurendétection en quadrature optimale dans la
dimension f2. En outre, ils compensent, au bese®,imperfections d’'une ou plusieurs
impulsions de la séquence. Cette valeur est paréenpar défaut en fonction de la séquence

d’'impulsions choisie.

2.3.2.7.Gain
Le gain de réception contrdle 'amplitude de FIDdoit étre adapté a l'intensité du FID. La
valeur optimale est la valeur maximale qui permebignir intégralement l'intensité du
signal le plus fort. Pour comparer les intensitésddférents spectres cette valeur doit étre
fixe. En général mieux vaut se placer juste en alessle cette valeur optimale si les

échantillons risquent de ne pas étre homogenes.
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2.3.2.8.Puissance (PL : Power Level)
Cette variable agit sur l'intensité d'irradiatid,. Pour un méme temps d'irradiation, plus la
puissance est grande, plus l'angle de basculemantvetteur aimantation («angle
d’'impulsion ») est grand.

0=yB;PL Equation 6.

En d’autres termes, plus la puissance augmentelgldigrée d'une impulsion 90° est courte.
Si la puissance est trop faible, la durée de l'isipn nécessaire pour obtenir un angle de 90°
est longue et la zone d'excitation est réduite uiieig 3). Si PL est trop fort, cela peut
endommager la sonde. PL est exprimée en décibg| (dBensité maximale est de —6 dB, et
la minimale de 120 dB.
Par ailleurs, quand on utilise une séquence d’isipns pour faire de la pré-saturation (voir
paragraphe suivant), l'intensité de la fréquengdiapée doit étre optimisée de maniére a ne
pas dégrader la qualité des signaux situés despdirautre du signal a irradier. Lors de telles
mesures nous avons pris soin de choisir une pussdirradiation proche de celle capable

d’annuler le signal irradié.

Ision croissantes

\\\{3équences
//// ekﬁ%i

SFO1

Figure 3 : Stabilité de I'excitation autour de SP©1 en fonction de la durée d'impulsion
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2.3.2.9.Séquences d'impulsions
Les séquences d'impulsions ont pour objet de fairgir au vecteur aimantation une série
d'orientations et d'évolutions, au cours de pédatierelaxation et de mélange, qui auront des
effets particuliers sur les spins et donc sur [2.Fl
Pour I'acquisition des spectres en une dimensi) (ks échantillons de cette étude, le choix
s’est porté sur la séquence « noesyprld » (Figurendeffet, cette séquence permet une pré-
saturation de la fréquence de résonance de I'eatprhposé majoritaire des échantillons, et
une suppression de I'effet Overhauser nucléairee thhmparaison (non présentée dans ce
rapport) a montré que les résultats étaient medlavec cette séquence qu’avec la séquence
plus simple « zgpr » (Annexe 2) qui permet auss pré-saturation du signal de I'eau. La
séquence choisie comporte une premiére phase dafnétion durant la relaxation, puis elle
soumet I'échantillon & deux impulsions-90° sucaeessce qui permet de renverser le vecteur
aimantation selon l'axe-Z. Ensuite, elle comporte deuxiéme phase de pré-saturation durant
le temps de mélange selon l'axe-Z, puis I'échamtiBubit une derniére impulsion -90° pour
permettre I'enregistrement de la FID.

dl ds
| presat presat /\ /\ e

pl9 ' \/VVV

pl9 : intensité de la pré-saturation

d1 : temps de relaxation; 1-5* T1

d8 : temps de mélange

NS: 8 * n, nombre total d’acquisition: NS * TDO

Figure 4 : Séquence “noesyprld”

2.3.2.10. Température
La température de I'échantillon a, comme nous Feveou, une influence sur l'agitation
moléculaire et donc sur le phénomene de relaxatime sonde de température est placée
dans la sonde magnétique. Elle permet de contebldtajuster en temps réel la température
de I'échantillon. En effet, la mesure RMN pouvambduire de la chaleur, il faut maintenir
constante la température dans la sonde pour @ntéchauffement de I'échantillon. Un flux

d’hélium permet cette régulation. En outre, le smagetre est placé dans une enceinte dont la
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température est controlée pour pallier les for@msations aux cours de la journée et, a plus
grande échelle, au cours I'année. Ainsi le fluxrdecessaire a la régulation reste a peu pres
constant. Dans nos différentes études de cas,avauns réglé la température a 29 °C.

2.3.3. Qualité d'un spectre
2.3.3.1.Sensibilité

Tout au long de la chaine de traitement du sigmalogique, un signal indésirable de
caractére aléatoire - le bruit gaussien - se soger@u signal intéressant. Son origine se
trouve, entre autres, dans le caractere corpuseutkas électrons et dans leur "agitation”
thermique (uniqguement pour le bruit électroniqueg bruit est donc fonction de la
température. Il est considéré comme un signal @ftéasous-jacent au signal «vrai ». Sa
distribution suit une loi normale dont la moyenms¢ 2ro. La tension induite dans la bobine
est extrémement faible mais la perturbation appop ce bruit est, dans le cas de noyaux
peu sensibles ou peu nombreux, aussi grande vdue grande que le signal issu de
I'échantillon.

La sensibilité est la capacité a distinguer lealigiu bruit. Le rapport signal sur bruit, S/N, est
défini par la hauteur du pic du signal le plus graaor la hauteur du bruit. Le niveau de bruit
est souvent pris comme [|'écart-type du bruit [3¢ bruit, €, est défini par une variable

aléatoire suivant une loi normale Ng®). Il posséde plusieurs propriétés :

m-1
UmY a=0 Equation 7.
k=0
m-1
Umy al=c? Equation 8.
k=0
m-1
> aei=0 Equation 9.
k=0; £k

L’écart-type de ce bruit augmente en fonction dedeine carrée du nombre de valeurs
cumulées, alors que le signal augmente linéairenf@otr cette raison, le rapport S/N
augmente aussi avec la racine carrée du nombralders.

Les principaux parametres influant sur le bruihdsignal sont la température, le bruit dd au
pré-amplificateur, les caractéristiques de la bebigceptrice (volume et géométrie), le
remplissage du tube, et le champ magnétigud B

Ainsi, lors de I'acquisition des spectres, la terapdre et le remplissage des tubes seront fixés

afin de maintenir constante l'influence de ces dmgkeurs sur la mesure RMN.
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2.3.3.2.Résolution
La capacité a distinguer deux signaux proches égquénce est un critére important pour
évaluer la qualité d’'un spectre, c’'est la résohutjd]. Elle est fortement influencée par la

résolution digitale qui a été définie en 2.2.2.5.

2.4. Méthodes de pré-traitement

2.4.1. Fonction de correction
Pour améliorer le ratio S/N, il est possible agi@sqguisition, de traiter la FID. En effet la
FID est une somme de sinusoides amorties décrtéssaBPans la premiére partie de
'enregistrement, le signal recueilli comporte be@aup d’information. En revanche, en fin
d’enregistrement, il ne reste quasiment que du biia été enregistré de maniéere constante.
On pourrait penser que supprimer cette partiegtebaméliorerait la qualité du spectre, mais
en fait la troncature du signal introduit des atéf dans les signaux aprés Transformée de
Fourier.
La multiplication de la FID par une exponentiellctbissante permet de lisser son profil et
de diminuer progressivement I'importance du braitssintroduire d'artéfacts (cf. Figure 5 a,
b et c). En pratique, chaque point i est multipke le facteur :

exp( (i —1)x LBx nj

> SWH Equation 10.

ou LB est le facteur d’élargissement Lorentziemé@.Broadening ou Lorentzian broadening

factor, en anglais).
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a) FID

b) Fonction exponentielle

c) FID corrigée par la fonction exponentielle

d) Signal obtenu apres Transformée de Fourier suiDacBrrigée

e) Signal obtenu aprés Transformée de Fourier suiDa F

Figure 5: Effet d’'une fonction de correction surla FID et le signal obtenu apres

transformée de Fourrier

Le signal obtenu apres multiplication par une famcexponentielle est plus clair (cf. Figure

5dete) et le ratio S/N est amélioré.

2.4.2. Correction de la phase

L’allure d’un pic doit étre une Lorentzienne en@ipgion de phase. Aprés la Transformée de
Fourier le spectre peut présenter des pics ddhirkan’est pas celle attendue. Ce défaut peut
étre éliminé grace a des corrections automatiqisedrd zéro et d’ordre 1 (fonctions PHCO et
PHC1 dans le logiciel TOPSPIN de Bruker).
Les données sont composées de valeurs réellestRfipginaires I(i). La correction de phase
se fait selon la formule :

RO(i) = R(i)cos[PHCO + (i-1) PHC1] — I(i)sin[PHCO(#1) PHC1] Equation 11.

10(i) = I(i))cos[PHCO + (i-1) PHC1] + R(i)sin[PHCO (1) PHC1] Equation 12.

ou RO et 10 sont les valeurs réelles et imaginaicesgees et i > 0.
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Une fois l'option automatique utilisée, une cori@et manuelle peut étre utilisée afin
d’améliorer et d’homogénéiser les corrections. et el est important que tous les spectres

d’un jeu de données soient "phasés” de la mémafaco

2.4.3. Correction de la ligne de base
Le logiciel TOPSIN permet de corriger la ligne adesé par un polyndme de degré d, a définir.
En général, I'utilisation d’'une correction par ucenstante ou un polynbme de degré 1 est

satisfaisante. Par la suite, la ligne de basec®raggée de la méme fagon, sous Mdilab

2.4.4. Alignement des pics
Pour comparer les spectres entre eux, il est irapbue les déplacements chimiques des pics
soient homogénes. Ceux-ci peuvent étre décalésieant entre autres, de modifications
légeres du champ magnétique ou du pH. Une prerma@rection sous TOPSPIN permet de
positionner le pic de référence. En général, lméthylsilyl [2,2,3,3-2H]propionate, noté
TSP, est utilisé comme référence interne, son dépiant chimique étant fixé a 0,00 ppm.
Sous Matlab, les autres pics peuvent étre réaligaésdeux techniques différentes. Tout
d’abord, il est possible de découper le spectreosies dont on peut recaler manuellement les
pics un par un. Une alternative consiste a utiliseralgorithme de recalage, Correlation
Optimized Warping (COW) [4], utilisé en général pdes chromatogrammes. La Figure 6
illustre I'action de la méthode COW sur une zonecsple contenant les signaux d’acide
citriqgue et malique de jus de fruits. Le recalags gdics permet d’améliorer la cohésion des

données.
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Figure 6 : Effet de la fonction COW sur les signax de I'acide citrique et malique : a)

Données avant le traitement ; b) Données apres laitement.

2.5. La transformation logarithmique

Une des premieres observations que I'on peut tirant un spectre RMN proton (Figure 7
a) est que lintensité des zones spectrales vane tbs différentes parties du spectre. En
général, dans les jeux de données que nous aumié%tles intensités les plus importantes se
retrouvaient dans la zone « des sucres » entret 35 ppm. La différence d'intensité était de
l'ordre de 16 ce qui pourrait introduire des difficultés d'inpeétation dans certaines
méthodes chimiométrigues comme I'analyse en conmpesarincipales (ACP). En effet, les
résultats de 'ACP non normée privilégient la gjusnde variabilité et les grandes variations
associées aux pics de fortes intensités pourraegtier des variations moins grandes mais
néanmoins intéressantes.

Pour réduire cet effet, nous avons employé unefimamation logarithmique des intensités ce
qui permet d’obtenir des spectres avec des gammtesssités plus réduites (Figure 7 b).
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Figure 7 : a) Spectres RMN'H d’extrait de yaourts aux fruits avant transformation
logarithmique ; b) Spectres RMN 'H  d'extrait de yaourts aux fruits aprés

transformation logarithmique

2.6.Les méthodes de sélection de variables

Le spectre proton obtenu par RMN est un ensembf@ites dont le nombre a été défini par
I'utilisateur (2.2.2.5), allant de 16 K a 64 K damstre étude. Chaque point correspond a un
déplacement chimigue donné qui est défini comme waréable, X. Le nombre,m, de
variables est donc trés important et bien supéaaurombre d’échantillons analysas,

Afin de réduire la redondance dans les variablgmet des raisons pratiques de manipulation
des jeux de données, nous avons décidé de dimlauaille des spectres avant de pouvoir
appliguer des traitements statistiques. Il s’agitn@ pas éliminer les variables contenant de
'information tout en supprimant le bruit en limtales redondances. Pour ce faire, plusieurs
méthodes de sélection de variables ont été emoyée

49



2.6.1. Variance
La méthode la plus simple pour sélectionner dédfimation est de supposer que les variables
informatives vont avoir une variation plus impot®mue les variables non informatives.
L’amplitude de la variation d’'une variable peuteéinesurée par sa variance totale,, donnée

par :
13 — .
02 =EZ(Xi -X)? Equation 13.
-

La technique utilisée vise a définir un seuil optimpour la suppression de variables en vu
du résultat escompté. Ainsi, un algorithme de dgleamettait de générer tous les groupes de
variables possibles et de retourner les résultata théthode testée par la suite, tel qu’un taux
de classement correct, en fonction du seuil decéle Les meilleurs résultats obtenus pour
le seuil de sélection le plus élevé permettentadsa le jeu a conserver.

2.6.2. iPLS
iPLS [5,6] est une méthode de sélection de vagabui applique l'algorithme PLS sur de
petites zones de spectre. La méthode PLS estldétait Annexe 3. Il s'agit soit de définir le
nombre d’intervalles souhaités, ce qui déterminartaille des zones spectrales et donc le
nombre de variables a prendre en compte, soit fiairdéhanuellement les intervalles a
étudier. Sur chacun de ces intervalles, un modefed3t calculé avec un nombre croissant de
variables latentes jusqu’a un nombre maxialéfini par 'utilisateur. Il faut aussi introdeir
un vecteuly de valeurs a prédire par régression PLS. Le matieléférence utilise la totalité
du spectre pour la prédiction avec une dimensidténdéterminée par validation-croisée.
Pour chaque zone spectrale on obtiewdleurs de RMSECV qu'il faut alors comparer a la
valeur obtenue sur les spectres entiers, RMSE@Vec un nombre de variables latentes,

déterminé par cross-validation (Figure 8).
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Figure 8 : REMSECV en fonction du nombre de compamtes PLS prises en compte

pour le modeéle global.

Dans cet exemple un modele a 4 variables latergeagt d’avoir un RMSECV proche du
minimum, sans risquer un sur-ajustement ("oveint).

Si dans la zone le modéle aveq variables latentes donne un RMSECV inférieur a
RMSECV;, cette zone sera considérée comme plus prédigtiede spectre complet. Dans
la Figure suivante (Figure 9), le jeu de donnéétéadivisé en 31 intervalles. Pour chaque
intervalle, les valeurs de RMSECV sont calculéegpmmant en compte de 1 a 8 variables
latentes. Pour tout le spectre, noté REF sur larEi@, la valeur de RMSECV retenue est
celle obtenue avec le modéle utilisant 4 varialdéantes. Trois intervalles sont en- dessous
de ce seuil, les intervalles 9, 12 et 15, tandis Kjuatervalle 26 est proche de ce niveau,
indiquant que cet intervalle contient de linforfoat aussi car son pouvoir prédictif est

presque aussi grand que celui du spectre entier.
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Figure 9 : Valeurs de RMSECYV obtenu avec un nomler de composantes variant de 1 a

8, sur les différents intervalles définis par iPLS.

2.6.3. EWZS (Evolving Window Zone Selection)

En général, dans un spectre, plusieurs variablesaite définissant un signal sont porteuses
d’'informations similaires. Ainsi, le spectre petrie&découpé en zone de variables contigués et
chaque groupe de variables peut étre testé pamédtizode de régression ou classification.
Evolving Window Zone Selection (EWZS) définit unene spectrale a analyser comme une
fenétre qui se déplace le long du spectre donailke tpeut aussi s’agrandir. L'utilisateur
définit une taille minimale et une taille maximal@si q’'un pasp, définissant le décalage de
la fin de la fenétre. La premiere fenétre génémdleutt a la premiere variable et prend la
largeur minimale. Puis sa taille augmente de pabées jusqu’a la taille maximale. Le point
de départ de la fenétre suivante, est décal@& faariable. Ce processus de déplacement est

répété ainsi de suite jusqu’a avoir parcouru lespeentier (cf. Figure 10).
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Figure 10 : Agrandissement de trois fenétres d’olesvation le long du spectre

Sur chaque zone, une analyse (ACP, ACI, régresisiéaire multiple) est réalisée pour tester
I'efficacité des différentes combinaisons jdeomposantes pour la prédiction des résultats
attendus. L'indicateur de la meilleure combinaisie composantes (R2: coefficient de
détermination, ou RMSECYV : la moyenne des carrésédarts entre la valeur observée et la
valeur obtenue par validation croisée) est rete@e & nombre de composantes utilisées. Les
résultats de ce calcul sont présentés sous forntarte de couleur permettant de comparer
visuellement les groupes de variable et leur qudk prédiction.

La Figure 11 présente un exemple de résultats dealoeil dans un cas ou il y a 2241
variables pour prédire les valeurs observées décBantillons. Le type d’analyse choisi est
'ACI. La taille maximale du signal a considéret 250 variables, le pas est de 20 variables et
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la taille minimale de la fenétre est de 7 variablasnombre total de composantes extrait est
6.

Max Regression R2 Max LVs Regression LV

500 500

1000

1500

2000

0 100 200 0 100 200 0 100 200

Légende :

pas = 20

taille maximale = 250
taille minimale =7

nombre de composantes a extraire = 6

Figure 11 : Cartes en couleurs des résultats d’'uremalyse par EWZS

Chague pixel de la carte représente une fenéttrafdont le point de départ est donné en
ordonnée et sa taille en abscisse. Sa couleurétstninée par la meilleure valeur de R2
obtenue pour cette zone. Sur la premiere carteménentés les meilleurs résultats de R2 pour
'ensemble des combinaisons de composantes tegties.des zones « d’intérét » peuvent
étre détectées. La troisieme carte présente le noumhe la composante qui a donné la
meilleure valeur de R2 pour cette fenétre dangdaere carte. La carte du milieu indique le

nombre total de composantes indépendantes exteditessociées avec la meilleure valeur de
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R2. Ici les résultats présentés correspondent & deme régression linéaire simple, la méme

chose est obtenue pour des résultats d’une régneBs&iS.

2.6.4. CLV (Clustering of variables around Latent Variables)
2.6.4.1.Principe de CLV

Dans un spectre, des variables contigués ou nerespondent a des signaux provenant de
mémes molécules ou de mémes mélanges et varient didriacon semblable. Pour tenir
compte de cette propriéte, les variables peuveatrégroupées selon un critére de covariance
ou de corrélation.
La technique CLV détaillée en Annexe 4, est trépr@mriée puisqu’elle a pour but de
regrouper des variables autour de variables latesédon leur covariance ou corrélation
carrée. Elle fait une classification hiérarchigues drariables en regroupant les variables
maximisant le parameétre T qui prend en compte Bunl’autre des critéres. Les variables
latentes sont définies comme la premiére compogainteipale de chaque groupe établi.
Dans la Figure 12, ci-dessous, sont représentésdesupements des variables.

Variables

—_—
e e —
———————————
E
S
Ill T T I I I T T T I 1

101.5 96.49 91.49 86.459 B81.49 76.49 7T1.49 66.49 6£1.49 56.49 51.49 46.49 41.49 36.49 31.49

Proportion de variance expliqguée par les composdatentes

Figure 12 : Résultat de la classification hiérattique par CLV

Afin de déterminer le nombre de groupes le plugésgntatif des données, le suivi de
'évolution du critere T est déterminant (Figure).1&n effet, si la variation de T est
importante lorsque le nombre de groupes diminua sgjnifie qu’'une part importante de
information contenue dans la partition précédemtdé perdue.

Dans cet exemple 6 ou 4 groupes peuvent étre g@asa
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Figure 13 : Evolution du critere T lors de la clasification hiérarchique par CLV sur les

20 derniers regroupements

2.6.4.2.Application a la sélection de variables
Une fois le nombre de groupes déterminé, chacuh §teel analysé séparément. Dans notre
étude, en vue de classer les individus dans diffésecatégories connues, une analyse de la
variance (ANOVA) sur chacune des variables latedess groupes de variables a permis de
sélectionner ou non un groupe de variables commécakf ou non de la séparation des

individus.

2.6.5. PLS_Cluster

2.6.5.1.Principe de PLS_Cluster
PLS_Cluster [7, 8] est une méthode récursive quowr but de regrouper les individus ayant
des caractéristiques semblables, sapgori sur les échantillons et leur véritable proximité.
La premiére étape de PLS Cluster sépare les éltbastenG groupes, selon la méthode
décrite au paragraphe suivant. Chacun de ces goegielui-méme soumis a l'algorithme
PLS_Cluster, pour étre séparé@ngroupes. La procédure se poursuit jusqu'a ce qague
échantillon soit dans un singleton et que I'on etmie ainsi une hiérarchie. A chaque étape de
cette classification hiérarchique, le nombre dedsusions & chaque nceud est déterminé a
partir de la structure interne des données.
A partir de la matrice de données (par exemplenaiice spectralX), on crée une variable
dépendante pouvant prendre une valeur comprise énet 1 (un vectewy), de facon a

pouvoir construire le modéle PLS qui permettra aiger les échantillons. Dans I'algorithme
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initial, cette variable dépendante était générédagen aléatoire [7] et cette variable ne
pouvait prendre que les valeurs 0 et 1. Dans liittyme généralisé, cette variable est
initialisée comme étant le premier vecteur "scaretfimé de la matricX, ce qui permet de
tenir mieux compte de la structure des donnéedJ@]modele PLS est construit pour relyer
aX, et grace a ce modele, on peut déeterminer desrggbgédites ("ajustéesy). On teste la
convergence entrg et y,: tant qulil n'y a pas convergence, on remphagear y,, et on
recalcule un modéle PLS. Une fois la convergentsndée, les valeurs sont ordonnées et les
différences entre valeurs consécutives sont casu(éf. Figure 14 a) pour déterminer le
nombre de groupes présents.

Des échantillons appartenant au méme groupe datraiir des valeurs dg similaires.
Ainsi, une "grande" différence entre deux valeumsécutives indique que les deux
échantillons n'appartiennent pas au méme groupeae€hrerche donc les pics "significatifs"
sur la Figure 14 b. Un seuil va étre établi poyrasér les groupes. Dans I'algorithme utilisé,
ce seuil est placé a 3 fois la médiane des dift@grentre valeurs consécutives. Si aucun
groupe n’est trouvé, la valeur seuil sera dimindée0,2, jusqu’a ce que l'on détecte au
minimum 2 groupes.

On peut ensuite appliquer une fonction d'appartemaux valeurs dg, ce qui permet de

classer les échantillons dans les différents graupe

Yy

1 - 0.25

+
0.9 L+
+
0.8 0.2 |
0.7
0.6 n 0.15 |
+
05! X e
0.4 * 0.1 |
03
0.2 ++ 0.05 |
+
01l +
+
O 1 1 L ] 0 1 1 il
0 5 10 15 20 0 5 10 15 20

Figure 14 : a) Valeurs de y prédites par PLS_Clust a I'étape j, ordonnées par valeur

croissante ; b) Différence entre deux valeurs consstives.
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La fonction d’appartenance va regrouper les écthamdi selon les valeurs
i/ (p-1) Equation 14.
oup est le nombre de groupes déterminésvatrie entre 0 gb-1. Dans le cas présenté dans la

Figure 14, les valeurs attribuées aux membresrdissgroupes sont 0/2 ; 1/2 ; 2/2.

2.6.5.2.Application a la sélection de variables nterval-PLS_Cluster

Pour appliquer cette méthode a la sélection dablms, on utilise I'algorithme PLS_Cluster

sur des fenétres spectrales d'une taille définiesqudéplacent le long des spectres. La
fonction Interval-PLS_Cluster permet de parcouensemble du spectre en utilisant deux
parametres : la taille de la fenétre spectralééenit entre chaque fenétre. Ainsi pour les
variables a lintérieur de chaque fenétre, un degrdmme est obtenu. L’analyse de ces
dendrogrammes permet de sélectionner ceux quiesdpiar mieux les échantillons selon les
classes que l'on veut former. Seules les partiessdectre correspondantes a ces

dendrogrammes seront retenues.

2.7.Méthodes descriptives multidimensionnelles

Lorsqu’un ensemble da variables aléatoires doit étre réduit pour en §frapl'analyse, les
p premiers axes de l'analyse en composantes priesipa indépendantes, correspond a un

meilleur choix de représentation.

2.7.1. Analyse en composantes principales (ACP)
2.7.1.1.0ODbjectif de I'ACP

L'analyse en composantes principales (ACP) consisteechercher les directions qui
représentent le mieux la dispersion des individaasdl'espace multidimensionnelle des
variables de départ, et donc a transformer I'espl@ceeprésentation desindividus [9]. Par
ailleurs, cette technique permet de repérer dametlts présentant des valeurs aberrantes
et/ou une structure sous-jacente aux données sgmdter d’information. Les principes
théoriques sont décrits en Annexe 5.
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2.7.1.2.En pratique
2.7.1.2.1. Données
Les données peuvent étre structurées dans uneedatain lignes etm colonnes. Dans le cas
des données RMN le nombre d’échantillon est largeénmgerieur au nombre de points

(variables) obtenu par spectre, diog m.

2.7.1.2.2. Résultats de 'ACP
Le nombre d’axes factoriels qu’il est possible d'axe estk = min(-1,m) doncn-1 dans le
cas des spectres RMN. A partir d&n m, il est possible de calculer les coordonnées
factorielles des individu€, «aveck=min(n-1, m), dans la nouvelle base de vecteurs propres
P« m. Celle-ci permet de tenir compte de la corrélatiogaire entre lesn variables pour
fournir k facteurs décorrélés, combinaisons linéairesleariables initiales. Chaque vecteur
propre, linéairement indépendant des autres, @st lin pourcentagede la variance totale
des données®. T décroit en fonction de I'ordre des facteurs : lenpier facteur contient la
plus grande partie de la variance, le second la gtande partie de la variance résiduelle, et

ainsi de suite jusqu’aktieme facteur.

En conservant les k facteurss 100 % dev? et

Xom = Cik Py Equation 15.
ou C est la matrice contenant les coordonnées desidudivdans la nouvelle base de vecteurs
propres eP la matrice contenant les vecteurs propres.

Grace a différents criteres qui permettent de neeslar signification des facteurs, il est
possible de n'en conserver qu'un nombre linjité K). Ainsi la base de données peut étre
décrite avec un nombre de facteupus petit que le nombre initiglsous I'hypothése que le
résidu négligé est peu informatif.

Xom = CwnjPim +Enm Equation 16.
ou C est la matrice contenant les coordonnées desidldidans la nouvelle base de vecteurs
propresP est la matrice contenant les vecteurs propreda&ntatrice de résidus.

2.7.1.2.3. Calcul des coordonnées de nouveaux individus

Une fois la base de vecteurs propres fixée, ilpesisible de calculer les coordonnées de

nouveawindividus dans cette base afin de les compareraauaens individus.
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Cette propriété sert en général a valider un modelprédiction en injectant des données de

validation.

2.7.2. Analyse en composantes indépendantes (ACI)
2.7.2.1.0Dbjectif de I'ACI

L'analyse en composantes indépendantes est unacgeehqui découle de la recherche de
méthodes de séparation de sources, qui a commingéa une vingtaine d'année [10].
L'objectif de I'ACI est d'estimen signaux "sources”, supposes stationnaires, ergedigt
indépendants, en utilisaktsignaux "observéstk > h) qui sont des mélanges inconnus des
signaux "sources" [11-16]. L'exemple le plus cotirast celui de la séparation de voix
différentes provenant de narrateurs (sources)rdifté et percues par des récepteurs situés a
différents endroits de la salle. Ces signaux pelugte supposes, pour des raisons logiques,
comme mutuellement statistiguement indépendanfsCILpermet de retrouver les différents
discours initiaux a partir des enregistrements. pescipes théoriques sont décrits en

Annexe 6.

2.7.2.2.En pratique
2.7.2.2.1. Données
Les données peuvent étre structurées dans unee@¥tin lignes etm colonnes. Dans le cas
des données RMN le nombre d’échantillon est largeénmgerieur au nombre de points

(variables) obtenu par spectre, diosrm.

2.7.2.2.2. Résultats de I'ACI
Le nombre de sources recherchéegst fixé. Dans cette technique le but est d'est8g, 1,
la matrice de séparation. L'hypothese de départ pégoudre ce type de probleme est
I'indépendance des sources. Il en existe plusftagmns de procéder pour séparer les sources.
Dans cette étude le choix s’est porté sur l'algové JADE (Joint Approximate
Diagonalization of Eigen-matricesjéveloppé par Jean-Francois Cardoso §t@jui se base
sur les cumulants d'ordre 4 [17]. La nouvelle b#esesources obtenu§;,, i, est constituée de
vecteur-colonne correspondant chacun a une comigoisaiependante.
Il est important de noter que la structure des amaptes indépendantes peut varier avec le
nombre de composantes calculées, contrairemeAC#®!’
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2.7.2.2.3. Calcul des coordonnées de nouveaux individus
De méme qu’'en ACP, une fois la base de sourceséegul est possible de calculer les
coordonnées de nouveaux individus dans cette bfiseda les comparer aux anciens
individus.
Soit X1, m, Une matrice de nouveaux echantillons, leurs aordesC, , dans la nouvelle

base sont déterminées par la formule suivante :
Ce.n = X1pm - Smp - INV(Smp' - Smn) Equation 17.

2.7.3. Régression au sens des moindres carrés partiels (Pal Least Squares -
PLS)
2.7.3.1.0Dbjectifs de la régression PLS
La régression PLS est une procédure qui permet atilser la relation entre variables
« explicatives »Xi, ..., X, prises sum échantillons, dans la matric&, met]j variables
« endogenes » 4, ..., Yj, dans la matric&',, ). Cette approche, qui fat introduite pour la
premiere fois par Wold en 1966 [18-20], présensvdhtage, par rapport a la régression
linéaire multiple classique, d’'accepter plus deialdes explicatives que d’échantillons. De
plus, lorsqu’il y a beaucoup de variables on risdbtenir un modele sur-ajusté, c’est-a-dire
modélisant une partie du bruit. Correctement @édjsla régression PLS permet d’éviter ce
phénomene, car étant une régression seéquentiallpeat arréter le processus de régression
avant de modéliser l'erreur. De plus, elle permet slaffranchir des problemes de
multicolinéarité qui génent la régression linéameltiple.
La régression PLS classique est un cas particdéerda méthode NIPALS (Non-linear
Iterative Partial Least-Squares). A chaque étap&pimation expliquée par la variable
latente trouvée est soustraite a la matdgasqu’a ce que la variance liée a l'informatioiit so
totalement expliquée et qu’il ne reste plus quberiet [21,22]. La difféerence majeure entre la
régression PLS et la régression PCR (régressiorCearposantes Principales) est que les
composantes PLS sont optimisées pour étre les ppledictives deY, contrairement aux
composantes principales. Le modeéle est le suivant :
Y )= X - By + Eny) Equation 18.

ou Em, j est la matrice des écarts.
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2.7.3.2.En pratique
Dans notre étude, la matriég,,  représente les spectres des échantillons et lacen¥ip,

représente les concentrations a prédire.
2.8.Les méthodes de classement

Dans le contexte de [l'authenticité des produitse wjuestion fondamentale revient
systématiquement : le produit est-il authentiquenon ? Pour le prouver ou pour démontrer
le contraire des méthodes de classification sorticpéiérement bien adaptées. De plus les
échantillons authentiques présentent une variéhitirinseque importante qu'il faut prendre
en compte, ce que permettent ces méthodes.

2.8.1. Classement

Une fois les variables sélectionnées, en utiliseatamment les techniques décrites dans la
partie 2.6, et réorganisées, au besoin, en utilishes techniques de changement de
représentation, vues dans la partie 2.7, il s'dgiles combiner pour obtenir un classement
des groupes d’individus aussi net que possible.

En général un échantillon est attribué au groupe daest le plus proche. Il s’agit donc de
guantifier la proximité d'un échantillon a un autre a un ensemble d'autres. Une technique
utilisée dans cette étude est de calculer desndessapar rapport au barycentre de groupes
prédéfinis. Il peut s’agir de la distance euclidierclassique ou la distance entre deux points

est la longueur du segment qui les relie. Soit-Ad&a..a) et B (b, by...b;y), la distance entre

AetBestd,
J
d= /Z(ai —b)2 Equation 19.
i=1

Par ailleurs, d’autres types de distance existietie que la distance de Mahalanobis qui
permet de prendre en compte les variances et lgriances entre les variables utilisées.
Ainsi, a la difféerence de la distance euclidientetautes les composantes des vecteurs sont
traitées de la méme facgon, la distance de Mahaisraicorde un poids moins important aux
composantes qui présentent la plus grande variance.

Soit a et b, les vecteurs de cordonnées de A kt @istance de Mahalanobis qui sépare A et
B est:

dw =,/(a-b)" > (a-b) Equation 20.
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ol 2 est la matrice de variance-covariance entre tesnposantes.

2.8.2. Validation et prédiction
Pour valider un modéle de classification ou prédimppartenance d’'un échantillon a un
groupe, une série d’échantillons est utilisée malculer le modéle prédictif. Le barycentre de
chaque groupe d'échantillons connus est ensuitelléaét la distance entre chaque nouvel
échantillon a classer et les difféerents barycengsiscalculée. Le groupe le plus proche de
I'échantillon lui est alors attribué.
Lors de cette validation du modeéle, la compara®s groupes attribués et des groupes réels

permet de caractériser le modéle par un taux de tlassements.
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3. Synthese des résultats

3.1.Choix de produits agroalimentaires « a risque » écmmique

Nous avons choisi de travailler sur des produiisétpient susceptibles d’étre adultérés pour
des raisons économiques et dont les méthodes demigation de l'authenticité sont soit
inexistantes soit longues et fastidieuses.

3.1.1. Le jus d'orange
Le jus d'orange est un produit de grande consoromatont la qualité varie selon que le
process utilisé : jus a base de concentré ou gulLpifraude économique sur ce produit n'est
pas un probléme récent [1] et les autorités ontenigplace un certain nombre de mesures
pour les prévenir. Au niveau européen, l'industies jus de fruit tend a mettre en place un
systeme de contréle de la qualité généralisé, #eme EQCS (European Quality Control
System). Il aspire a un marché de libre et justecaoence grace notamment a la détection
des fraudes et une interprétation harmonisée deftaits d'analyse.
L’outil le plus utilisé pour établir la conformitd'un jus sont les valeurs guide de I'AIJN
(Association de l'Industrie des Jus et Nectars) dgfinit les limites maximales et/ou
minimales d’'un grand nombre de parametres entrams th composition de 19 jus différents
et les méthodes de références a utiliser. Pouiiarda conformité d’un jus avec cette liste de
parametres un nombre important d’analyses doit étnecréalisé.
Les fraudes majeures qui ont été recensées salituteon, I'ajout de sucre, I'ajout d’autres
substances pour camoufler la dilution, I'ajout defruits, I'appellation abusive de jus « pur
jus » [2].
Dans notre étude nous nous sommes intérességautiefpar ajout de pamplemousse (GJ)
dans le jus d’orange (OJ) gue nous avons modéliseleetant des jus de fruits mono-fruit ou
en mélange (OG). Le choix de produits du march&dadt pour se rapprocher au plus prés
des jus commerciaux. En effet le procédé et enicpéidr le pressage industriel [3] et la
pasteurisation, que nous n‘aurions pas pu reatsatifient la composition des jus.
Cette fraude peut étre détectée par la méthodeiadli IFU 58 qui établie par
chromatographie (HPLC) la quantité d’hespéridindesharingine.
Ce type d’échantillon a été choisi tout d’abord piiotérét économique qu'il représente pour

les industries, et pour valider les potentielsalspectroscopie RMRH pour la détection de
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marqueurs et pour étudier les possibilités de idmscation d’échantillons. Les spectres

attribués des jus de pamplemousse et d’'orangepsésgntés en Annexe 7.

3.1.2. Le vinaigre balsamique
Le vinaigre balsamique est une spécialité italievintenue a partir de la fermentation acétique
de modts de raisin blanc réduits. La valeur deroduyt dépend de son mode de production.
S’il s’agit de vinaigre balsamique produit de fagcaditionnelle son prix pourra atteindre les
800 euros / litre pour une qualité supérieure (85 daffinage), alors qu'un bon vinaigre
balsamique (3 ans de vieillissement) pourra étnevie sur le marché a un prix beaucoup plus
abordable : 60 euros / litre.
Cette différence de prix se justifie par la faiklgperficie de la zone de production qui est
limitée par une appellation d’origine controlée @JOaux régions de Modene et d’Emilia
ainsi que le procédé particulier datant du XI sieéln effet, c’est en faisant vieillir du moat
réduit de raisin de type Trebbiano au minimum 12 en le transférant au fur et a mesure
dans des tonneaux de bois différents et de voluéteossant que I'on affine le vinaigre
traditionnel balsamique. Le vinaigre traditionnaldamique de qualité supérieur est vieilli 25
ans et porte l'appellation « extravecchio ». Lachimie de cette maturation du vinaigre est
encore peu élucidée.
Le vinaigre balsamique commun est un produit imilstabriqué a grande échelle et obtenu
a partir de modts réduits auxquels on ajoute daigie de vin et un colorant : le caramel dans
la limite de 2 %. La maturation du produit durej@rs dans un fat en bois.
Avant d’étre mis sur le marché, le vinaigre balspmitraditionnel est seulement soumis a un
test sensoriel [4]. Cependant un vinaigre balsamicpmmun de bonne qualité présente de
nombreux caracteres organoleptiques similaires cdaleur, la densité, un godt proche.
L’absence de méthode officielle plus élaborée sebaur des paramétres physico-chimiques
plus précis ne permet pas d'éviter la contrefacon.
De nombreuses études ont été menées pour trouvenargueurs de discrimination des deux
types de vinaigre. Certaines ont caractérisé lemehts spécifiques au vieillissement [5-11].
La RMN 'H a été testée pour quantifier des constituantsifigées [12] Une autre étude a
utilisé la RMN et I'analyse en composantes prinle@pd ACP) [13]pour faire du "profiling"
par zone ce qui a donné de bons résultats de misation, mais difficiles a interpréter.
Cependant une approche profiling globale n’'a jan#é menée, ni l'utilisation d’outils
chimiométriques plus spécifiques a l'interprétataes signaux. Les spectres attribués des

vinaigres balsamiques traditionnels ou non sorggmt&s en Annexe 10.

66



Le choix de I'étude du vinaigre balsamique se jpmsite, comme pour celui du jus d’orange,
sur une problématique économique et un manqueldgosoanalytique performante.
Le jeu de données est constitué de 29 échantitlensinaigre : 15 vinaigres traditionnels

balsamiques avec des ages différents, et 14 vemlmalsamiques (dPublication 4).

3.1.3. La qualité de la préparation de fruit dans un yaout
Pour des questions de nutrition et de santé publigs gouvernements émettent des
recommandations nutritionnelles. En France notanbmenProgramme National Nutrition
Santé recommande la consommation de 3 produitsriafar jour afin de couvrir les besoins
en calcium qui varient, selon les tranches d’age9@0 a 1200 mg par jour. De plus, il est
conseillé de privilégier les produits laitiers &fa teneur en matiere grasse et donc du lait ou
des produits laitiers frais (PLF) représentant 46@marché en 2003 [14].
Parallelement, le marché mondial des PLF est e fopissance notamment dans les pays
émergents ou la consommation moyenne est nettenfénieure a la moyenne de 22 kg en
Europe occidentale. Sur ce marché le yaourt occomgeplace de trés grande importance et
ceci en partie grace a la diversification du marghiéattire de nouveaux consommateurs. Ces
vingt dernieres années |'offre s’est démultipli@éepeoposant, en plus des produits classiques,
des yaourts aromatisés ou aux fruits, des prodilégés ou au lait entier, des produits avec
des morceaux de fruits entiers, des yaourts pulpéssés, des probiotiques, des yaourts
d’origine animale autre que vache, des yaourtside bdes produits enrichis en calcium, en
omeéga-3 ou encore en stérols végétaux.
L’'analyse des PLF est complexe, et un des paraspeeplus difficile a évaluer est la
guantité de fruits en présence. Les méthodes at@std2] requieérent la mesure de nombreux
parametres et donnent des résultats peu précigludeau niveau de l'industrie, la qualité des
préparations de fruit n’est pas aisée a veérifiefaiude la stérilité des containers. Les fruits
créant la valeur ajoutée du yaourt, des fraudespbsur ce paramétre pourraient avoir des
conséguences économiques importantes.
C’est a cause du manque d’analyses sur un marchee delle ampleur et présentant des
risques économiques forts, nous avons décidée dtiqeer les possibilités de méthodes de
profiling sur les yaourts.
Le jeu de données est constitué d’extraits de yacuta fraise soit aromatisé, soit avec des
morceaux de fruits, soit avec des fruits mixés eudadpurée de fruit. Pour plus de détails sur

les échantillons, se reporter aux articles. Leshouds de préparation de I'échantillon et
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d’acquisition du spectre sont développées en Anrdxet le spectre attribué partiellement

d’un extrait de yaourt nature est présenté en Aariex

3.2. Acquisition des données spectrales

Aprés avoir optimisé les paramétres d'acquisition les différents types d'échantillons et
mesuré les spectres RMN, a l'exception du vinadpet les spectres ont été acquis par
Augusta Caligiani du département de Chimie Orgamiqu Industrielle de I'Université de

Parme, nous avons mis en oeuvre des pré-traiterpeatshomogénéiser les signaux RMN, et

puis procéder a des analyses chimiométriques @oaci@riser les échantillons.

Pour des raisons de lisibilité et de cohérence awoss décidé de présenter en détail ici les
résultats obtenus sur un seul jeu de données ddesées des jus de fruits orange et
pamplemousse et des mélanges industriels. Il y @&®@ntillons et 14999 déplacements

chimiques enregistrés. La matrice initiale des spe@ donc pour dimension : 92 x 14999.

3.3.Résultats sur la différence entre ACP et ACI
Pour évaluer la différence des résultats obtenué\@® et ACI sur les spectres RMN des
échantillons, nous avons tout d’abord comparédssltats de la décomposition des spectres
en composantes principales et indépendantes eiteehsurs contributions. En effet, I'ACI
étant une méthode visant a extraire des sourceses’pul semblait possible que la
décomposition par ACI de signaux RMN de meélangepamluit permette de séparer les
signaux originaux.
Nous avons donc comparé tout d’abord visuellementontributions factorielles de ces deux

types de décompositions.

Dans le jeu de données des 92 jus de fruits, neossasélectionné la zone des composés
flavonoides entre 6,00 ppm et 8,05 ppm. Dans @ette se trouvent les signaux de deux
marqueurs de la distinction entre jus d’orange (€Jjus de pamplemousse (GJ) selon la
méthode officielle de détectidrRU 58 : la naringine et I’hespéridine (cf. Figure et Tableau

1). La matrice de cette zone pour les 92 spectréséadécomposée en 3 composantes

indépendantes et en 3 composantes principales.
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Figure 15 : Zone spectrale de jus de fruits de 60a 8,05 ppm: a) 23 jus de

pamplemousse ; b) 10 jus de mélange orange pamplemsse ; c) 59 jus d’orange

Tableau 1. Attribution des signaux de la zone 6,00 ppm et 8pn

Déplacement chimique

Composé Déplacement chimique (ppm Composé
(ppm)
6,20 Naringine 7,21 Polyphénols
6,23 Hespéridine 7,30 Tyrosine
6,62 Polyphénols 7,39 (d) Naringine
6,64 Arginine 7,40 Hespéridine
6,89 GABA 7,60 GABA
6,92 (d) Tyrosine 7,67 Polyphénols
6,95 Naringine 8,02 Niacine
7,06 Hespéridine

Les décompositions présentées dans la Figure 16 ldandifférents espaces permettent de
mettre en évidence la non-significativité physigles composantes principales. En effet,
hormis la premiere composante, les composantesipales comportent des morceaux de
spectre positifs et négatifs, ce qui indigue quiisrrespondent a des mélanges de
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contributions spectrales différentes. En ICA, antcre, les composantes ressemblent a de

vrais spectres, auxquels une signification physjmpig étre attribuée.

a) b)

Composante Principale 1 Composante Indépendante 1
I kﬂm"

1 1
8 78 76 74 72 7 68 66 64 6.2
ppm

Composante Indépendante 2

i 1 1 1 1 1
8 78 76 74 72 7 68 66 64 6.2
ppm

Composante Indépendante 3

Figure 16 : Décompositions des signaux en composastfactorielles : a) composantes

principales ; b) composantes indépendantes

L’ACP recherche les directions de I'espace qui msent la dispersion des individus, ce qui
fait que, une fois les pics expliquant la différerentre les jus d’orange et les pamplemousses
enleves, (composante 1), les autres composantesniepas faciles a expliquer en termes
physico-chimiques (cf. Figure 16 a). Par contre, AQI, une fois enlevée la premiere
composante représentant le spectre moyen de l'erdagméthode trouve une deuxiéme
source : la composante indépendante 2 qui ressebddeicoup au spectre moyen du
pamplemousse moins celui de I'orange (Figure 16 b).

La ™ source en ACI reprend les trois zones ol soniit@es les signaux de la naringine
uniguement (Figure 17 et tableau 1) ce qui expligue cette composante est trés
discriminante et la position des jus d’orange peode l'origine dans le plan IC2-IC3 (cf.
Figure 18 b). Comme on I'a vu, I'ACI est une teajue d’extraction de sources. Si on enléve
la valeur moyenne de IC 2 au signal moyen du pammlsse moins celui de I'orange on

obtient un signal trés proche d’IC3.
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Figure 17 : Relation entre les composantes et lesgsaux des spectres moyens de
lorange et du pamplemousse: a) composantes pripales; b) composantes
indépendantes
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Etudions maintenant les coordonnées factoriellssddeix méthodes d’analyse. Lorsque les
individus sont projetés dans l'espace des compesaptincipales et indépendantes, une
bonne séparation des individus est obtenue swrngaosante représentant la différence entre
jus de pamplemousse et jus d'orange (cf. Figureré8pectivement la composante principale

1 et les composantes indépendantes 2 et 3.

a) b)
5
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(ch
7k 12 GJJ) cJ
6r 10 o
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Figure 18 : a) Projections des individus dans I'gmce des composantes factorielles :
composantes principales ; b) composantes indépendan

La projection des individus sur le plan des comptesaindépendantes 2 et 3 (Figure 18) met
en évidence trois sous-populations de pamplemoigsmt trois types de process différents
pour le pamplemousse : les jus de fruits "pur justidu au rayon frais et donc a courte
conservation, les jus de fruits a base de conceatréourte conservation ou longue

conservation, nous avons projeté ces sous-popugatians le plan IC2-IC3 dans la Figure 19.

Cette Figure montre que la différence entre les/idds ne vient pas des 3 process différents.
Cependant on remarque que le groupe «pur jus difffrencie des jus «a base de
concentré » sur IC2. En effet, ils présentent nitajoement des valeurs sur les composantes 2
et 3 plus faibles que celles obtenues pour lesfgbsiqués «a base de concentré ». La
différence que I'on peut constater visuellement @tée dans la zone de 6,8 a 7,0 ppm
(Figure 20 a et b), les intensités des pics datagine (6,95 ppm) et GABA sont plus faibles
(6,91 ppm ).
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Figure 19 : Projections des individus dans le plades composantes indépendantes 2 et 3

Les 4 produits avec des valeurs négatives sur é@3vért sur la Figure 20 a et b) sont des
produits « a base de concentré ». lIs présentengmiEctres avec une composition des signaux
dans la zone 6,70 a 7,00 ppm qui est différentead&es produits « a base de concentré » (en
rouge et noir sur la Figure 20 a et b). Tout d'ab@n note la présence d’un pic a 6,79 ppm
(pic non attribué) qui est absent dans la majal#® autres jus (exception d’'un seul jus « pur
jus »). Ensuite, les pics de la naringine a 6,98 gans les autres jus présentent un léger
décalage et se retrouvent a 6,92 ppm, il en esté&ee pour le GABA normalement présent a
6,91 ppm qui est a 6,88 ppm. Ce décalage met elerse I'intérét du "warping" pour ces
guelques spectres, nous verrons ce prétraitemerd gaite. Le décalage de ces échantillons

selon I'axe IC3 ne serait donc qu'un artefact.

73



15"
10

15 [

10

15
10

X 18 vendu au rayon frais "a base de concentré"

- WA e,

8 78 76 74 72 7 68 66 64 62
ppm
x 10 vendu au rayon frais "pur jus"

68 6.6 64 6.2

8 78 76 74 72 7
. ppm .
5 vendu en Tétrapak "a base de concentré"
X

T T

ﬂ A, ,_Jﬁ ? \kﬁ.ﬂ”" ‘

|

=
8 78 76 74 72 7
ppm

[ Y
}

I Lj\\

s

L
el LU L

6.8 6.6 64 6.2

b)

15

15|

10

a

15
10

P —

6.95 6.9 6.85 6.8 6.75 6.7
ppm
vendu au rayon frais "pur

6.85 6.8 6.75 6.7
ppm

6.95 6.9

M 150vendu en Tétrapak "a base de concentré" valeurs négatives sur IC3
T

I
6.75 6.7
ppm

I
6.95 6.9 6.85 6.8 6.75
ppm

Figure 20 : Séparation des échantillons de pamplerasse en fonction de leur mode de

conservation (longue ou courte) et de leur procega base de concentré ou « pur jus ») :

a) sur toute la zone observée ; b) dans la zone @0 a 7,02 ppm

Ensuite nous avons comparé le taux de classementtigsant les coordonnées des

échantillons dans les deux nouveaux espaces deosames. Nous allons tester la qualité des

jeux de données pré-traitées par modélisationastsement "leave-one-out". Chacun des 92

échantillons va étre a son tour laissé a part @ef sur le modéle ACI calculé avec les 91

échantillons restant. L’échantillon laissé a patéire classé en fonction de sa distance des

barycentres de chacun des 3 groupes prédéfinisuléal sur la base des distances de

Mahalanobis ou Euclidienne. Les résultats sontgmtés dans le tableau 2 ci-dessous.

Tableau 2. Résultats de classements basés sur les coordorfaéaxielles de I'ACI et de
I'ACP
Meilleur classement des 92Meilleur classement des 92 o
) ) ] _ ) ) Composantes utilisées pou
Traitement Distance échantillons avec une seule échantillons dans les 6

composante

le classement

espaces possibles

ACP

ACI

Mahalanobis

Euclidienne 68 ;PC3
Mahalanobis 71;1C2
Euclidienne 83;IC3

23;PC1,2et3

Tous les espaces a 2, 3 et 4

23
dimensions
82 PCl1a3
85 IC2et3
86 IC2et3
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Dans tous les cas, I'ACP donne un moins bon classeque I'ACI que ce soit en distance
Euclidienne ou Mahalanobis, cette différence éfans significative pour la distance de
Mahalanobis.

Nous avons donc décidé de ne prendre en comptelalange de ce document de synthese,

que les résultats de la décomposition en compasarmdépendantes.

3.4. Résultats sur les prétraitements
Dans les différents cas étudiés, la premiére opératffectuée sur les spectres était de les
traiter de maniére a rendre les jeux de donnéeshenes.
En effet, les spectres obtenus présentent pluseitfissences qui perturbent les analyses
chimiométriques. Tout d'abord, deux étapes d’homégation ont été réalisées : le phasage
des spectres et la correction de la ligne de baiséépendent de I'acquisition. Ensuite, afin de
recaler les pics des spectres et d’avoir des déplants chimiques homogenes malgré les
faibles variations de composition des échantill@ehsen particulier du pH, une fonction
d’ourdissage utilisant une interpolation linéal@O(\W) a permis de recaler les pics.
Pour illustrer cette partie, nous avons choisirdediller dans la zone des signaux des protons
des groupements GHle l'acide citrique et de l'acide malique (Figzé a). Ces deux
composés sont en quantités variables dans les types de jus. Bien que le pH ait été
homogéneéisé, il existe encore des variations deadeéments chimiques. Nous allons voir en
guoi le « warping » des données va permettre d’lygméiser les signaux (Figure 21 b) et

l'influence sur les composantes ACI (Figure 223t 2
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Figure 21 : Zone spectrale de I'acide citrique et & I'acide malique : a) avant warping ;

b) apres warping
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Figure 22 : Décomposition des signaux RMN sans ous$age en: a) 2 composantes

indépendantes ; b) 3 composantes indépendantes ;Actomposantes indépendantes
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La Figure ci-dessus montre que sans warping desédsnet quel que soit le nombre de
composantes indépendantes choisies, les composassmmblent aux signaux de l'acide
citrigue avec une déformation comme une premierne@® Cet effet est caractéristique d’'un

décalage de pic.

Aprés warping des données, la décomposition en demyposantes indépendantes (Figure
23) fait apparaitre sur la composante 1, le siglal’acide citrique bien défini avec des
signaux de l'acide malique et de l'acide succiniques faible et de signe opposé. La
composante 2 ressemble a ces deux signaux avadblmdignal de signe opposé pour l'acide
citrigue. Ces composantes sont beaucoup plus modbs signaux réels et bien moins
déformées que dans le cas ou il n’y a pas de warpin

a) 8 . ;

6

0 100 200 300 400 500 600 700 800

b) 10 \ \

|
0 100 200 300 400 500 600 700 800

Figure 23 : Décomposition des signaux RMN avec ousbkage en 2 composantes
indépendantes : a) IC1 ; b) IC2

3.4.1. Effets des méthodes de modification de l'intensité
Enfin l'intensité des zones spectrales varie egtion de la composition de I'échantillon. En
effet, l'intensité d'un pic RMN correspondant atype de proton d'une molécule, qui a eu le
temps de relaxer completement, est proportion@eléefois a la concentration de la molécule
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dans le tube de mesure mais aussi au nombre denprdu méme type sur le site de la
molécule.

En général, dans les produits que nous avons étué® intensités les plus importantes se
retrouvaient dans la zone « des sucres » entret 5 ppm. La différence d'intensité était de
l'ordre de 16 ce qui pourrait introduire un biais dans certaingéthodes chimiométriques
comme I'ACP. Afin d'équilibrer les différentes zenaous avons choisi de transformer notre
jeu de données grace a une transformation logagtienEn effet, cela permet d'obtenir une
variabilité des intensités du méme ordre de grandans toutes les régions du spectre, sans
trop favoriser les variations aléatoires de ladigie base, ce qui aurait été le cas si I'on avait
centré et réduit les variables comme cela se daivent avec d'autres types de transformation.
En effet, la transformation centrée-réduite papené donne autant de poids a des variables
dans la ligne de base qu'a des variables dansdgsce qui modifie beaucoup la forme des
signaux (Figure 24 b). Avec une transformation tdbmique (Figure 24 c) la forme des
signaux est conservée et le rapport des intendgi@ss les différentes régions est

considérablement amélioré.

Spectres de jus d’orange et Spectres de jus d’orange et pamplemousses :

pamplemousses zoom dans la partie des flavonoides

b)

Figure 24 : Données spectrales : a) sans modificati ; b) centrées réduites en colonne ;

c) avec transformation logarithmique.
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Nous allons tester par classement "leave-one-autjualité des jeux de données pré-traités.
Nous avons trois groupes : OJ, OG, GJ. Chacun 2iéstantillons va étre a son tour laissé a
part et projeté sur le modéle ACI créé avec lesé®iantillons restant. Par rapport a la
proximité aux barycentres de chaque groupe, cacdér la base des distances de
Mahalanobis, I'échantillon laissé a part va étidassé.

Le tableau, ci-dessous, présente les résultatladsification obtenus aprés avoir optimisé a 5
le nombre total de composantes ACI. Les composautiBsées pour faire le classement
varient en fonction des prétraitements choisisetit, pour chagque modele, il y a 15 espaces

de composantes consécutives possibles (IC 1 d€ukeseule, ..., ICs 2 et 3 ...).

Tableau 3. Reésultats de classements basés sur les coordorfaéawielles de I'ACI

Meilleur classement )
Meilleur classement de:

) _ des 92 échantillons . Composantes utilisées
Prétraitements Distance 92 échantillons dans les o
avec une seule ) pour la classification
15 espaces possibles
composante

Mahalanobis 63;IC4 75 ICsla4
Aucun

Euclidienne 65;I1C4 77 ICs1a4
Centrage et Mahalanobis 71;1C2 79 ICs1la3
réduction en colonrEuclidienne 49;I1C 2 64 ICsla4
Transformation Mahalanobis 85;I1C3 85 ICsl1a3
logarithmique Euclidienne 85;I1C3 88 ICs2et3

La référence utilisée est le nombre d’échantillbien classés sur les 92 échantillons en
utilisant le jeu de données traité par ourdisshgeclassement sur une composante donne une
approximation de la qualité des sources pures. &anm pré-traitement sauf I'ourdissage, 63
des 92 échantillons sont bien classés sur la canpog (cf. Tableau 3).

Les prétraitements par centrage-réduction en celales données n’améliorent que peu les
prédictions sur une seule composante, en distaamdéathalanobis (65 échantillons sur 92) et
donne des résultats bien inférieurs en distancédigrmne (49 sur 92).

Le meilleur taux de classement sur une composasiteoletenu pour la transformation
logarithmique avec 85 échantillons bien classé®92uUB6 %), ce qui indique une source pure

discriminante de bonne qualité.
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Ainsi pour des questions de représentativité demblas et d’'amélioration de la qualité de
linformation extraite, nous avons choisi de trdleaisur les spectres apres transformation

logarithmique.

Pour illustrer les résultats ci-dessus, les countigns factorielles et les coordonnées
factorielles obtenues suite a la décomposition slggaux avant et aprés transformation

logarithmigue sont présentées en Figure 25.

Signaux non transformés Signaux apres transforméigarithmique
IC1 o IC1

1q B

IC2 Ic2

IC3 . Ic3

2@

1¢

I
10 9 8 7 6

IC4

I I
10 9 8 7 6

Figure 25 : Décomposition des signaux en 4 composes
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Signaux non transformés Signaux apres transforméigarithmique

o7 Coordonnées sur IC1 Coordonnées sur IC1

-1.7

-1.8

-1.9

AN

L I I I L ]
0 10 20 30 40 50 60 70 80 920 100 100

7 Coordonnées sur IC2
05 1.5

18 T 0.5

)
“o 10 2 0 40 50 60 70 8 s 100 0 0 2 30 40 50 6 70 8 9 100

o6 Coordonnées sur IC3 o1 Coordonnées sur IC3
12 * L GJ 0+¢ . : Sé
10
+ tﬁ’t ;quj o QJ

ST -]

‘ Y )
1 1 1 1 1 ] 4 .
0 10 20 30 40 50 60 70 80 9 100 o 1w 7

6 Coordonnées sur IC4 Coordonnées sur IC4

I I I I I
]
100 0 10 20 30 40 50 60 70 80 90 100

Figure 26 : Projections des échantillons sur chagueomposante

Quand les données sont non-transformées, la pmjedes individus sur les 4 premiéres
composantes principales ne permet pas de distindgidacon nette les différents groupes
(Figure 26). Seule la composante 4 distingue uneiepales échantillons de jus de

pamplemousse (en noir) des autres. Sur cette seaiposante 65 échantillons peuvent étre
discriminés comme nous l'avons vu dans le paragrgpicédent. Le signal qui a le plus

d’'importance sur cette composante est le signéiadele citrique (2,78 ppm). Ce composant

n’est pas un marqueur de la différence entre lgshjien que la concentration d’acide citrique
differe selon le type de jus de 6,3-17 g/l poujule d’'orange et de 8-20 g/l pour le jus de
pamplemousse selon la FDA

En transformée logarithmique, la composante 3 - ujiisée seule permet de classer 85
individus - présente les signaux caractéristiquaspdmplemousse dont les pics de la

naringine, vus dans la partie précédente (Figuje B effet, la projection des individus sur
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cette composante (Figure 26) permet de bien séfgggpupe orange qui ne contient pas de
naringine (en bleu) et le groupe pamplemousse ¢@), tes mélanges (en rouge) ayant bien

une position intermédiaire.

3.4.2. Effet de la réduction de la taille des données panoyennage de points

Pour tester les effets des prétraitements telslajueoyenne de points et la transformation
logarithmique, nous proposons de soumettre les meixdonnées ayant subis différents
prétraitements :

» Pas de prétraitement,

* Moyenne de points,

* Transformation logarithmique,

» Transformation logarithmique et moyenne de points,
a un test de discrimination basé sur les composaim@gépendantes. Ce test ayant été
partiellement réalisé sur les yaourts a la fraiseéerit dans l'article correspondant, nous
proposons de I'appliquer de fagcon complete sud@mées des jus de fruits. Nous utilisons

les mémes tests que précédemment.

Tableau 4. Résultats de classements basés sur les coordorfaéawielles de I'ACI

Meilleur classement de«Meilleur classement de: o
) . ) . Composantes utilisées
Prétraitements Distance 92 échantillons avec un 92 échantillons dans les o
) pour la classification
seule composante 15 espaces possibles

Aucun Mahalanobis 63;1C4 75 ICsl1a4
Euclidienne 65;I1C4 77 ICsla4

Moyenne de 7 Mahalanobis 69;I1C4 73 ICslet2,ICsla4

points Euclidienne 67;1C4 78 ICsladetiCGtd

Transformation Mahalanobis 85;IC3 85 ICs1a3

logarithmique  Euclidienne 85;IC3 88 ICs2et3

Transformation Mmahalanobis 83;I1C3 85 ICs2et3

logarithmique et

moyenne de 7 Eyclidienne 88;IC3 88 IC 3

points

Sans preé-traitement, seuls 63 des 92 échantillons lden classés sur la composante 4. Sur
cette méme composante, I'effet de la moyenne det goir les données n’est pas important,
seuls quelques échantillons supplémentaires sentdiassés (Tableau 4). Au contraire, I'effet

de la transformation logarithmique est importanmome nous l'avons vu dans la partie
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précédente et ce taux de classement n’est quedrediminué avec en plus la moyenne de 7

points.

La Figure 27 montre que les composantes factasieitdes composantes indépendantes avec

moyenne des données sont similaires a celles saysnme des données (Figure 25).

a) b)

IC1 i Coordonnées sur IC 1

¢

P A A TS A RS

4
B LI +++F+
+ F
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10
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Figure 27 : Modele ICA 4 composantes indépendantesur les données apres
transformation logarithmique et avec moyenne de 7 @nts: a) Composantes ;

b) Coordonnées des individus

En conclusion, le prétraitement des données a tet abn-négligeable sur les résultats
d’analyse. Pour les données spectrales RMNorésentant des variations importantes entre les
différentes zones, nous avons constaté qu’un mnaité logarithmique améliorait de beaucoup
la discrimination avec un taux de classement vadan65 % sans prétraitement a 96 % avec

une transformation logarithmique. Ceci confirmetlasaux de plusieurs équipes [15-17] qui
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ont constaté I'amélioration du traitement des desnén utilisant la transformation
logarithmique.

La moyenne sur plusieurs points n'a que tres ptetsur les résultats mais nous l'utiliserons
pour diminuer de fagon significative la taille @erhatrice de données passant de 92 x 15 001 a

92 x 2 143 et les temps d’analyse des données slanéthodes utilisées.

3.5.Résultats sur la sélection de variables
Le spectre apportant de nombreuses informatioasivet a la composition de I'échantillon,
toute l'information n’est pas directement liée apérage des anomalies liées a une fraude
potentielle. Afin de localiser les zones spectral@deuses de ce type d’information, plusieurs

meéthodes de sélection de variables ont été test@ase exposeé dans la pantiéthodologie

3.5.1. Critéres baseés sur les variables
3.5.1.1.Variance

La variance apporte de l'information quant a l'aitygle de variation d’'une variable. Nous
avons d'abord pris comme hypothése trés simpldidane forte variation au niveau d'une
variable était due a une différence entre les gsygrédéfinis d’échantillons.

Connaissant la répartition des individus dans tesges prédéfinis, il est facile de déterminer
un seuil de variance pour sélectionner les varsalgai maximisent le taux de bons
classements.

Le jeu de données des spectres de jus de fruiiss apansformation logarithmique et
moyennage de 7 points comporte 2143 variables. foisela variance de chaque variable
calculée (Figure 28 b), un seuil a été déeterminénarimisant le nombre d’échantillons bien
classés dans l'espace des coordonnées factodell&sCl par validation croisée « leave-one-
out », comme expliqué dans la partMéthodologie Les résultats sont représentés

graphiguement sur la Figure 28 a.
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Figure 28 : a) Nombre d’échantillons bien classésnefonction du niveau de variance
choisi ; b) Variance du jeu de données et seuil ®u.

Puisque que le but de cette sélection de variastaussi de réduire au maximum la taille de
notre jeu de données, a valeurs de bons classeggalées le seuil le plus haut sera favorisé.
Dans cet exemple, le plus grand nombre d’échansllbien classés a été obtenu sur la
seconde composante indépendante pour des seuiigridace de 0,020 puis entre 0,030 et
0,045. Le seuil retenu a donc été 0,045.

T T T T T T T T

19 non sélectionng -
l . sélectionné

18 - U‘ . |

17 - 4

16 r -

—

| i
W |

11 - .

ppm
Figure 29 : Zones spectrales sélectionnées ou noargda méthode de sélection sur la

variance
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Les variables sélectionnées (Figure 29) sont akwaluées selon les résultats de la

classification des individus par ICA comme dans gesagraphes précédents. Les résultats

Figurent dans le tableau 5.

Tableau 5. Reésultats de classements basés sur les coordorfaéawielles de I'ACI

Meilleur classement de: Meilleur classement de

Composantes utilisées

Prétraitements Distance 92 échantillons sur une 92 échantillons dans les

seule composante

pour la classification

15 espaces possibles

Transformation -2 obis 83:1C3
logarithmique et

moyenne de 7 g ,clidienne 88,IC3
points

Sélectionde  \ahalanobis 86;IC2
variables grace a

la méthode de Ig=yclidienne 88;1C2
variance

85 ICs2et3

88 IC3

88 ICs2et3

88 ICslet2etiCs1a4

Cette sélection d'un tiers des variables (759 sar2143 de départ) permet d’obtenir des
résultats aussi bons que sur le jeu entier. Leiepanformatives ont donc été conservées et

une partie du bruit supprimée.

3.5.1.2.CLV

La technique CLV exposée dans la paMéthodologiea été appliquée a ce méme jeu de
données sur les jus de fruits.

Le critére de la classification hiérarchique estdaariance utilisée au carré ce qui permet de
prendre en considération les corrélations négatirdee les variables. A chaque étape le
parametre T est maximisé. Les 2143 variables deenjeti de données sont, petit a petit,
regroupées par paire de classe dont la covariatde plus grande. Ceci jusqu’a ce que toutes
les classes soient regroupées, cf. la Figure 30 a.

Le but de cette classification hiérarchique estéerminer a quel moment le regroupement
de variables homogéenes n’est plus intéressant;a&c@ise de déterminer le nombre de groupe

le plus représentatif de I'ensemble des données.
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composantes
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Figure 30 : a) Nombre d’échantillon bien classé efonction du seuil de variance choisi ;

b) Variance du jeu de données et seuil retenu.

Le suivi de I'évolution du critere T est détermihai&n effet, si la variation de T est
importante lorsque le nombre de groupe diminue seaifie qu'une part importante de
linformation contenue dans la partition inférieuaeété perdue. Il faut donc s'arréter au
regroupement juste avant afin de préserver l'infidiiom contenue dans les classes.

Dans cet exemple I'évolution du critere T suivi sarFigure 30b met en évidence deux
niveaux de perte d’information - lors du passagé® @e5 classes et lors du passage de 4 a 3
classes. Il faut donc envisager de choisir de faime 4 groupes de variables.

Chaque groupe de variables est résumé par la peegoeposante principale calculée sur la
matrice de I'ensemble des individus et les vargabtlegroupe.

L'hypothese de départ est que les groupements dables peuvent étre influencés par
I'existence de classes d'échantillons.

Grace a une ANOVA appliquée a la premiere compesprihcipale de chaque groupe de
variables, il est possible de déterminer lesqueld mtéressants pour la discrimination des
classes d'individus. Les résultats de la partigond groupes (meilleurs que la partition en 6

groupes) sont présentés dans le Tableau 6.
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Tableau 6. Résultats de 'ANOVA sur les premiéres composarggescipales des 4

groupes de variables déterminés par CLV

Source Sum of Squares d.f. Mean Squares F Prob>F
Composante 1 0.019 2 0.009 0.85 0.429
Composante 2 0.669 2 0.335 90.02 0
Composante 3 0.010 2 0.005 0.44 0.645
Composante 4 0.014 2 0.007 0.61 0.544

Seule la composante 2 discrimine significativemlest classes d'individus. Ainsi les 878

variables qui constituent ce groupe sont retenkiggife 31).

T T T T T T T
19 |- non sélectionné -
sélectionné

18 |- B

16 |- 5

15 |- B

14 |- 1

11 |- V =

Figure 31 : Variables sélectionnées par CLV

Tableau 7. Résultats de classements basés sur les coordorfaéawielles de I'ACI

Meilleur classement desMeilleur classement de L
. ) . ) Composantes utilisées
Prétraitements  Distance 92 échantillons sur une 92 échantillons dans les o
] pour la classification
seule composante 15 espaces possibles

Transformation  \;analanobis 83:1C3 85 ICs2et3
logarithmique et

moyenne de 7 gclidienne 88:IC 3 88 IC3

points

Sélection de Mahalanobis 83;I1C3 88 ICs2et3,ICs1a4
variables grace a o .

LY Euclidienne 86;IC3 89 ICs1a4
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Le fait de sélectionner les variables appartenandeuxieme groupe de variables reconnues
par CLV permet de faire passer les résultats dsselaent des individus de 85 a 89, par
rapport au jeu de variables complet (Tableau 7)c&mnparant les tableaux 4 et 6, on peut
voir que les résultats avec une seule IC ne samtapasi bons que ceux obtenus suite a la
sélection de variables basée simplement sur lavegitotale, bien que le nombre de variables
soit comparable (878 et 759). Avec plusieurs I€s résultats sont améliorés d’'un échantillon

avec la méthode CLV.

3.5.2. Fonctions utilisant des intervalles
Dans un spectre, des variables contigués sontitesoluvent associées a la méme information
spectrale. Pour cette raison, il peut étre préférdb sélectionner des intervalles de variables
ayant un pouvoir prédictif plutét que des variabiedividuelles. Nous avons testé trois
méthodes de sélection d’intervalles : iPLS [18-20] Evolving Window Zone Selection
(EWZS) [21,22] et Interval-PLS_Cluster [23,24].

3.5.2.1.iIPLS
Sur le jeu de données ayant subi comme dans leéeparécédentes une transformation
logarithmique et une moyenne de point, nous avbwsscdifférents parametres disponibles
pour l'algorithme Matlab iPLS. Tout d’abord, le nbra maximum de variables latentes a été
fixé a 8 et parmi les pré-traitements des donné@sosés nous avons choisi «la moyenne ».
Le spectre est découpé en 31 intervalles pour avartaille d’intervalle de 70 variables par

souci de comparaison avec l'algorithme Interval-PChister.

T T T T

RMSECV

0 1 2 3 4 5 6 7 8
Nombre de composantes PLS

Figure 32 : RMSECV en fonction du nombre de composdes PLS prises en compte

pour le modele global

89



Le choix du nombre de variable latente pour le ne@demplet se fait par validation croisée
« leave-one-out ». Le graphique (Figure 32) présdrie RMSECV en fonction du nombre de
variables latentes permet de choisir un modélevaridbles latentes qui a une valeur proche

du minimum, sans risquer un sur-ajustement.

La Figure suivante (Figure 33), permet de choiamp les 31 intervalles ceux qui donnent de
meilleurs résultats que ceux obtenus sur le jewdaenées complet avec un modele de
prédiction a 4 variables latentes. Pour chaque\vialle les valeurs de RMSE sont calculées
en prenant en compte de 1 a 8 variables latentes.tBut le spectre, noté REF sur la Figure,
la valeur de RMSE retenue est celle obtenue avendeéele utilisant 4 composantes soit
0,2009. Cette valeur est choisie comme référence fpus les spectres. Dans ce cas, trois
intervalles sont en dessous de ce seuil, les @tess9, 12 et 15. Ainsi, trois éléments
spectraux non contigus pris séparément discrimingeux les différents groupes de jus.

Nous allons aussi tester le pouvoir de discrimorates trois intervalles pris ensembles.

modéle avec 1 CL
modéle avec 2 CL
modéle avec 3 CL .
modéle avec 4 CL
modéle avec 5 CL
modéle avec 6 CL
modéle avec 7 CL
modéle avec 8 CL
référence pour PLS sur tous le spectre

Y T
15 17 19 21 23 25 27 29 31REF

Figure 33 : Valeurs de RMSE obtenu avec un nombrealvariables latentesallant de 1 a

8, sur les différents intervalles définis par iPLS.

Le tableau ci-dessous (Tableau 8) présente la sgnelance entre les intervalles et les

variables sélectionnées ainsi que les valeurs nalesrde RMSE obtenues.
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Tableau 8. Correspondance entre les intervalles et les varggbét leurs valeurs de RMSE

Numéro de l'intervalle Début de l'intervalle Fin tatervalle Meilleur RMSE
1 1 70 0.8671
2 71 140 0.7837
3 141 210 0.7733
4 211 280 0.5289
5 281 349 0.4712
6 350 418 0.5660
7 419 487 0.3910
8 488 556 0.2671
9 557 625 0.1844
10 626 694 0.2481
11 695 763 0.3097
12 764 832 0.1669
13 833 901 0.3709
14 902 970 0.2667
15 971 1039 0.1824
16 1040 1108 0.2749
17 1109 1177 0.3327
18 1178 1246 0.3184
19 1247 1315 0.3026
20 1316 1384 0.3177
21 1385 1453 0.2914
22 1454 1522 0.4124
23 1523 1591 0.4406
24 1592 1660 0.3416
25 1661 1729 0.3247
26 1730 1798 0.2253
27 1799 1867 0.4128
28 1868 1936 0.6427
29 1937 2005 0.8308
30 2006 2074 0.7574
31 2075 2143 0.8037
32 1 2143 0.2009 (4 LVs)

Seuls trois intervalles donnent de meilleurs réssilgue PLS sur I'ensemble des données
(point numéro REF sur la Figure 33). Il s’agit detervalles 9, 12 et 15 qui représentent
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respectivement les variables de 557 a 625, de 7&3Raet de 971 a 1039 (en gras dans le
Tableau 8). L'intervalle 26 semble aussi intéressara une valeur de RMSE proche de la
référence (cf. Tableau 8) variables n° 1730 & 1I88.zones spectrales correspondantes sont

représentées Figure 34 ci-dessous.
a) b)

6.3 6.25 6.2 6.15 6.1 6.05
ppm

T T T T
7.4 7.35 7.3 7.25 7.2 7.15 7.1
ppm

ppm ppm
0J oJ

16
14 14
12 ‘ ) - 12
5.25 52 5.15 51 5.05 5 4.95 1.25 12 1.15 11 1.05 1 0.95

ppm ppm

Figure 34 : Intervalles sélectionnés par iPLS : a\° 9 ; b) N° 12 ; ¢) N° 15 ; d) N° 26

L’intervalle 9 contient le pic de I'hespéridine 8@ ppm et un doublet de la naringine a 7,39
qui sont des marqueurs connus de la distinctioredes jus de type orange et pamplemousse
ainsi que des signaux de polyphénols autour de pphai Cependant le pic d’hespéridine est
coupé partiellement. Ceci est un inconvénient d&e caéthode. La définition de la taille de
I'intervalle influe sur la sélection de la zone qgigst pas en général, optimale.

L’intervalle 12 qui a la plus petite valeur de RMSfBntient a 6,20 le signal de la naringine et
a 6,23 celui de I'hespéridine. L’intervalle 15 dent le doublet du glucose a 5,20 ppm et le

signal de la naringine a 5,07 ppm (cf. Annexe 7iptervalle 26 contient le pic de I'éthanol a
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1.21 (cf. Annexe 7), signe de fermentation des figur évaluer la différence majeure entre les
types de jus dans cette zone on calcule la moyedesegroupes orange et pamplemousse
(Figure 35).

15 — T T \ \ \ =

moyenne GJ
moyenne OJ
L ) A ! _
14 / \/ -
A
-
13 «
12 «
| l l | | | |
1.25 12 1.15 11 1.05 1 0.95

ppm

Figure 35 : Moyenne des jus d’orange et pamplemousslans la zone de I'intervalle 26.

Les signaux qui en moyenne font la différence $erdoublet & 0,93 ppm, appartenant a la
leucine, les doublets a 1,01 ppm et 1,09 ppm appant a la valine (cf. Annexe 7). Selon les
bases de données de 'USDA, la valine est plusdditde dans le jus de pamplemousse que
dans le jus d’orange [25]. Pour ce qui est dedaite, la composition du jus de pamplemousse
blanc de Californie, beaucoup utilisé dans lesdedruits et plus riche que le jus d’orange.
Cependant la teneur en leucine dans le jus de eamopisse varie beaucoup selon l'origine, la

variété et sa forme de consommation.

De plus, les résultats du Tableau 9 montrent gudalssification est presque parfaite sur les
intervalles 9 et 12 (91 sur 92 échantillons). Nausens choisi de présenter la décomposition
des signaux de l'intervalle 12 car a elle seul&rdésieme composante indépendante obtenue
sur cet intervalle, permet de classifier 89 écllans sur 92 (Figure 36), ainsi que la projection

des échantillons dans le plan IC3-IC4 (Figure 38).
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Tableau 9. Résultats de classements basés sur les zonesiséleées par iPLS

Meilleur classement de« Meilleur classement des L
_ ] _ ] Composantes utilisées
Prétraitements  Distance 92 échantillons sur une 92 échantillons dans les o
] pour la classification
seule composante 15 espaces possibles

Transformation  \;analanobis 83:1C3 85 IC2 et IC3
logarithmique et
moyenne de 7 £clidienne 88:1C3 88 Ic3
points
Mahalanobis 73 ;1C4 90 IC3 etlIC4
Intervalle 9 o
Euclidienne 85; IC3 91 IC3etIC4
) IC2etIC3;IC1letIC3;
Mahalanobis 87 ;1C3 89
Intervalle 12 IC3 etIC4
Euclidienne 89;IC3 91 IC2 etIC3;I1C1alIC3
Mahalanobis 80 ;I1C4 81 IC3 etlIC4
Intervalle 15 o
Euclidienne 81;I1C4 88 IC3 etIC4
Mahalanobis 57 ;1C4 86 IC3 etlIC4
Intervalle 26 o
Euclidienne 79 ;1C4 89 IC3 etIC4
Intervalles 9, 12 eMahalanobis 81;IC3 84 IClalC4
15 . .
Euclidienne 83;I1C3 91 IClalC4
Intervalles 9, 12 eMahalanobis 83;IC4 87 IClalC4
15 et 26 o
Euclidienne 88 ;I1C4 90 IClalC4
a) | | Ic1 | C) IC3
4 |- = 1 0
- . 4
2 - : . 2
0 [ . -.“C [R5 "0':“‘: :- .:’“ ': -'- -:“0« “avw "] 3 L il
FeBagan | %, e < sva® -4 | I I
6.3 625 62 615 6.1 6.05 63 625 62 615 6.1 6.05
b) ppm d) ppm
IC 2 IC 4
1|~ ‘ LR .':‘. ..-..-:‘ “--.‘ e, 3 ! " /
[ R 2 - ,
Elm 1 i
2 - 0 i
3 : -1 ]
63 625 62 615 6.1 6.05 63 625 62 615 61 605
ppm ppm

Figure 36 : Composantes indépendantes du modéle ICA composantes sur l'intervalle
12:a)IC1;b)IC2;c)IC3;d)IC4
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On remarque que les composantes IC 1 et -IC 2 mapre les signaux qui composent le
spectre moyen du jus d’'orange. En effet, si on seroes 2 composantes on obtient un signal
proche du spectre moyen du jus d'orange (Figure 3C) 3 correspond au doublet de la
naringine a 6,20 (cf. Annexe 7 et 8).

Ce sont donc les composantes IC 3 et IC 4 qui eépsrs échantillons et en particulier IC 3
qui discrimine 97 % des échantillons.

En effet, la discrimination est tres nette sur IE&ure 37), représentant le doublet de la
naringine, avec des valeurs proches de 0 (-0,0422ay/enne) pour les jus d’orange et des
valeurs autours de -0,3663 en moyenne pour le ganuisse.

Sur IC4 (Figure 37), les jus d’orange ont aussid®eurs proches de 0 (-0,0248), mais les
pamplemousses sont plus disséminés avec une mogenAe2374 mais une amplitude de

variation de 0,5474.

a) \ \ IC1 ‘
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" .
o "o, € $ 3
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W oR

63 625 6.2 6.15 6.1 6.05

ppm
IC1-IC 2

63 625 62 615 61 605
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Moyenne OJ

d)

12 4
11.54

11

6.3 625 6.2 6.15 6.1 6.05
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Figure 37 : a) Composantes indépendantes 1 ; b) IZ; c) soustraction de IC2 a IC1 ; d)

signal moyen du jus d’orange
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Figure 38 : Projection des individus dans le planC3-IC4

Si I'on projette les jus de pamplemousse sur danddn IC3-IC4 (Figure 39), on remarque
que les jus de pamplemousse « a base de concemtiédes valeurs proches sur
IC4, centrées sur 0,3090 avec une variabilité eggtr (écart-type de 0,0471).
Alors que les « purs » jus de pamplemousse ontvatear sur IC 4 qui varie

beaucoup, écart-type de 0,1635 pour une moyenQglaé?2.
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Figure 39 : Projection des jus de pamplemousse datesplan IC3-IC4
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Selon la Figure 40, IC 4 influe majoritairement Bimtensité du pic a 6,27 ppm ainsi que sur

celui a 6,18 ppm. Dans cette zone il peut s’agiuttes composés avec un cycle aromatique.
Cependant, les pics étant superposés dans le sigragistré, il n’est pas possible d’étre plus

précis.

a) Pamplemousse a base de concentré
14 T T T T T

6.3 6.25 6.2 6.15 6.1 6.05

ppm
b Pamplemousse "pur jus"
) 14 : : : ;

o
a®
)
13 . B
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. »
. L
12 o . . 4
. N g
taa¥ = 7y
«s’ Panse
Il

11 [ L L 1 L Ynv, et
6.3 6.25 6.2 6.15 6.1 6.05
ppm

c) IC 4

B o RN W
‘ ‘

6.3 6.25 6.2 6.15 6.1 6.05

ppm

Figure 40 : Zone 6,0 a 6,35 ppm : a) Moyenne du sigl des pamplemousses a base de

concentré ; b) Moyenne du signal des pamplemousgasr jus

3.5.2.2.EWZS
Comme expliqué dans faartieMéthodologie cette méthode permet de faire varier la taille et
la position de la fenétre spectrale testée. Nowmsvdans notre étude, défini une taille
minimale de fenétre de 8 et une taille maximale28@ ainsi qu’'un pas de 20. Nous avons
soumis les données de la fenétre a une réductioimtensionnalité par ACI avec un nombre
de composantes variant de 1 a 5. Ensuite une sgneBLS-DA utilisant de 1 a 5 variables
latentes a été realisée sur les différentes fen@oanant ainsi un ensemble de valeurs de
RMSECYV et R2. Les meilleurs résultats de ces a@stémn fonction des différentes variations
(nombre de composantes indépendantes de I'ACIrebles latentes de la PLS-DA) sont

représentés sous forme de cartes de couleur (Fddre

La Figure 41 al représente la valeur maximale deoR? chaque zone. Elle est obtenue grace
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a une PLS-DA appliquée a un seul vecteur de cooees factorielles d'ACI sur la zone
sélectionnée. Cette Figure nous permet de déternt@sezones avec des valeurs de R2
élevées. Ces valeurs ont été reportées dans leataldl0 ci-dessous. La Figure 41 a2
représente le nombre de composantes indépendapteadre dans le modeéle pour obtenir la
valeur de R? retenue dans la Figure 41 al. La €igdr a3 correspond au numéro de la
composante indépendante qui seule a donné cette raeur de R2.

La série de Figure 41 b représente les mémes atsufiais pour le critetre RMSECV. Figure
41 bl, on visualise la valeur minimale de RMSEC\mchaque zone. Celle-ci est obtenue
pour une PLS-DA appliquée a un seul vecteur dedororées factorielles d'ACI. C'est a
partir de cette Figure que I'on sélectionne lesesod'intérét ayant une valeur de RMSECV
faible. La Figure 41 b2 représente le numéro deolmposante indépendante qui seule a
donné cette valeur de RMSECV dans cette zone. gar&i4l b3 donne le nombre de
composantes indépendantes extraites pour donnewdeéle PLS-DA avec la valeur minimale
de RMSECYV retenue dans la Figure 41 b1.

Ainsi comme nous l'avons vu, a partir de ces camespeut repérer pour chaque fenédre
valeur du critere R2 ou RMSECYV et ainsi détermiesrzones qui ont des valeurs fortes de R2
et/ou faibles de RMSECV. Nous avons reporté danalkeau 10 les valeurs des critéeres les
meilleures pour chacune des zones mises en évidendes cartes, avec leur correspondance
en terme d’intervalle. De plus, pour le criteredrR2note que les meilleures valeurs de R2 sont
obtenues en utilisant un modéle & 4 composante®t@AZ™ composante donne en général
les meilleurs résultats. Pour le critere RMSECWé&éalement le modéle comporte aussi 4
composantes indépendantes mais c’es‘f“?écia)mposante gui donne les meilleurs résultats.
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Figure 41 : Cartes couleur présentant les différemst résultats obtenus par la méthode

EWZS : a) critere R? ; b) critere RMSECV
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Tableau 10. Valeurs des critéres sur les zones sélectionnées

Critere R?2 Critere RMSECV

Valeur Début Fin Valeur Début Fin
0.9174 485 735 0.2788 586 650
0.8892 506 632 0.1976 748 978
0.9296 748 915 0.2061 970 1034
0.9441 768 831 0.2149 990 1033
0.9538 990 1033 0.2719 1011 1241
0.8904 1314 1357 0.2588 1294 1358
0.9243 1597 1827 0.2584 1597 1785
0.9195 1778 1883 0.2491 1758 1946

Légende :
gras: redondant : non pris en compte ; surligné : maillésultat jtalique : concaténé

Certaines zones se superposaient, par exemple 485 at 506 a 632. Le meilleur résultat
obtenu pour ces 2 zones est celui de la plus |zoge (0,9174 vs. 0,8892). C’est donc la
premiere zone qui a été sélectionnée.

Quand la taille d'une zone était proche du maxim@s0), et qu’'une autre zone adjacente
était plus grande que 50 variables, les zones téntancaténées comme c'est le cas pour la
zone donnant le meilleur résultat de RMSECV, laezde 748 a 978 et la zone suivante : 970
a 1034.

Selon le critere R?, cing zones sont sélectionngai$,690 variables avec une zone de 44
variables donnant le meilleur R2. Pour le criteddJECV, quatre zones distinctes ont été
sélectionnées représentant 767 variables, et la donnant le meilleur résultat contenait 231
variables.

La meilleure zone pour le R2, n'est pas comme arvaib s’y attendre la zone a2 (Figure 42
a) qui est la zone retenue comme la meilleure descautres techniques de sélection
d’intervalle mais a3 (Figure 42 a) correspondannhéetit pic de naringine a 5,10 ppm (cf.
Annexes 7 et 8).

Pour le critere RMSECV le meilleur résultat esteslot sur une zone assez large b2 (Figure 42
b) qui contient les signaux de la naringine et’despéridine (cf. Annexes 7, 8 et 9) qui sont

retrouvés avec chague méthode.
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Tableau 11. Résultats de classements basés sur les coordorfaéawielles de I'ACI

Prétraitements

seule composante

Meilleur classement des Meilleur classement de
92 échantillons sur une 92 échantillons dans les

15 espaces possibles

Composantes utilisées

pour la classification

Transformation Mahalanobis 83;IC3 85 ICs2et3

logarithmique et

moyenne de 7 Euclidienne 88;I1C3 88 IC 3

points

a1 Mahalanobis 77;1C3 87 ICs2et3etiCs1a3
Euclidienne 82;IC3 89 ICs3et4
Mahalanobis 64;I1C1 88 ICs2et3

i Euclidienne 83;IC2 91 ICs2et3etiCs1a3
Mahalanobis 58;IC3 78 ICs3et4

23 Euclidienne 82;IC3 91 ICs3etdetiCs1a4
Mahalanobis 80;IC1 80 ICletiCs1a3

a4 Euclidienne 81;IC2 85 ICsla4
Mahalanobis 81;IC3 83 let31a3

2 Euclidienne 81;IC3 84 let3
Mahalanobis 82;IC4 86 ICs2etdla4d

al-a2-a3-a4-a5
Euclidienne 89;IC4 90 ICs3et4
Mahalanobis 78;1C3 83 ICsl1a4

ot Euclidienne 82;IC3 87 ICs1a4
Mahalanobis 86;IC3 87 ICs3et4

vz Euclidienne 90;IC3 91 ICs3et4
Mahalanobis 83;I1C4 85 ICsla4detiCs3et4d

»e Euclidienne 86;IC3 88 ICs3et4
Mahalanobis 76;I1C1 82 ICsl1a4

> Euclidienne 87;IC2 87 IC2

b Mahalanobis 80;IC3 81 ICslet3etiCs1a3

° Euclidienne 81;IC3 82 ICslet3

b1-b3-b4-b5 Mahalanobis 79;I1C4 87 ICs3et4

Euclidienne 86;IC4 86 ICs3et4

a2 et a3 ont finalement des valeurs de classifindtientiques allant jusqu’a 91 échantillons

de bien classés. Faire la concaténation des zaomds sritere R2 permet d’avoir un taux de

classement sur une composante qui augmente juSfu'an distance Euclidienne. Cette
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sélection prend en compte 690 variables. La cormpeshest donc bien représentative de la

différence orange / pamplemousse. Ceci peut étieévgur la Figure 43 ci-dessous.

a) b)
Zone 1 Zone 2 Zone 1 Zone 2
1.5 1.5
1 1
2
0.5 0.5
0
| | 4 9 ]
75 7 6.5 6.3 6.2 6.1 75 7 6.5 6.3 6.2 6.1
ppm ppm ppm ppm
Zone 3 Zone 4 Zone 3 Zone 4
1.5
4 4 1.5
1
2 2 1
0.5
0 0.5
0 i 0

515 51 5.05 5 335 33 325 3.2 515 51 505 5 335 33 325 3.2
ppm ppm ppm ppm
zone 5 zone 5

-

o ;
Q ;e

15 1 05 e 15 1 05
ppm ppm

Figure 43 :a) IC 4 sur les 5 zones sélectionnéearpEWZS critére R2? concaténees ;
b) Différence entre le spectre moyen de I'orange etlu pamplemousse dans les 5 zones

sélectionnées par EWZS critére R2

Pour ce qui est de la sélection sur le critere REI$EDb2 qui recouvre une zone assez

importante : de 5,25 ppm a 6,42 ppm, donne debinés résultats sur la composante 3. 90
échantillons sont bien classifiés sur 92 et 91aecoimbinant avec la composante 4 (distance
Euclidienne).

La concaténation des zones sur le critere RMSEGWeae moins bons résultats que sur R2.
Lorsque les zones sont concaténées, on sélect@Bmiié du jeu de données initiales (767

variables) mais I'information est moins discrimiten
Grace a la méthode EWZS, nous avons pu retrougsemémes contributions spectrales que

par iPLS, correspondant aux marqueurs connus flaude par ajout de jus de pamplemousse

dans du jus d’orange (naringine et hespéridine).
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De plus la classification est aussi bonne a ladaigone individuelle et en zones concaténées.

3.5.2.3.Interval-PLS_Cluster
Grace a la méthode Interval-PLS_Cluster qui réalise classification hiérarchique non-
supervisée pour chaque intervalle, il est possiblsélectionner les zones spectrales donnant
un bon regroupement des échantillons en se basantles caractéristiques des
dendrogrammes. Le jeu de données a été analydétparal-PLS_Cluster avec une fenétre
spectrale de taille 70 variables et un pas de ti@blas entre chaque fenétre. Chacun des 207
intervalles a été étudié et 11 intervalles permett@davoir un bon regroupement des
échantillons, au vu des dendrogrammes, ont été&te#iaés. Ci-dessous le résultat du
regroupement sur une des fenétres (Figure 44). diges résultats sont présentés en
Annexe 13.
La taille des fenétres ici est de 70 comme pouSilet leurs positionnements varient comme
dans EWZS. Le choix de cette taille est arbitraependant, nous avons pris en compte la
taille moyenne d’'un groupe de signaux pour dédildece parametre. Nous avons aussi décidé
de nous borner a la taille et au positionnemenigur par les méthodes sans prendre en

compte les éventuelles coupures des signaux.

a) Zone spectrale 77

| :
6.35 6.3 6.25 6.2 6.15 6.1 6.05

ppm
Classification hiérarchique 77
50 LI T T T T
=3RE6 5, o
0
b)
—88
_50 | | | | | | l
0 500 000 2500 3000 3500 4000 4500 5000
Légende :

Jus de pamplemousse
Mélange de jus de pamplemousse et orange
Jus d’orange

Figure 44 : Résultats de la classification hiéraralque des jus de fruit sur la zone 77 :

a) zone spectrale ; b) Classification hiérarchique
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Sur la Figure 44 b, les échantillons sont séparéieax groupes : les jus de pamplemousse en
noir et les jus d'orange et mélange de jus en raiddeu. Un échantillon de pamplemousse
est mal classifié. Il s’agit d’'un échantillon «rgus » vendu au rayon frais.

11 zones (notées a a k) ont donc été sélectiorfobemnexe 13). Cependant les intervalles f,
g et h et les intervalles i, j et k étant contiguesis les avons regroupés. Ainsi seules 7 zones

ont été retenues au final (Figure 45 a a 45 g).

Dans les 11 zones sélectionnées ci-dessus, oruvetdes pics caractéristiques de cette
séparation : naringine et hespéridine ainsi quatéa composés attribués dans le tableau 1.
La seule zone qui permette de séparer les écluastibn 2 groupes distincts est la zone 77
(cf. Figure 44).

Cet intervalle, comme l'intervalle 12 en iPLS es lmtervalles A2 B2 et B3 en EWZS,

contient a 6,20 le signal de la naringine et a 6&8i de I'hespéridine (cf. Annexes 7, 8 et 9).

Les zones sélectionnées sont comme précédemmanisesua validation par classification
sur coordonnées ICA et la zone 77 est égalemetifetéspart. Les résultats sont présentés

dans le Tableau 12.
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Figure 45 : Zones sélectionnées par Interval-PLS @Gster : a) zone 55 ; b) zone 65 ;
c) zone 77 ; d) zone 97 ; e) zone 107 ; f) zone8 &1120 concaténées ; g) zones 140 a 142

concaténées
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Tableau 12. Résultats de classements basés sur les coordorfaéawielles de I'ACI

Meilleur classement de<« Meilleur classement des o
) _ ] Composantes utilisées
Prétraitements 92 échantillons sur une 92 échantillons dans les o
] pour la classification
seule composante 15 espaces possibles

Transformation Mahalanobis 83;IC3 85 ICs2et3
logarithmique et
moyenne de 7 gcjidienne 88;IC3 88 IC3
points
Zone 55 Mahalanobis 79;I1C4 90 ICs3et4
Euclidienne 83;IC3 91 ICs3et4
Mahalanobis 76 ;1C 1 84 ICs1a4
Zone 65
Euclidienne 79;1C3 81 ICs3et4
Mahalanobis 87;1C3 89 ICslet3
Zone 77
Euclidienne 89;IC3 91 ICsl1a3
Mahalanobis 73;1C3 87 ICs1a4
Zone 97
Euclidienne 85;IC3 86 ICs1a4
Mahalanobis 58;IC2et;IC3 77 ICsl1a4
Zone 107
Euclidienne 68;IC1 77 ICs2et3
Zones 118 a 12dMahalanobis 80;IC4 82 ICs3et4
concaténées  gyclidienne 78:1C 4 87 ICs1a4
Zones 140 a 14Mahalanobis 58;IC2 78 ICsla 4
concaténées  gyclidienne 75:1C 4 77 ICs 3 et 4
Sélection de  Mahalanobis 82;1C2 88 ICsl1a 3
variables par
Interval- Euclidienne 82;IC2 88 ICsl1a 3etlCsl1a 4
PLS_Cluster

Au vu des résultats individuels des zones, on asclitaffiner la sélection. Les zones ne
donnant pas de meilleurs résultats que les donagast subi le traitement de référence
(Transformation logarithmique et moyenne de 7 @iont été supprimées : zones 65, 107,
140 a 142 concaténées. De plus, si 'on considauement la zone 77, 91 échantillons sont
bien classés comme avec lintervalle 12 trouvé ipdS. En effet, ces deux zones sont

comparables.

107



Tableau 13. Résultats de classements basés sur les coordorfaéawielles de I'ACI

Meilleur classement de« Meilleur classement des o
) _ ] Composantes utilisées
Prétraitements 92 échantillons sur une 92 échantillons dans les o
] pour la classification
seule composante 15 espaces possibles

Transformation -1 1anobis 83:1C3 85 ICs2et3
logarithmique et

moyenne de 7 g\gligienne 88;IC 3 88 IC3

points

Sélection affinéqjanalanobis 88;IC3 88 IC3;ICs1et3etl@sB
de variables par

Interval- Euclidienne 90;1C 3 91 ICs1a4

PLS Cluster

Avec cette sélection de 300 variables, on retrala valeurs de classification comparables
aux précédentes (Tableau 11). La sélection chaisidépart devait contenir des zones pas
assez discriminatives. Sur cette derniére sélectioabtient une composante 3 qui permet de
discriminer 90 échantillons sur 92. Nous l'avorngrésenté Figure 46 a.

a) b)

Zone 55 Zone 77 Zone 55 Zone 77

o

7.4 73 7.2 6.3 6.2 6.1 7.4 7.3 7.2 6.3 6.2 6.1
ppm ppm ppm ppm
Zone 97 Zone 118-120 Zone 97 Zone 118-120

0.5 0.5

5.3 5.2 5.1 5 4.1 4 39 38 37 5.3 5.2 5.1 5 4.1 4 39 38 37
ppm ppm ppm ppm

Figure 46 : a) IC 3 sur les 4 zones sélectionnéear pnterval-PLS_Clusster concaténées ;
b) Différence entre le spectre moyen de I'orange etu pamplemousse dans les 4 zones

sélectionnées par Interval-PLS_Cluster
Ici encore la composante qui permet de faire l&roiisnation ressemble beaucoup a la

différence entre le signal moyen des jus d’orarig#es jus de pamplemousse (Figure 46 a et

b). Ces zones contiennent les signaux discrimind@ti& naringine : pour la zone 55 a 7,39
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ppm, la zone 77 & 6,20 ppm, la zone 97 & 5,10 pprd"™® zone est une zone contenant les

signaux des sucres. Elle a été repérée avec ladeHWVZS.

Ces différentes méthodes ont été appliguées suauss jeux de données présentés dans
notre étude : les vinaigres balsamiques et lesri@dbans tous les cas nous avons pu repérer
des zones intéressantes. Pour les vinaigres, ¢geonipalement des composés marqueurs
du vieillissement qui ont été mis en évidence. Resiryaourts, ce sont majoritairement des

composeés aromatiques et des additifs de la prépaude fruit qui ont été repérés.

3.6. Conclusion sur les différentes possibilités de traement des spectres RMNH
offertes par les outils chimiométriques

Dans nos études nous avons utilisé différents raiteinents et traitements. Certains pré-
traitements nous semblent avoir beaucoup d’inflaesur le résultat final et en particulier la
transformation logarithmique - quand il y a dedéldnces d’intensité dans les zones étudiées
- et le "warping" -quand il y a des variations dans le milieu entmairdes variations de
déplacements chimiques des pics.
Pour les traitements des spectres, dans nos éedass, '’ACI donnait de meilleurs résultats
de classification mais surtout permettait une reeik compréhension et interprétation des
résultats que dans le cas d’'une ACP.
Pour ce qui est des méthodes de sélection de lemjgarmi les quatre méthodes étudiees
celles qui sont les plus sélectives sont cellelssamt une sélection par intervalle : iPLS,
EWZS et Interval-PLS_Cluster. Dans le cas deslgsnéthode CLV n’a pas amélioré les
résultats de fagon significative par rapport a &hnde basée sur la variance totale.
Les trois méthodes iIPLS, EWZS et Interval-PLS_ @ustécessitent d’avoir une bonne
connaissance des données puisqu’il y a certairemgdares a optimiser (taille des fenétres,
groupes d’échantillons en présence). Cependast édlenent de meilleurs résultats.
CLV nécessite moins d’information a priori pour regroupement des variables et permet
d’obtenir de plus nombreuses informations sur lééérents composés qui peuvent
différencier les types d'échantillons. Cependamsdoe I'on applique sur les résultats
obtenus, une ANOVA pour sélectionner le groupe aléables a garder, on prend en compte
I'information utilisée dans les techniques précdeden
EWZS permet de ne retenir que les zones ayantupdoivoir discriminant. L’avantage de

cette méthode est que I'on peut simultanémentik®rales zones et optimiser leur taille.
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Interval-PLS_Cluster permet de détecter les intlasgrésentant des sous-groupes d’intérét,
mais pas forcement uniqguement liés a un criteréschgriori. Ce qui dans le cas du vinaigre

a permis de repérer des sous-populations.

3.7.Conclusion sur le potentiel de I'utilisation de IaRMN *H pour qualifier les
produits agroalimentaires de maniere simple et raple

Les trois différentes études ont permis de morgteit était possible de traiter les spectres
afin d’obtenir des informations quant a leur orggiou leur process.
En effet, dans I'étude sur le jus d’'orange noushavoontré qu’il était possible de trouver des
marqueurs d’identification des jus et que malgréfdde variation intra-spécifique et la
variation sur les procédés de fabrication, on piwdé&terminer I'origine botanique des fruits
utilisés pour fabriquer le jus. Seuls quelgques gthans ont été mal attribués du fait de leur
grande différence par rapport au reste du jeu dméhls . des échantillons comportant de
'orange sanguine et du pamplemousse rose. Pouréceantillons, il serait nécessaire
d’agrandir la base de données ou de les traitartapans I'étude sur le vinaigre balsamique,
nous avons montré qu’il était possible de discremites échantillons en fonction de leur
procédé de fabrication et méme d’aller plus loireave traitement PLS_Cluster et de
regrouper les échantillons en sous-classes enidonde leur origine géographique (région
d’Emilia).

Dans I'étude sur les yaourts nous avons montrdajgealité du yaourt : aux fruits, a la pulpe
de fruits ou aromatisé pouvait étre déterminée @ugle grace a I'étude des spectres. De
plus, il a été possible de mettre en évidence adignt sur les différentes concentrations des
échantillons.

Cependant bien que les résultats soient trés fsositaut mentionner les difficultés que I'on
pourrait rencontrer si le procédé était indussali Tout d’abord, 'automatisation de la
méthode poserait quelques difficultés. En effeentgue la préparation de I'échantillon soit
tres simple et que le processus d’acquisition gestees soit lui aussi facile a cadrer par une
procédure, le traitement des spectres ne peutgdaire en boite noire. Il y a différentes
étapes ou il faut avoir un esprit critique face aésultats. Tout d’abord, ces traitements sont
spécifiqgues d’'une matrice et d’une fraude. Des ghae développement seraient nécessaires
pour chaque extension de la méthode. Ensuite, pdetre présente des pics non conformes
mais non pris en compte dans les zones sélectisnin@et étre capable de les repérer et donc

de faire un traitement visuel de chaque spectrénau niveau des prétraitements : I'étape la
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plus délicate est le « warping » car si les paresate sont pas bien choisis le spectre peut

étre altéré et les résultats faussés.

Par ailleurs pour des analyses d’authenticité gtagticulier de pureté des produits la
comparaison d’'un spectre RMN de I'échantillon étualiune base de données de référence est
une méthode sdre. Elle permet en outre, de remantedonnées structurales de I'adultérant

et donc de l'identifier. Ce type de méthode estcdenvisager plus pour des matrices moins

complexes comme des produits pharmaceutiques.
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4. Publications

4.1.Publication 1

Dairy product authentication by 'H NMR spectroscopy in combination with different
chemometric tools

Cuny, M., Vigneau, E., Lees, M. & Rutledge, D. ®0Q6). Magnetic resonance in food
sciencel. A. Farhat, P. S. Belton and G. A. Webb, RS®IRBhing 197-204.

Introduction

As an important dietary source of calcium, protaind vitamins A, B12, and Dthe
consumption of milk and dairy products is on an amhtrend. This increase is mirrored by the
growing number of novel fresh dairy products (iaef full-fat, set, stirred, drinkable,
probiotic) available on the supermarket shelvesy wéten containing varying proportions of
fruit, flavours or both to boost sensory appeale Buthentication of such products generally
requires analysis of a large number of parameteked to the components in the product.
Therefore the availability of a rapid analyticaltmed for this purpose would be a great help in
ensuring compliance with labelling legislation. éairy products are rich in fat, few methods
are suitable for broad screening techniques, aadrteasurement of fruit content itself is a
notoriously difficult task.

NMR spectroscopy is emerging as a popular techniguéod analysis as it can be used for
both quantitative compositional analysis and fgidahroughput screenihgCombined with
chemometric techniques it can be a useful and naygithod to assess food authenticity and it
has already been applied to fruit juices and teeodil in particular to detect various types of
adulteration.

The aim of this study was to assess the poterftitHdNMR spectroscopy in analysing fruit-
containing dairy products. The measured NMR respassassumed to be a function of the
relative proportions of the components in the nmturhe work presented here focuses on
different chemometric tools used to extract relévaformation from the’H NMR spectrum.
The results of these different methods are assassegtms of their ability to discriminate
between types of yoghurt based on their fruit cante
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Method
Sample Preparation

65 strawberry yoghurts (16 flavoured yoghurts, 1Bresl fruit pulp yoghurts, 34 fruit
yoghurts) were collected from local supermarketd &ozen prior to preparation (Table 1
Publication / Tableau 14). The samples were asdigma percentage group (0 %; <10 %; >10
%) according to the fruit content indicated on thkeel. Sample preparation consisted of 25
min of centrifugation at 4500 rpm, after which 700 of supernatant was collected. To this
was added 25@L of D,O containing 0.75 % of TSP (sodium 3-(trimethylgpyopionate-
2,2,3,3-d4). No additional treatment was necessdrg. ;0O was used as a source of the field

frequency lock signal, and TSP for internal refeieg of ‘H chemical shifts.

Tableau 14. (Table 1 Publication) : List of samples and assdeid fruit content group

Sample Type % Group Number of samples
Fruit yoghurt <10 % 16

Fruit yoghurt >10 % 18

Total: 34

Stirred fruit pulp yoghurt <10 % 14

Stirred fruit pulp yoghurt >10 % 1

Total: 15

Flavoured yoghurt 0% 16

Data Acquisition

'H NMR spectra were run on a Bruker Advance DPX-gpéctrometer using the noesyprld
sequence with water peak suppression during retexatelay and mixing time. For each
spectrum 520 transients were accumulated with 3fata points. The acquisition time was

about 3.5 sec and the spectral width was 12 ppeh Egperiment was carried out4b min.
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Data Pre-treatment

The phase was corrected by hand using Bruker Tosfiware. All other data treatment was
carried out using Matlab version 7. These consietdzhse-line correction, warping using the
Correlation Optimised Warping function with lineanterpolation (COV¥®) and data
reduction. This data reduction was obtained by gighe mean of 11 adjacent points to
concentrate the information contained in th¢ NMR spectrum. Finally a logarithmic
transformation was applied to the data to redueedifierence in scale between the different
parts of the spectrum. In this way the initial spgm of 32 K points was reduced to 2241
variables, the transformation is shown in Figuieublication / Figure 47.

x 10° Average spectrum 0 Awerage spectrum after pre-treatment
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Figure 47 : (Figure 1 Publication) : a) Averaged'H NMR spectrum of all samples;
b) Averaged data set after pre-treatment with logaithmic transformation

Chemometric treatment of data

Variable Selection. Three different approaches were investigatecelecs NMR variables in
order to predict yoghurt type or fruit percentageel.

Selection of variables with high variance (Variancemethod) — Since the variance of a

variable is a measure of the average squared destagtween the individual values of the
variable for the set of data points and their mealne, this criterion can be used to identify
the most discriminant variables in the data seleéd the latter are expected to vary more
than noisy or non-informative variables. A variaribeeshold, above which variables were

kept in the data set, was defined by the abilityhef resulting data to predict membership of
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the samples to the correct group (both for yoglypwe or for fruit percentage) using the

cross-validation technique.

Selection of clustered variables (CLY¥® method) — A cluster analysis around latent
variables is applied in order to identify groupscam the spectral variables, linked either by
their covariance or their correlation. Organisingltwariate data into a small number of
clusters, each represented by a latent componeikigsrit possible to reduce dimensionality.
The CLV method involves two stages, namely a hatriaal clustering analysis followed by a
partitioning algorithm. Partitioning is determinég the value ofa quality criterion, in this
case T, which is the sum of the first eigenvaluethe data matrices of all the clustefien
the component most likely to discriminate betweamgles in terms of yoghurt type or fruit
percentage is determined by Analysis of Variandd@Q&A).

Selection of variables defining zones of continuougariables (Evolving Window Zone
Selection - EWZS method)- This approach focuses on detecting differenticaaus parts of
the spectrum that are shown to be most discrimirgihier for yoghurt type or for fruit
percentage. This function is used to do a singudéie decomposition — based PCA and then
both a cross-validation PLS on all the scores amgle linear regressions between each vector
of scores and the variable to be predicted (yogiype or fruit percentage). The function plots
maps of the Root Mean Standard Error of Cross ¥tabd (RMSECV) values calculated by
cross-validation PLS and the correlation coeffitsefR?) calculated by linear regressions for
each area of the spectrum. EWZS uses windows gingsize, from a small user-defined
minimum up to a user-defined maximum (which mayHgewidth of the data set). The first set
of windows starts with the first variable. Once thimdow has increased to the user-defined
limit, the starting point of the new set of windoissncremented by a user-defined step. In that
way visual examination of these maps is used tatifyethose zones showing a minimum
RMSECYV value and a maximum R? value which are tbelacted as informative continuous

zones of variables.

Comparison of Variable Selection MethodBactorial Discriminant Analysig-DA) was then

carried out on the principal components of the parf the spectrum selecting using the
methods described above. To compare the discrimipawer of the three approaches the
number of correctly classified samples was caledlaising a leave-one-out cross-validation

method.
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Results and discussion

Discrimination of yoghurt types and fruit percentage groups on the dataset (32442

variables) without data reduction and logarithmic transformation

To be able to compare the efficiency of the treatnaad variable selection we have taken the
dataset constituted of the spectra that were stdunib phase and base-line correction and
warping (Figure 1.a / Figure 47a) as a referertogas tested for discrimination of groups. The

results are in Table 2 Publication / Tableau 15.

Tableau 15. (Table 2 Publication) : Summary of results for thaataset without data

reduction and logarithmic transformation

Number of variables selected 30442
FDA on yoghurt types F1 82% F2 18%
N° of samples correctly-classified

For 3 groups 32 49 %

For 2 groups 48 74 %
FDA on fruit percentages F1 94 % F2 6%
N° of samples correctly-classified 39 60 %

Only 49 % of samples were well-classified for theee yoghurt types and 60 % for groups of

fruit percentages.

Discrimination of yoghurt types and fruit percentage groups on the dataset with data

reduction and logarithmic transformation without variable selection

After the data reduction and logarithmic transfotiorg the set of variables kept was tested

for discrimination (results in Table 3 Publicatiohableau 16).
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Tableau 16. (Table 3 Publication) : Summary of results for tr#ataset with data reduction

and logarithmic transformation

Number of variables selected 638 28.5%
FDA on yoghurt types F1 91% F2 9%
N° of samples correctly-classified

For 3 groups 43 66 %

For 2 groups 62 95 %
FDA on fruit percentages F1 93 % F2 7%
N° of samples correctly-classified 45 69 %

This selection and transformation enhanced the igired by 17 % points for the

discrimination between the three yoghurt groups%2points for the two groups, and of 9 %
points for the fruit percentages. The data sizeicBdn enables the algorithm of classification
to be run more rapidly. The logarithmic transforimathelped in reducing the variation of

intensity in spectra and homogenised the weightaghbles in the PCA.

Discrimination of yoghurt types and fruit percentage groups after selection based on

high variance criterion

The variance of the variables is shown in Figur@ublication / Figure 48. The highest

variability is found in the region from 0 to 5.5mpf the spectrum. This corresponds mainly
to sugar and organic acid content. The number okctly classified samples using the leave-
one-out cross-validation technique was calculatedafvariance ranging from 0.01 to 0.1 and
the classification carried out for yoghurt typesdainuit percentages. The best result of
classification was obtained for a threshold of 8.0 the assignment of yoghurt type. For the
fruit percentages the number of correctly clasdifsample is relatively stable between the

threshold values ranging from 0.035 to 0.050, &edetfore the value of 0.045 is chosen.
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Figure 48 : (Figure 2 Publication) : a) Results othe selection algorithm to define the
variance threshold; b) Selected variance thresholdn variance data set.

The results for a variance threshold of 0.045 aesented here (Table 4 Publication / Tableau
17). This led to the selection of 638 variablegy@ifé 5 Publication / Figure 51 ). The first
three principal components of the reduced datavee¢ submitted to FDA to predict either
the yoghurt type or the fruit percentage. In theecaf yoghurt type, discrimination into two
groups (flavoured vs. others) was also tested. CEtheulation time of this method was very

rapid, about 3 minutes.

Tableau 17. (Table 4 Publication) : Summary of results for Vamce method

Number of variables selected 638 28.5%
FDA on yoghurt types F1 80% F2 20%
N° of samples correctly-classified

For 3 groups 49 75 %

For 2 groups 62 95 %
FDA on fruit percentages F1 79% F2 21%
N° of samples correctly-classified 47 72 %
Calculation time: rapid

Here the highest increase in correct classificaigofor the discrimination between yoghurt
types, plus 9 % points, thus 75 % of samples wengectly attributed. The two other
classifications are similar or better until 95 %aafrrect classification for the three yoghurt

types and 72 % for fruit percentages.
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Discrimination of yoghurt types and fruit content with selection based on CLV

method

CLV analysis has two options for grouping variableigher by covariance or correlation. Both
analyses were carried out but only the first castng the best results, is presented here
(Figure 3 Publication / Figure 49).
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Figure 49 : (Figure 3 Publication) : a) Dendrogramof variables; b) Evolution of the

criterion AT with the number of clusters

The calculation time of this part of the analysigather long, but can be decreased by using
other algorithm options.

The graph ofAT (Figure 3b Publication / Figure 49 b) observedirdy the hierarchical
clustering showed that when passing from a paniitigp of 4 to 3 groups the T criterion
significantly increased. An ANOVA on the latent idoles associated to the four groups of the
retained partition was used to identify the sigrafit components for explaining yoghurt type
(Table 5 Publication / Tableau 18).

Tableau 18. (Table 5 Publication) : ANOVA results for yoghurype on the four latent
obtained by CLV

Source Sum of Squares d.f. Mean SquaresF Prob>F
Component 1 0.014 2 0.007 0.44 0.649
Component 2 0.073 2 0.036 2.44 0.0955
Component 3 0.371 2 0.185 18.28 5.74E-07
Component 4 0.840 2 0.420 162.93 0

The latent components of th& &nd 4" groups were significant at = 5 %. Therefore the

variables of both groups were selected. Next, béagawere linked manually to reshape some
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of the spectral areas. This was done for both grolipeir discriminatory power was tested
both separately and jointly. The best results shbenme were obtained with the 275 variables
from the 4" group (Figure 5 Publication / Figure 51).

An FDA was carried out based on yoghurt types and percentages. The predictive power
was assessed by the number of correctly classhetples in a leave-one-out cross-validation,

results in Table 6 Publication / Tableau 19.

Tableau 19. (Table 6 Publication) : Summary of results for CLmethod

Number of variables selected 275 12 %
FDA on yoghurt types F1 91% F2 9%
N° of samples correctly classified

For 3 groups 44 68 %

for 2 groups 64 98 %
FDA on fruit percentages F1 79% F2 21%
N° of samples correctly classified 54 83 %
Calculation time: long

With the 275 selected variables representing 17 #heoinitial variables, the discrimination of
flavoured versus pulp fruit stirred and fruit yoghurt is 98 %. Inddition the correct
classification according to fruit content is of &3 representing an increase of 14 points for the
dataset after logarithmic transformation. Thosalltesare much better than without or with
data reduction and logarithmic transformation, #msl method enhanced the classification of 3
% points for two yoghurt types and 11 % pointsffoit percentages in comparison with the
variance selection method.

When the variables selected from the third compbmere added to the variables selected
from the fourth component the results were not @sddout similar to those which could be

obtained by using the 2241 initial variables.

Discrimination of yoghurt types and fruit content with selection based on the EWZS

method

Applying the EWZS function to the data set gavehvatrelatively short calculation time, the
maps shown in Figure 4 Publication / Figure 50. fieimum window size was set to 11
variables, the maximum window size to 250 while therement between each series of

evolving windows was a step of 20 variables. Visermination of the Rmap shows that
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variables ranging from 1900 to 2141 along with #ume from 520 to 1000 are the most
discriminant for yoghurt type. The minimum RMSECWtpshows that the variables 1900 to
2141 along with the zones from 1220 to 1340, arminfrl620 to 1760 are the most

discriminant for yoghurt type.
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Figure 50 : (Figure 4 Publication) : Maps of mininum RMSECV and maximum
correlation coefficients (R?) for varying size zong up to 250 variables wide and initially

starting at the first point: a) prediction of yoghurt type; b) prediction of fruit percentage
The zones selected in this way are shown in Fi§upeblication / Figure 51 for both yoghurt

type and percentage fruit groups. A summary ofltedar both groups is given in Table 7
Publication / Tableau 20.
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Tableau 20. (Table 7 Publication) : Summary of results for EW&method

Number of variables selected 1105 49 %
FDA on yoghurt types F1 92% F2 8%
N° of samples correctly-classified

for 3 groups 46 71 %

for 2 groups 64 98 %
Number of variables selected 722 32%
FDA on fruit percentages F1 95% F2 5%
N° of sample correctly-classified 51 78 %
Calculation time: intermediate

The results for the discrimination of the two typs& yoghurt are similar to the CLV
method, for the three types they are better by @o#sts. With 51 samples correctly classified
for their fruit contents, that method is not as @@s the CLV method but is still better then

the variance method.

Conclusion

The three sets of selected variables gave simakults for both predictions, with more than
70 % correctly classified samples. If only two tgpe yoghurts (flavoured and fruit yoghurts)
are taken into account, the best results were rddaiising the more complex algorithms for
the selection of variables, with 98 % of the samglerrectly classified.

All of the approaches investigated enabled a réolu¢h data set size, ranging from
51 % for the EWZS method to 88 % for the CLV methSthce the EWZS function selects
continuous parts of signals, if two relatively @gseaks give good predictions then the zone
containing both will also be picked as a good potedi This means that the variables in
between will also be included. This is not the cagé the CLV and the variance methods,
which therefore give smaller data sets. In addjtidnthe information being used to
discriminate samples is not especially close, #silt of the EWZS function may not be as
good as when only the significant marker peaktsimed.
Two main zones containing information that discriate yoghurt types were found by all
three methods: chemical shifts between 2.5 andn3 ggrresponding to major organic acids,

and the zone between 1.1 and 1.3 ppm. To a legssartesome parts of the aromatic signals
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were selected in the low field region. None of thajor sugar components were selected by
the CLV method for discrimination (area betweema@ & ppm).

The two methods, CLV and EWZS, which involve somealtrdimensional optimisation
criteria for selection, provide more informationitderpret the results. The major difference
between these two methods is in the calculationegim the EWZS methods being
significantly much faster. However another way to@LV is to perform, first, a partitioning
algorithm with many groups (more than the numbethefindividuals), but far less than the
number of variables. Then the latent componenthede groups are submitted to the classic
CLV algorithm. In the first stage, an initial paitn is chosen at random and the quality
criterion to be optimised is the same criteriorimaslassical CLV. This method is almost as
fast as the variance method although the resultsigpend on the initial partition.
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Figure 51 : (Figure 5 Publication) : Selected vaables on the averaged spectrum and

results of discriminations by applying the differen selection methods
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Future work will be on testing the feasibility ading the Variance method and/or the EWZS
method as input to the slower but more selectiv®¥ @lethod as such a prior reduction in the
size of the data set should significantly redueedaiculation time.

The samples used in this study are commerciallyabta products with no guarantee of their
authenticity. This work will be further backed up & study of authentic samples of defined
fruit content. These preliminary results, howevanpw that'H NMR with suitable data
treatment is a promising approach to the quantiGoaof fruit content in yoghurt and other

complex matrices.
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4.2.Publication 2

Evolving Window Zone Selection method followed byridependent Component Analysis
as useful chemometric tools to discriminate betweegrapefruit juice, orange juice and
blends

Cuny, M., Le Gall, G., Colquhoun, I. J., Lees, M. Rutledge, D. N. (2007). Analytica
Chimica Acta597: 203-213.

Introduction

Orange juice consumption is increasing worldwideortomic adulteration has always been a
concern for the industry and a great deal of timeé energy has been expended in ensuring
that the market remains fair and free from aduléefgroduct. At the European level, for
example, the fruit juice industry operates an adednquality control system, the EQCS
(European Quality Control System) that brings tbgetthe majority of national quality
control schemes within the European Union.

One of the main tools for ensuring fruit juice aarticity is the Code of Practice established
by the AIIN (Association of the Industry of Jui@exl Nectars). These industry guidelines set
acceptable ranges for a large number of compositiparameters (sugars, organic acids,
mineral content) that can be used to judge theeatittity of a juice. This implies measuring a
large number of parameters with an assortment alyacal techniques. Routine mass
screening of food products is a concept that has bauch discussed in the fruit juice
industry because of the obvious appeal of a one-a@teeptance or rejection of an incoming
batch. One of the major criticisms of these techegghas been the over-reliance on statistical
treatment to reject a sample without being abideatify the cause of the non-compliance.
NMR spectroscopy is emerging as a popular techrigjuod analysis as it can be used both
for quantitative compositional analysis and foridaghroughput screening[1-8]. Although the
latter employs chemometric techniques to analysedtita from complex spectra, it is often
possible to home-in on specific sections of theespen and to make reasonable assumptions
about why one sample stands out from the rest.

The overall aim of the study is to assess the pialeof 'H NMR spectroscopy in
combination with chemometric techniques as a raprdening method for the determination
of adulteration of orange juice with grapefruitgei This method could provide an alternative

to the standard HPLC method [9], which measuresflthenoid glycosides - hesperidin,
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naringin and narirutin. The work presented hereuses on the use of a procedure called
Evolving Window Zone Selection (EWZS) to select esrthat best discriminate between
predefined sample groups in a sample set. The lattéhis case was composed of orange
(OJ), grapefruit (GJ) and blend (OG) juices obtdinemmercially.

Two multivariate methods - Principal Component Asa (PCA) and Independent
Component Analysis (ICA) - were programmed as otievithin the EWZS function in order
to determine which was better able to detect infdive spectral zones.. Once the interesting
zones had been selected, PCA and ICA were appiedl possible combinations of these
zones to determine their ability to segregate #rapdes as a function of the type of juice.
Since Principal Component Analysis may be consttleas the standard method for
multivariate data analysis, the reference segregdtr comparison purposes was the best of
those obtained by applying PCA to the zones saleloyePCA. The zones selected by ICA
were then submitted to both PCA and ICA. Becausenits to extract the original ("pure”)
source-signals from compound signals [10, 11] rathan extract vectors corresponding to
directions of greatest dispersion of the sampless #éhe case for PCA, it is expected that the

ICA approach may be a more effective tool.

Experimental

Sample collection.
92 juices were bought in local supermarkets in NolmwUK, in July 2005. These included 59
orange juices (0J), 23 grapefruit juices (GJ), afolh 15 were white grapefruit juices and 8
pink grapefruit juices, and 10 blends (OG) of whitkwvere with pink grapefruit juices. The
amount of grapefruit in the juice blends rangeanfrb0 to 50 % according to the information
provided on the label. No % content was specif@dhe of the samples. In addition to these
three categories, the sample set covered threerelff manufacturing processes: Not From
Concentrate (NFC), Chilled From Concentrate (Cr@YJ Longlife From Concentrate (LFC).
There were 24 NFC orange juices, 9 NFC grapefuiies and 3 NFC blends. For the CFC
juices, there were 12 orange and 4 grapefruit.tkerLFC juices, there were 22 orange, 10
grapefruit, and 7 blends. Hence a representatit@setof the type of orange and grapefruit

juices available on the market was obtained.

For the NMR measurement, the pH of 12 to 14 mLhefjuices was adjusted (with vigorous

mixing) to 4.00 +/- 0.03 to minimise any fluctuatiocof the chemical shift of certain
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compounds in the spectra [12]. The pH adjustecejwas added to an Eppendorf (~1.5 mL)
and centrifuged at 10 000 rpm for 5 minutes. Theestatant was collected. 550 of a
sample containing 75 % of the treated supernatah2& % of DO containing TSP (sodium
3-(trimethylsilyl)propionate-2,2,3,3z5las internal reference was transferred to a 5 MiAiRN
tube. No additional treatment was necessary. T§@ Was used as a source of the field

frequency lock signal, and TSP for internal refeieg of 'H chemical shifts.

'H NMR measurements.

'H NMR spectra were recorded at 27°C on a 600 MHE/RRER spectrometer fitted with an
auto-sampler (IFR). #D was used as the internal lock. Each spectrumistedsof 128 scans
of 16384 complex data points with a spectral wiotv183.9 Hz (11.97 ppm). A NOESY
pre-saturation sequence suppressed the water sigimalow power selective irradiation at
the water frequency during the recycle delay (2&) the mixing time (0.15s). Spectra were
Fourier transformed with 1 Hz line broadening, autically phased and manually baseline
corrected using the TOPSPIN software.

Data processing.
Spectra were converted to J-CAMP6 files and transfieto a personal computer for data
analysis carried out in Matlab® (The MathWorks INatick, Massachusetts, USA).

Data pre-treatment.

These consisted in standard NMR signal processingedures used to eliminate artefacts
before multivariate data analysis. The spectra Wiiesebase-line corrected, then uncontrolled
variations in chemical shifts among the spectraewadiminated by peak alignment using a
Correlation Optimised Warping function with linearterpolation (COW [13, 14]). To

accelerate the calculations without significanslo$ information, the size of the spectra was
reduced by eliminating regions without any peakd #ren taking the mean of 7 adjacent
points. In this way, the initial spectrum of 16 Kipts was reduced to 2143 variables. This
slight reduction in the spectral resolution is mgle compared to the standard "bucketing”
procedure used in NMR. Finally, a logarithmic trfanshation was applied to the data to
reduce the difference in scale between the difteparts of the spectrum. This pre-treatment
is often used to enhance the minor peaks whenyhandic range of the signal is very high.
The effect of the transformation is shown in FigdrePublication / Figure 52. A group

membership vector is created containing 1 if the@a is GJ, 2 if the sample is OG and 3 if
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0OJ. Although the relation between the group menfityengalues is not linear, the order of the
values reflects the relationship between the graunasin particular the intermediate position
of the blends (OG). The discrepancy between thee™"tunknown membership values, which
depend on the exact proportions of orange and fjtapgiice in the mixtures, and the linear
sequence used here (1, 2 and 3) is independerteo$pectral zone being tested and the
multivariate method being used. Therefore, the @mpn of the linear regression statistic
(R?) calculated for each zone and using each methadvalid indicator of the information

contained in the zone concerning the membershigeval
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Figure 52 : (Figure 1 Publication) : a) Average'H NMR spectrum of all samples; b)
Average data set after pre-treatment with logarithmc transformation

Independent Component Analysis (ICA).
ICA is a technique developed to extract the purdedging signals from a set of mixed
signals with unknown proportions. A matrix of spactnay be considered as a series of
observed signals where the amplitude of spectedlifes is the result of a weighted sum of
"source” spectra and where the weighting coeffisieme proportional to the concentrations
of the corresponding pure compounds. If only theepbed spectra are known then ICA may
be able determine both the unknown proportions #edunknown pure spectra. This is
possible because of the underlying assumptiontiieatpure” sources are by definition totally
independent. ICA attempts to recover the originginals by estimating a linear
transformation, using a criterion related to infatran theory and entropy and which reflects
the statistical independence among the sources. iy be achieved by the use of higher-
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order information that can be extracted from thatjprobability densities of the data [10,
11]. By finding a demixing transformation that nmmkes dependencies between the
estimates of the "pure" sources [15], [16] IndememidComponents can be recovered from a
data set of mixed signals. In the present paperJ&DE (Joint Approximate Diagonalization
of Eigenmatrices) ICA algorithm [17-19] was appltecthe set of fruit juicéH NMR spectra.
The more commonly used PCA method was also appBeal means of evaluating the results
from the ICA by comparing the classification ratégained using the two methods.

The "pure"” source signals extracted by ICA may dresilered as comparable to the loadings
obtained by PCA. Therefore, the coordinates ofsdraples on these ICA "loadings" may be

considered as comparable to PCA scores.

Selection of variables defining zones of contiguousariables (Evolving

Window Zone Selection - EWZS method).
This approach focuses on detecting different cootig parts of the spectrum that are shown
to be most discriminant for the predefined sampleugs. EWZS is similar to moving-
window PLS [20] and spectral window selection [#1that it uses windows of varying sizes,
from a small user-defined minimum up to a userrgfimaximum (which may be as large as
the width of the complete data set). The first gletvindows starts with the first variable.
Once the window has increased to the user-defiredmum limit, the starting point of the
new set of windows is incremented by a user-defsted. However EWZS differs from the
other window selection procedures in that they lusth PLS regression to relate the spectra to
the dependent variable, whereas EWZS can use @ rahgnultivariate methods. In the
present study, ICA and PCA were used to decompmsddtaset within each window and an
ordinary linear regression was then performed betweach vector of ICA or PCA "scores”
and the vector of group membership values in otdedetect the interesting zones. The
function then plots a map of the correlation caédints (R?) for each region of the spectrum
for the two analyses. A visual examination of thes&ps is used to identify those zones
showing a maximum R2 value, which may then be sedeas informative contiguous zones

of variables. As a result, two sets of zones wétained.

Leave-one-out cross-validation was used to caleula rate of correct classification for the
different PCA and ICA models applied to the differspectral zones. The left-out sample
was classed into the nearest group based on itgllmcdistance from each group barycentre.

The optimal decomposition of the spectra by ICAiles! in 3 Independent Components.
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The number of ICs being limited, it was thereforesqible to perform an exhaustive
comparison of the classification models based bpaasible combinations of the ICs, rather
than use a classical stepwise method. The sameduoe was also applied to the first 3

Principal Components of the PCA.

Results and discussion

Selection of variables.
Applying the EWZS function described above to thee-jpeated (warped and log-
transformed) data set, and using the sample typleeasriterion to be predicted, gave the R2
map shown in Figure 2 Publication / Figure 53. Thimimum window size was set to 7
variables, the maximum window size to 250, while thcrement between each series of
evolving windows was a step of 25 variables.
R2 values were higher when using the ICA optionXimam of 0.9544) than with the PCA
option (maximum of 0.9226).
Visual examination of the map from the ICA basedameposition shows that four zones of
high R2 can be identified. Variables ranging froA®%o0 600 (corresponding to Zone 1) along
with the zones from 700 to 850 (Zone 2) and frord 8% 1050 (Zone 3) and from 1600 to
1850 (Zone 4) are the most discriminant for sanype.
With PCA, the zones are slightly different. Fitdte zone 4 was not selected. Secondly, the
zones were slightly wider for PCA selection - fré20 to 600, from 680 to 880 and from 960
to 1100, respectively.

132



int of

Starting po

Max Regression R2 PCA Max Regression R2 ICA

100 100
200 200
300 300
400 400
500 500
600 600
700 700
800 “ 800
900 = 900
%1000 'g_ gooo
g 1100 o 2100
'£1200 % ‘200
21300 (‘,’3 4300
= 1400 1400
1500 1500
1600 1600
1700 1700
1800 1800
1900 1900
2000 2000
2100 2100
0 50 100 150 200 250 0 50 100 150 200 250
Size of the window Size of the window

Figure 53 : (Figure 2 Publication) : Results of EVES on the pre-treated dataset for
sample types: a) with the PCA option; b) with the CA option

Identification of the chemical constituents contriluting to the selected zones.
To assign the peaks that are in the selected ziinesiecessary to examine the corresponding
zones in the complete dataset without logarithmrandformation. Although the
transformations have preserved the informatioméngpectra, they have changed the shape of
signals, making interpretation a little more diffic Using previously published data [22, 23],
the signals were assigned as shown in Figures 3 &ublication / Figure 54 and 55.
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Figure 54 : (Figure 3 Publication) : Zones 1 and :2a)

from the average spectra of

orange and grapefruit juice; b) from the average d&a set after pre-treatment with

logarithmic transformation

Zones 1 and 2 contain phenolic compounds suchragima(peaks at 6.20 and 7.38 ppm) and
hesperidin (peak at 6.23 ppm), and amino acids sischrginine (peak at 7.21 ppm) and
tyrosine (peaks at 7.30 ppm). It is interestinghtte that the EWZS method automatically
found the flavonoid glycoside components used & $tandard method of orange juice
authentication. Some other signals in these zormee wot attributed. The average grapefruit
spectrum shows higher naringin and arginine peakide the average orange spectrum shows

a higher tyrosine peak.
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Figure 55 : (Figure 4 Publication) : Zone 3: a) fom the average spectra of orange and

grapefruit juices; b) from the average data set aftr pre-treatment with logarithmic

transformation
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Zone 3 in the mid-field section of the spectrumresponds primarily to the main sugars. It
contains a sucrose peak at 5.39 ppm andutgkicose peak at 5.20 ppm as well as some
smaller signals between 4.85 and 5.15 ppm. Basgutemmously published data, it is possible
that the signal at 5.11 ppm corresponds to the dfi-the Rha group in naringif24]. The

average grapefruit juice spectrum shows highengarianda-glucose peaks.
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Figure 56 : (Figure 5 Publication) : Zone 4: a) fom the average spectra of orange and
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grapefruit juices; b) from the average data set a#r pre-treatment with logarithmic

transformation

Zone 4 only found by the ICA option, is locatedvbetn 0.64 and 1.92 ppm (Figure 5

Publication / Figure 56). In this area other paitshe hesperidin and arginine signals can be
found at 1.22 ppm and around 1.68 ppm respectividig. most important peak is the one

from ethanol at 1.20 ppm. Ethanol appears in tleeguwhen the fermentation starts. Samples
containing a lot of ethanol are of low quality. $zone contains also two signals from

proteins: alanine (1.45 ppm) and valine (1.08 ppmj some signals from fatty acids (0.70-

1.00 ppm), sterol (0.69 ppm) and GABA (1.88 ppm).

Results of the PCA on the zones selected by PCA.
All the combinations of zones from the PCA selattigere tested (Table 1 Publication /
Tableau 21) and the best rate was taken as theemefe Using zones 1,2 and 3, 58 samples
were correctly classified by leave-one-out clasaiibn using the PC1 and PC2 (cf. Table 1
Publication / Tableau 21). Hence, the 63 % of atrekassification was taken as the reference
for the other classifications in this study.
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Tableau 21. (Table 1 Publication) : Results of the leave-onetalassification (Euclidian
distance) of 92 samples based on combination of fivet 3 PCs for the different
combinations of the selected zones from the PCAapin EWZS.

PCA on Zone 1 Zone 2 Zone 3 Zonelé&?2 Zonelé&3 ode2&3 | Zone 1to 3
PC1 56 56 39 60 _50 51 56

PC 2 44 54 49 53 47 _53 49

PC3 28 18 50 28 46 27 18
PCs1&2 |56 58 48 63 49 57 _58
PCs1&3 |51 54 41 _58 47 47 46
PCs2&3 |32 44 51 34 47 48 43
PCs1to3 |53 57 52 58 48 52 50

Underline : best result

Results of the ICA and PCA on the zones selected BQA.
The ICA was performed on each separate zone aatl drzones together.
In each case, a three-independent-component ICAcaated out on the log-transformed
zones. The "loadings" extracted by ICA are preskrite Figures 6a, 8a, 9a and 10a
Publication / Figures 57a, 59a, 60a, 61a, whilectterdinates of the samples on these vectors
(“scores”) are presented in Figures 6b, 8b, 9b,R@blication / Figures 57b, 59b, 60b, 61b.

Zone 1
With the classification based on ICA models, onthe @range juice was misclassified as can
be seen in Table 1 Publication / Tableau 21 givirggbest rate of correct classification 98.9
% of all the zones. It is a better prediction reghlan the one from the PCA based
classification, with 83.7 % of correctly-classifisdmples. Both results are better compared to
the results found using PCA on the zones selectddtine PCA option in EWZS (68.5 %).
To explain these results the ICA loadings of thes@&ples are shown in Figure 6a.
Indeed, the first IC source IC1, resembles theayeprange juice signal in zones 1, shown in
Figure 3 Publication / Figure 54 b. The second @ost mainly the naringin peaks with a
small contribution from arginine. It thus corresgderto the differences between the orange
and grapefruit juice in this section of the spetiruThe third component resembles a
derivative of the second and is possibly due talugs variations in chemical shifts that were

not completely eliminated by the pH adjustment @@V abscissa warping.
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Figure 57 : (Figure 6 Publication) : Results of I@& on the first zone: a) Loadings; b)

Scores on the IC2-IC3 plane

IC1 does not appear to be discriminant for the $asppwhereas IC2 is (cf. Table 2

Publication / Tableau 22). All the grapefruit juscehow more negative values for this
component (Figure 6b Publication / Figure 57b),dhenge juices have a value around 0 and
the mixed juices have slightly negative values. Shparation of the sample groups can be

clearly seen in the IC2-IC3 plane.

Tableau 22. (Table 2 Publication) : Results of the leave-onetalassification (Euclidian

distance) of 92 samples based on combination of éCs.

Zone 1 Zone 2 Zone 3 Zone 4 Zonelto 4
7.19 - 7.50 ppm| 5.91 - 6.68 ppm| 4.89 - 5.40 ppm | 0.65 —1.93 ppm
ICA PCA ICA PCA ICA PCA ICA PCA ICA PCA

1 67 57 58 63 51 40 32 58 29 50
2 80 45 83 53 41 53 78 42 42 18
3 77 64 76 55 85 33 41 54 85 33
1&2 81 60 81 64 50 46 83 49 45 48
1&3 78 73 75 67 84 46 44 62 85 56
2 &3 91 65 87 53 87 43 78 49 83 27
1to3 88 e 86 67 84 47 83 62 85 55

Underline : best result

Bold : Result above 75 correctly classified samples
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The spectrum of the misclassified sample showsu¢gigy Publication / Figure 58) a low
content of flavonones [25] in comparison to therage spectrum of orange juice, especially
for its arginine content. It was a particular sagipbelled ‘organic orange juice’.
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Figure 58 : (Figure 7 Publication) : Zone 1 corrgsonding part of the average spectra of
orange, grapefruit and blend juices and the misclasfied sample by ICA on zone 1

Zone 2
The results of classification on zone 2 (Table Blieation / Tableau 22), give an advantage
to the ICA method with 90.2 % of correct classifica versus 72.8 % for PCA. In the same

way as for zone 1, the ICA loadings were inveséddFigure 8a Publication / Figure 59a).

As in the first zone, IC1 resembles the averagaegwguice signal in zones 2. The second
source IC 2, contains mainly the naringin peak6.20 ppm with a small contribution from
the little signals at 6.43 ppm. It thus correspotalshe differences between the orange and
grapefruit juice in this section of the spectrurheThird component resembles a derivative of
the second and is possibly due to residual vanatim chemical shifts that were not

completely eliminated by the pH adjustment and COWbscissa warping.
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Figure 59 : (Figure 8 Publication) : Results of I& on the second zone: a) Loadings; b)

Scores on the IC2-IC3 plane

Four orange juices were classified among the mjuexks. One of them was a fresh blood
orange juice. Blood orange could have a differdmnmlic composition. The spectrum of this
sample shows (Figure not published) lower inte@sitn the entire region between 6.33 and
6.67 ppm. From the other misclassified orange gia@other is a “smooth” juice and a third
is a bottom of the range product. The last onejiscg with a geographic origin specified as
Florida. The mixed juice not correctly classifidabelled 85 % orange juice and 15 % pink
grapefruit juice, contains pink grapefruit juiceathtends to be slightly lower in total
flavonones [25] and especially in naringin. Contréw the blood orange juice, this sample
shows higher intensities in the 6.33 and 6.67 ppea.a

Zone 3

The third zone was submitted to ICA using three i&scan be seen in Figure 9 Publication /
Figure 60, the third IC is most discriminant fongde type. It contains a small peak wf
glucose as well as negative signals of the unasdigeaks between 4.9 and 5.00 ppm that
represent the differences due to the grapefruiepiand blends. It also contains the naringin
signal at 5.11 ppm that is typical of grapefruitntzoning juices. The first IC is most
representative of the orange juice spectra. As with second zone, 4 orange juices are
misclassified, one of them was already misclagkifiee one from Florida. The three others

are an ltalian blood orange juice, a Spanish orgmige and a bottom of the range product.
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The mixed juice misclassified is the same as befidselow naringin content explains this
misclassification. Here again, ICA is predictingaifbetter way the juice type with 92.4 % vs.

57.6 % of correct prediction.
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Figure 60 : (Figure 9 Publication) : Results of 1@ on the third zone: a) Loadings; b)
Scores on the IC2-IC3 plane

Zone 4

Zone 4 is not giving as good results of predicagrthe other zones. Indeed this zone is wider
and may contain more noise than the others. How@@& % of the samples were correctly
classified with the ICA vs. 67.4 % for PCA (Tabld”Rblication / Tableau 22). The study of
the 3 ICs (Figure 10a Publication / Figure 61) shdwat IC 1 is representative of the
grapefruit juices, when IC 2 is representative ld differences between the orange and
grapefruit signals and so contains the signalsesphridin and a higher peak in the arginine
massif and other variations. Finally, IC3 contaimsly the peak of ethanol. IC 3 is
representative of the fermentation of the juicent¢eit is no surprise than the IC 1- IC 2
plane is giving a better separation (Table 2 Pahbo / Tableau 22 and Figure 10b
Publication / Figure 61Db).

On IC 3 the scores of the samples range from —0.@010.5744. The identification of the
juice having a score higher than 0.150, gives 42pées either NFC or CFC out of 53 and
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only 8 FC juices out of 39. Juices sold in theldtépartment are more likely to ferment and

contain ethanol than juices sold in pack.
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Figure 61 : (Figure 10 Publication) : Results of CA on the forth zone: a) Loadings; b)
Scores on the IC1-IC2 plane

Zone lto 4
When all the zones are concatenated together drdited to ICA, the resulting ICs change
(Figure 11 Publication / Figure 62). The comparisbrthe part of the average spectrum and
the "pure" sources found by ICA (Figure 11 Publarat/ Figure 62) indicates that the
negative first independent component (-IC1) resemithe average logarithmic grapefruit
spectrum. IC2 reflects the contribution of orangeg. IC3 looks like a compensation of IC1.
This IC is the most discriminant one as can be gediable 2 Publication / Tableau 22.

The loadings of the ICA are easy to interpret irmteof correspondence to the signal.
Comparing the 3 loadings of the ICA to the 2 morgciiminative loadings of the PCA
(Figure 11 Publication / Figure 62), PC1 appearbedaimilar to IC3. Indeed, PCA usually
extracts the most discriminant variable on thet fillC. However the third PC, which
resembles also a broad version of -IC1, can eeite related to the other ICs, nor to the
juice signals.

PCA is here giving its worse result of classifioatwith only 56 correctly classified samples
out of 92. On the other hand, ICA still gave goeduits with 85 correctly classified samples
(Table 2 Publication / Tableau 22).
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Figure 62 : (Figure 11 Publication) : a)Average logarithmic spectra of orange and
grapefruit in the three selected zones; b) The 3 tependent Components loadings for
the four concatenated zones ; ¢) The 2 more discrimant Principal Components

loadings for the four concatenated zones

Conclusion

The warping and log-transform pre-treatments usedevable to correct the uncontrolled
variations due to drifts in chemical shifts and ke difference in the concentration of the
juice constituents, respectively.

The EWZS function with the ICA method detected faones that are discriminant for the
juices but only 3 of them with the PCA option. Idd#ion, the linear regression was more

significant with the ICA option, as the R? valuesrerhigher.
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The EWZS function was able to identify the well-kmo markers naringin and hesperidin,

which are commonly used in juice authenticatiomgdhe standard HPLC method. It is in

fact the zone (Zone 1) containing those markersghee the best rate of classification. Other
spectral features were also detected, such asrhigieai-glucose in grapefruit juice and the

presence of unassigned compounds in the 4.85-p@0goea in orange juice, indicating that
the NMR technique combined with the EWZS functiomynmbe useful to discover new

authenticity markers in different matrices.

For the same set of selected zones, the classificedtes using ICA were better than with
PCA, indicating that ICA may be a better metho@xttract useful information from complex
signals, such a¥H NMR spectra of mixtures. This is confirmed by tlaet that the "pure
sources" found by performing ICA on the selectedesocorrespond to the average orange
juice signal and the variation in this signal doghe addition of grapefruit juice. This made
the interpretation of the results easier than wing the loadings of the PCA.

Suitable chemometric treatment helps the interpoetaof how complexH NMR data are
able to discriminate between different samplesntdrest: firstly, by selecting variables of
interest over the whole spectrum rather than béimged to areas of specific classes of
compounds; and secondly by relating the selectémrnmation to prior knowledge of the
compounds or products under investigation to imerorderstanding of sample composition

and the reasons for the discrimination.
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4 .3.Publication 3

Fruit juice authentication by H NMR spectroscopy in combination with different
chemometrics tools

Cuny, M., Vigneau, E., Le Gall, G., Colquhoun, I. Uees, M. & Rutledge, D. N. (2008).
Analytical and Bioanalytical ChemistB90 419-427.

Introduction

Consumers consider fruit and fruit juices as hgalttods and a wide range of public health
organisations have promoted them as such. Numespgts have appeared linking juice
consumption to a reduced risk of developing diffiéréinesses such as Alzheimer's
disease[1]. Hence, fruit juice consumption is iasieg worldwide. To attract consumers,
producers tend to be more and more innovative and bheen developing the market segment
of blends or mixed fruit juices. Juices are valeatthmmodities and economic frauds in the
sector of fruit juice have often been reported (2-One of the most common frauds is to add
a co-fruit, a fruit that is less expensive or easiefind, to the authentic juice. For example,
grapefruit juice has been reported as being fraardlyl added to orange juice in the US [11].
In this study, ways to discriminate orange and gfait juices and their blends are evaluated.
'H NMR spectroscopy is a well-known rapid screenimgthod [12] and has been
demonstrated to be an efficient method in beveeagbentication [13-17]. The information
contained in a single spectrum covers a wide rafg®mpounds [18, 19]. The present work
focuses on different ways of extracting relevafdimation from this spectral data.

The treatment ofH NMR data is not as extensively documented asrospectroscopic
techniques [20], and work has still to be donextivaet and use all the information a spectrum
contains. The work reported here investigates tlsteamometric tools for the selection of
variables containing information relevant to thecdimination of the different types of fruit
juice. These include the EWZS (Evolving Window ZoBelection) method, described in
more detail elsewhere [21], the CLV (Clustering.atent Variables) approach [22-25] and a
method based on selection using variance. Twordiftemultivariate methods were then used
to analyse the data: the commonly used Principatfg@ment Analysis (PCA) [26] and a more
recent method, Independent Component Analysis (JQ8)ally applied to the processing of

complex mixtures of signals [22-25].
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Methods

Data collection

Sample collection

The sample set was the same as that describe@reveus study [21], details of which are
repeated here for the sake of clarity. 92 juicesevimught in local supermarkets in Norwich,
UK, in July 2005. These included 59 orange juic@3d)( 23 grapefruit juices (GJ), of which
15 were white grapefruit juices and 8 pink grapeéfiuices, and 10 blends (OG) of which 2
with pink grapefruit juices. According to the infoation provided on the label the grapefruit
composition in the juice blends varied from 10 ®%. One of the samples did not indicate
the percentage of grapefruit juice on its label.wils be seen later, one of the NMR markers
detected in this study corresponded to a known gjrap juice constituent, used in the
standard HPLC method [27]. The absence of this eraxas verified for all the orange juices.
As well, 20 of 59 orange juices were also asse$sedHPLC. None were found to be
adulterated by addition of grapefruit juice.

In addition to the three categories of juice tyfie sample set also covered three different
manufacturing processes: Not From Concentrate (NBG)lled From Concentrate (CFC),
and Longlife From Concentrate (LFC). There wereNESC orange juices, 9 NFC grapefruit
juices and 3 NFC blends. For the CFC juices, thvaree 12 orange and 4 grapefruit. For the
LFC juices, there were 22 orange, 10 grapefruitf @rblends. This sample set reflects as
much as possible the variability of the availabledoct on the market. For the NMR
measurements, the pH of manually homogenised jit24o 14 mL) was adjusted to 4.00
+/- 0.03 to limit any fluctuation of the chemicdlift of some compounds in the spectra [28].
The pH-adjusted and homogenised juice was adde@ntoEppendorf (~1.5 mL) and
centrifuged at 10 000 rpm for 5 minutes. The sugtmt was collected. 550 of a sample
containing 75 % of the treated supernatant and 26f %20 containing TSP (sodium 3-
(trimethylsilyl)propionate-2,2,3,3-d4) as intermaference was transferred to a 5 mm NMR
tube. No additional treatment was necessary. The @as used as the field frequency lock

signal, and TSP for internal referencing'dfchemical shifts.
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'H NMR measurements
'H NMR spectra were recorded at 27°C on a 600 MHEJRER spectrometer fitted with an
auto-sampler. Each spectrum consisted of 128 sochi$384 complex data points with a
spectral width of 7183.9 Hz (11.97 ppm). A presation sequence suppressed the residual
water signal with low power selective irradiationtle water frequency during the recycle
delay. Spectra were Fourier transformed with 1iHe broadening, automatically phased and
manually baseline corrected using Top®pirl.3 software (Bruker BioSpin GmbH,

Rheinstetten, Germany).

Data processing
Spectra were converted to J-CAMP6 files and traresfieto a personal computer for data
analysis using functions written in Matlab® (The th&/orks Inc, Natick, Massachusetts,
USA).

Data pre-treatment
Data pre-treatment consisted of base-line cornectigeak alignment using Correlation
Optimised Warping functions with linear interpotati(COW [29, 30]) (size of segment 120
and slack 20) and data size reduction. The latees done by taking the mean of 7 adjacent
points to improve the signal to noise ratio anduoedthe number of data points without
significant loss of the information contained ire titd NMR spectrum. In this way, the initial
spectrum of 16 K points was reduced to 2143 vagmblhe results of the transformation are
shown in Figure 1 Publication / Figure 63 . Finallylogarithmic transformation was applied
to the data to reduce the difference in scale batvike different parts of the spectrum. This
pretreatment is often used to enhance the mindsp&ben the dynamic range of the signal is
very high. Moreover, peaks with low intensities dngh intensities are easily visualised on
the same scale. A group membership vector wasetteaintaining 1 if the sample is GJ, 2 if
the sample is OG and 3 if OJ. Although the relabetween the group membership values is
not linear, the order of the values is chosen tieecethe intermediate position of the blends
(OG).
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Chemometric data analysis

Variable Selection

When a lot of variables are collected, as is oftem case in chemometrics, especially in
spectroscopy, ordinary linear regression gives nsodeunacceptable predictive ability and
difficulties in interpretation. The selection ofsabset of the variables is one of the possible
ways of improving this problem.. There are manyhuods used for variables selection such
as Stepwise Multiple Regression, methods based amtorfal analysis (i.e. Principal
Components Analysis [31, 32], Partial Least SquiB8kProjection Pursuit [34], ...) or more
explanatory methods based for instance on Claasit and Regression Trees (CART) [35,
36] or Genetic Algorithms [37-39]. Neural Networf#0] are mainly used in situations of
non-linearity while Genetic Algorithms are partiady useful for huge datasets. In our case,
there are only 92 samples and no apparent norrlipeBor these reasons, procedures based
on more classical linear univariate or multivariatethods were preferred. In this work, three
different approaches were investigated : The érat is a very simple approach based on the
variance of the variables, the second one is anpamgised method leading to clusters of
variables defined around latent components, theolas is an unsupervised data compression

of spectral zones followed by a supervised seleatiidhe most correlated regions.

Selection of variables with high variance (Variancemethod) — Since the variance of a
variable is a measure of the average squared destaetween the individual values of the
variable for the set of data points and their mealne, this criterion may be able to identify
the most discriminating variables in the data sethay are expected to vary more than noisy
or non-informative variables. A variance threshaldve which variables were retained in the
data set, was defined by the ability of the redudath set to predict membership of the
samples to the correct juice groups as reflectetthenconfusion matrix calculated using the
observed and predicted groups (cf. 2.4.3).

Selection of clustered variables (CLV [41, 42] methd) — A cluster analysis around latent
variables is applied in order to identify groupscam the spectral variables, linked either by
their covariance or their correlation. Organisingltwariate data into a small number of
clusters, each represented by a latent componeakesnit possible to reduce the
dimensionality of the data set. The CLV method Imge two stages, namely a hierarchical

clustering analysis followed by a partitioning aigfum. Partitioning is determined by the
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value ofa quality criterion, in this case T, which is thersof the first eigenvalues of the data
matrices of all the clustersOnce the appropriate number of clusters is chogen

discriminative potential of each group of linkedriglles is assessed. Using analysis of
Variance (ANOVA), the components most likely todatiminate between samples in terms of

juice type are determined.

Selection of zones of contiguous variables (EvolgnWindow Zone Selection - EWZS
method) — This approach focuses on detecting differentigantis parts of the spectrum that
are shown to be most discriminant for the predefisemple groups. EWZS is similar to other
zone selection methods such as moving-window PBHdad spectral window selection [44,
45] in that it uses windows of varying sizes, frarsmall user-defined minimum up to a user-
defined maximum (which may be as large as the woditine complete data set). The first set
of windows starts with the first variable. Once thimdow has increased to the user-defined
maximum limit, the starting point of the new sethdows is incremented by a user-defined
step. EWZS differs from the above-mentioned zomectien procedures in that they both use
PLS regression to relate the spectra to the depéndeable, whereas EWZS can use a range
of multivariate methods. In the present study, Brincipal Components Analysis (PCA) and
Independent Components Analysis (ICA) were usedeoompose the dataset within each
window, in order to reduce the dimensionality amhaentrate the information in a small
number of Principal or Independent Components. Wp& linear regression was then
calculated between each vector of scores and tetorvef percent orange juice. This
supervised method facilitates the detection of speeones correlated with the dependent
variable. For both PCA and ICA, the highest coefit of determination (R?) for each region
of the spectrum was then plotted as a map. A viesMamination of these maps is used to
identify those zones showing a maximum R2? valuejclwvhmay then be selected as

informative contiguous zones of variables.

Independent Components Analysis (ICA).

The ICA approach is based on the assumption oistital independence of the original
("pure") sources [46-48]. Using this assumptiomamge of methods have been developed to
recover the pure signals from a data set of mixgehés by finding a demixing transformation
that minimizes dependencies between the estimatid dpure” sources [49]. In this study,

considering that in the mixed signals (the setroit fluice *"H NMR spectra) there are two
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pure sources: OJ and GJ and the noise, 3 Indepe@demponents were extracted using the
Jade (Joint Approximate Diagonalization of Eigemmas) ICA algorithm [50-52].

The "pure" source signal vectors extracted by ICayrbe considered as comparable to the
loadings vectors obtained by PCA. Similarly, th@rcinates of the samples on these ICA
"loadings” may be considered as comparable to Rsofes.

The more commonly used PCA is also applied to etalwhether ICA gave superior
classification rates. For PCA model, 3 PCs were &ken into account.

Comparison of Variable Selection Methods: Leave-emat confusion matrix

To evaluate the efficiency of the different methadsd to discriminate samples, a leave-one-
out procedure is performed. A confusion matrix [E8ntaining the actual and predicted
group memberships made by each classification duoeewas calculated. The classification
is based on the Euclidian distances of each satoplee barycentre of scores for each group.
A sample is attributed to the group for which th&tahce to the barycentre is the shortest. For
each ICA, all the classification systems made @ombination of the scores on the three
loadings were tested. The best model, giving th& besult for the confusion matrix, was
retained. For the PCA, all the classification msdeking into account the scores on the first
three principal components were tested, and thiedneswas retained.

The small number of ICs and PCs being tested nguessible to do an exhaustive

comparison of the classification models using afigible combinations of the Components.

Results and discussion

Discrimination of juice types based on the full dadset (14 999 variables) without
data reduction and log transformation
To be able to compare the effectiveness of the gegareatment and variable selection
methods, the dataset consisting of the completetrspafter phasing, base-line correction,
suppression of non-informative parts (water peajiore and edges), and COW warping
(Figure 1.a Publication / Figure 63a) was firstedsfor discrimination of the groups. Hence
the dataset contains 14999 variables. The confusiatnices of classification based on the
first three PCs and ICs are presented in Tableblidagion / Tableau 23.
The dataset gives a reasonable rate, 80.4 %, idatariassification for both procedures.
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Tableau 23. (Table 1 Publication) : Summary of the classificati results for the data set

without data reduction and logarithmic transformatin and before variable selection

Number of variables selected | 14999
ICA classification with IC1 & IC2 PCA classificati with PC1, PC2 & PC3
GJ oG 0J GJ oG 0J
GJ 16 7 0 16 7 0
oG 0 8 2 0 8 2
0oJ 0 9 50 0 9 50
% of correct 80.4 80.4
classification

Discrimination of juice types on the dataset with #point data reduction and log
transformation, but without variable selection
The effect of the data reduction by 7-point avarggirom 14999 to 2413 variables, followed
by logarithmic transformation (Figure 1.b Publicati/ Figure 63b) was then tested. The
results are presented in Table 2 Publication / 8abl24, where it is clear that this pre-

treatment has improved the results for ICA butfooPCA.
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Figure 63 : (Figure 1 Publication) : Mean spectrumfor 7-point-averaged : a)*H NMR
spectra of all samples and zoom for the area betwed.5 and 8.5 ppm ; b) data set after

logarithmic transformation

Tableau 24. (Table 2 Publication) : Summary of the classificati results without variable

selection
Number of variables selected | 2143
ICA classification with IC1 & IC3 PCA classificati with PC1, PC2 & PC3
GJ oG 0oJ GJ oG oJ
GJ 23 0 0 16 7 0
oG 0 8 2 0 7 3
oJ 0 5 54 0 8 51
0,
% of correct 92.4 80.4
classification
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The three different variable selection proceduresevithen applied to eliminate uninformative
variables or noisy variables from the data sehag may reduce the quality of the prediction
models.

Discrimination of juice types after selection basedn the high variance criterion
The variance of the variables is shown in Figute Rublication / Figure 64b. The best
classification results for juice type were obtairfed a threshold of 0.02 and for a range of
thresholds from 0.03 to 0.045 (Figure 2.a Publacati Figure 64a). As the threshold
increases, the number of selected variables dexseasd so to suppress the maximum

number of uninformative variables, the highestshod value of 0.045 was chosen.
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Figure 64 : (Figure 2 Publication) : a) Results othe selection algorithm to define the

variance threshold; b) Selected variance thresholdn variance data set

The dataset formed with the variables with a vasarhigher than 0.045 (Figure 5.a
Publication / Figure 67a), was submitted to ICA &©@A and the results of classification are
shown in Table 3 Publication / Tableau 25.

Both correct classification rates were improvedhwihe selection based on the variance
criterion. ICA gives better results on this dataset
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Tableau 25. (Table 3 Publication) : Summary of the classifigah results for variance

method
Number of variables selected | 759
ICA classification with IC2 PCA classification wiPC1 & PC2
GJ OG 0J GJ oG 0oJ
GJ 23 0 0 16 7 0
oG 0 9 1 0 8 2
oJ 0 4 55 0 7 52
0,
% of correct 94.6 82.6
classification

Discrimination of juice types after selection basedn the CLV method

The results of the hierarchical clustering analysid partitioning of the 2143 variables are

shown in Figure 3 Publication / Figure 65.
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Figure 65 : (Figure 3 publication)

criterion AT with the number of clusters

: a) Dendrogramof variables; b) Evolution of the

The graph ofAT (Figure 3.b Publication / Figure 65b) observedirty the hierarchical
clustering showed that when passing from a paniitip of 4 to 3 groups, the T criterion

significantly increased indicating that a lot ofarmation has been lost. An ANOVA on the

latent variables calculated by PCA on the four geoof the retained partition was used to

identify the significant components for explainijuice type (Table 4 Publication / Tableau

26).
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The variables belonging to the group representedhigy second component are highly
significant for explaining the juice type variabjli Thus after removing the known non-
informative zones or isolated points, correspondm@31 variables, the remaining variables

clustered in the group 2 were submitted to analysis

Tableau 26. (Table 4 Publication) : ANOVA results for juice typon the four latent
components obtained by CLV

Source Sum of Squares d.f. Mean SquaresF Prob>F
Component 1 0.019 2 0.009 0.85 0.429
Component 2 0.669 2 0.335 90.02 0
Component 3 0.010 2 0.005 0.44 0.645
Component 4 0.014 2 0.007 0.61 0.544

The scores calculated by applying ICA and PCA &séhvariables are then used to evaluate
the ability of the selected variables to classihe tsamples in their true juice group
membership.

Examining the classification results shown in TablBublication / Tableau 27, it is obvious
that the correct classification rate for both ICAdaPCA has increased with this selection of
variables (for ICA: 95.7 % vs. 92.4 % without seiea, for PCA: 84.8 % vs. 80.4 % without
selection). Moreover the results are also bettan tihose obtained with the variance method
(94.6 % for ICA and 82.6 % for PCA).

Tableau 27. (Table 5 Publication) : Summary of the classifican results for CLV method

Number of variables selected | 878
ICA classification with IC1, IC2 & IC3 PCA clagsiition with PC1 to PC3
GJ oG 0J GJ oG 0J
GJ 23 0 0 16 7 0
oG 0 9 1 0 9 1
QJ 0 3 56 0 6 53
% of correct 95.7 84.8
classification

It is no surprise that this method gives betteultes as the choice of a specific group of
variables is supervised according to the discritoiryapower of its first principal component.
Indeed, although the variables are first groupethaut using any information on the
predefined groups of juices, only those variablesoeiated with the latent variable that is

most correlated with the juice groups are thenmethto perform the multivariate analyses.
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The selected variables (Figure 5.b Publication guf@ 67b) correspond to phenolic
compounds in the low field region, among which #re two parts of the naringin signals

(between 6.07 and 6.33 ppm and between 7.35 a2dpp#h). This component is known to

discriminate between OJ and GJ and is in fact thtbeaticity marker used in the standard
HPLC method (IFU 58). The variable selection methtsb retained a lot of different sugars
such as free-glucose (peaks at 5.23, 3.72, 3.39, 3.42 ppm)frae@-glucose (peaks at 4.64,

3.24, 3.38, 3.90, 3.49 ppm), free fructose (at 4ahd 3.81 ppm), and other signals in the
zones 3.33-3.64, 3.66-4.00, 4.47-5.34, 5.41-5.49thk aliphatic region, citric acid was

selected (2.78 ppm), and several amino acids ssiclamine (1.45 ppm) and leucine (0.96
ppm). Table 6 Publication / Tableau 28 shows theert of these components in both juices
as given in the AIIN guidelines and in the USDAvsyrof phenolic compounds observed in
Citrus [54].

Table 6 Publication / Tableau 28 underlines th¢ fiaat, with the exception of naringin, the

contents of these different compounds vary overde wange within each type of juice.

Tableau 28. (Table 6 Publication) : Content of the compounddessded by the CLV
method in orange and grapefruit juices

Compound Content in orange juice Content in grapefuit juice

glucose 20-35 g/l 20-50 g/

fructose 20-35 g/l 20-50 g/

naringin 0.0 mg/g in Navel and Valenciga maximum 1200 mg/l (AIJN), mean
cultivars (USDA) of 0.38mg/g on 9 cultivars (USDA)

alanine 60-205 mg/l 62-180 mg/l

citric acid 6.3-17 g/l 8-20 g/l

leucine 3-15 mg/I 1-10 mg/l

Discrimination of juice types with selection basedn the EWZS method
Applying the EWZS procedure to the pre-treated fpwdrand log-transformed) data set, using
the sample type as the criterion to be predictedjegthe R? map shown in Figure 4

Publication / Figure 66.
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Figure 66 : (Figure 4 Publication) : Map of maximum coefficients of determination (R?)
for varying zone size up to 250 variables wide anahitially starting at the first point:

prediction of juice type

The minimum window size was set to 7 variables, thaximum window size to 250
variables, while the increment between each safiesvolving windows was a step of 25
variables. Since each type of fruit juice may pnéselarge variability on the concentration of
individual chemical constituents and therefore widlial NMR peaks, it may not be possible
to observe strong correlations between individpaicral zones and the separation of juices.
However by considering complementary informatiomgw from several weakly correlated
zones, it may be possible to discriminate the tyfgaices. For that reason, all zones with a
Rz above 0.925 were retained. Visual examinatiothefmap shows that three zones of high
R2 can be identified. Variables ranging from 7.6%t44 ppm (Zone 1) along with the zones
from 5.91 to 6.68 ppm (Zone 2) and from 4.89 td5Am (Zone 3) are the most discriminant

for sample type.
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Figure 67 : (Figure 5 Publication) : Variables seaicted in the log-transformed, 7-point
averaged spectrum, using : a) the Variance methody) the CLV method; c) the EWZS
method

Using TOCSY experiments and previously publisheth d&5], signals in zone 1 were
assigned as a sucrose peak at 5.39 ppm and arcésglpeak at 5.20 ppm as well as some
smaller signals between 4.85 and 5.15 ppm whosealsa 5.11 ppm may correspond to the
to the H-1 of the Rha group in naringin [56]. Irettame way and with the help of published
data [18, 55], part of the selected variables vadtebuted to phenolic compounds such as
naringin and hesperidin, and amino-acids such gimiae and tyrosine for zones 2 and 3.
Hence EWZS automatically found some of the comptsnased in the standard method of
orange juice authentication (IFU 58). The datasetesponding to the values of the samples
for the variables in the three zones (Figure 5.bliPation / Figure 67c) were submitted to
ICA and PCA.
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Figure 68 : (Figure 6 Publication) : a) Loadings ad b) Scores found applying ICA to
the zones selected by the EWZS method

Figure 6 Publication / Figure 68 shows the Loadifa@ysand Scores (b) found applying ICA to
the zones selected by the EWZS method. The scdrélseosamples on IC2 (Figure 6b
Publication / Figure 68b) enable a clear discrimiorabetween orange and grapefruit juices.
Indeed the orange samples have a value aroundeéds@d¢ond IC (Figure 6a Publication /
Figure 68a) contains the signals of naringin inddllthe 3 zones. Naringin is one of the
flavonoid compounds that are markers of adultenatioorange juice by addition of grapefruit
juice by the standard HPLC method.

IC 1 is the reverse signal of the average spectilianange juices. Therefore the scores on IC
1 for orange samples are more homogeneous thagrémefruit samples. However this
component is not discriminative.

IC 3 contains broad signals that look the sameénaset found in IC 2. They can represent a
correction for the variation in shift or ratio oftensity for IC 2. However the discrimination
on this axis is not as good as with IC 2.

The selected dataset improves both classificatiethads with better results for ICA using
only IC 2, up to 97.8 % of correct classificatidrable 7 Publication / Tableau 29). Only 14

% of the pre-treated dataset was selected.
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Tableau 29. (Table 7 Publication) : Summary of the classifican results for EWZS

method
Number of variables selected 303
ICA classification with IC 2 PCA classification with PC 1 and P(
GJ oG 0J GJ OG 0J
GJ 22 1 0 19 4 0
OG 0 9 1 0
0J 0 0 59 0 6 53
% of correct
classification o178 87.0

Conclusion

With this dataset, ICA consistently gives betteguits than PCA. Since it is based on the idea
of demixing the spectra into a sum of "pure" sign&CA may be better adapted than PCA,
which only determines vectors indicating the dii@tiof greatest dispersion of the samples in
the multi-dimensional space of the variables. Qatmg the log of the 7-point averages of the
intensities is an efficient method of pre-treatmfentH NMR data for both PCA and ICA.
When selecting significant variables, the resutestzetter, due to the general increase in the
signal to noise ratio. Best results were obtaingd supervised variable selection procedures,
such as in the CLV or the EWZS methdd. NMR spectroscopy enables a screening of all
proton-bearing molecules whereas the standard HRiethod only does a screening for
flavonoids. As was seen in this studi, NMR spectroscopy was able to detect several other
potential markers. It could therefore be used agaimore subtle potential frauds where the
well-known flavonoid marker content has been a@stf such a fraud is suspected, several
standard methods would be needed which would take mmme and possibly cost more than

a single'H NMR spectrum.
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4.4, Publication 4

Independent Component Analysis (ICA) of'H NMR spectra as a procedure for
discrimination and prediction of balsamic vinegarsproduction methods

Cuny, M., Caligiani, A., Palla, G., Lees, M. & Reatdige, D. N. (2008). Submitted to
Analytical and Bioanalytical Chemistry

Balsamic vinegars are typical Italian dressingsamigtd by alcoholic and acetic fermentation
of cooked and concentrated must of white grapeadifional balsamic vinegar (TB) is a
typical product of the Modena and Reggio Emiliaaaigrovinces of North Italy), since the XI
century. In 2000, thanks to its typical productigmocedures and the well-defined
geographical areas of production, it has beenfigettby a Protected Denomination of Origin
(PDO) from the European Union (EU) [1]. TB is obtd using a traditional household
preparation, handed down from generation to geio@raaccording to a “disciplinary of
production”: the only raw material permitted is ked must, which has to be produced by
grapes from the vines traditionally cultivated le tprovinces of Modena and Reggio Emilia,
in particular from Trebbiano grape varieties. Thedoct has to be aged at least 12 years in
barrels of different kinds of wood and of decregswolume. During ageing, vinegar is
transferred periodically from one barrel to another a decreasing progression. This
procedure is called “topping up”. The balsamic gae ripening is due to a series of
biochemical reactions that are for the most pageasinknown. The result is the production
of a complex mixture of compounds responsible fds&mic vinegar's typical flavour. In this
way a valuable product of unique taste is obtaitieel product aged at least 12 years is called
“affinato”, whereas “extravecchio” is aged aedst 25 years and can reach a price of 800
euros/litre. Until now the product suitable for iketing is qualified only by sensory
examination [2].

On the contrary, balsamic vinegar (Ba) is a larggdes and industrial product, obtained by
adding wine vinegar and caramel (less than 2 %cfdour correction) to cooked and
concentrated musts. Ba is maturated in woodeniestgpfor 60 days, although good quality
products, aged in wooden barrels for at least 3syean be found on the market, at a fairly
low price (60 euros/litre). The highest quality dahic vinegars have some organoleptic
characteristics (colour, density, base taste #¢ba) make it similar to the traditional ones,

making food frauds possible.
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Many studies have been carried out to distinguBHrdm Ba and to detect molecular marker
of ageing [3-7]. As NMR has become a popular arfécéfre screening method, recent
studies investigated the 1H NMR spectra of vinegaiguantify some selected substances [8]
and to characterize balsamic vinegars using Pah&pmponent Analysis [9].

In this study, we used a profiling technique, based¢hemometric tools, to select zones in the
'H spectrum that discriminate the samples as aifumof production method. This technique
combines a methodology of variable selection, daligolving Window Zone Selection, with
Independent Component Analysis. This method is @et to another zone selection
method, iPLS and a classification method, PLS. Bwoibdels are tested in two steps of
discrimination and prediction of vinegar type: fivet step tests the robustness of the model
by leave-one-out cross-validation on 10 randomlyseim calibration sets of 20 samples. Then
the accuracy of the prediction is assessed usiagléhcorrespondent validation sets of 9

samples.

EXPERIMENTAL

Sample collection.

29 samples of balsamic vinegars were collectedro€hvl5 were traditional coming directly

from 4 different Italian producers of the Modenaalabelled (TB0O1- TB15).

Of the non-traditional balsamic vinegars, 7 samps01-Ba07) were purchased from the
market; the others came from 2 vinegar producerth@fEmilia Romagna region labelled

(Ba08 and Bal4).

A group membership vector was created to predetype of vinegar with the value 0 for Ba
and 1 for TB.

Sample preparation for*H NMR.

A variable quantity of sample was weighed in ordeobtain a final vinegar solution (1 ml of
final volume) of about 5% of soluble substances Weighed vinegar was added to 0.1 ml of
3% TSP (trimethylsilyl [2,2,3,3-2Hpropionate) standard solution, 0.1 ml of deutatatater
and diluted to 1 ml of final volume with distillaglater. TSP gave two multiplets at about 0.8

ppm and 2.3 ppm that were removed before statigtiysis.
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'H NMR conditions.

Spectra were recorded on a VARIAN INOVA-600 MHz sjpemeter, operating at 14.1 T,
equipped with a 5 mm-triple resonance inverse probe

Mono dimensional 1H NMR spectra were acquired ity power selective water signal
irradiation during 5 s of the relaxation delay.

Data were collected at 298 K, with automatic gratdighimming, without sample rotation,
with 32K complex points, using a 45 ° pulse lendB.scans were acquired with a spectral

width of 9650 Hz, an acquisition time of 1.4 s acycle delay of 5 s.

Signal Pre-treatment.

The phase and initial baseline corrections wereediynhand usinylestReC software version
4.5.1. All other signal pretreatments were perfatrasing Matlab routines (Matl&bversion
7.14). These pretreatments were base-line correatiod alignment of the spectra by
Correlation Optimised Warping (COW) [10]. Uninfortiv@ peaks such as the water peak
(from 4.71 to 4.99 ppm) and the TSP peaks (fron® @d00.86 ppm and from 2.30 to 2.43
ppm) were deleted. In addition, an averaging obssecutive points was used to reduce the
initial amount of 32K to 3460 data points at thed esf the process. Last the data were
submitted to a 10-base logarithmic transformatmmeduce the differences in the dynamic
range of the high, medium and low fields regionise Tinal dataset is presented in Figure 1

Publication / Figure 69.

11

10+ B

Figure 69 : ( Figure 1 Publication) : Dataset of megar spectra after all pre-treatment
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Reference method.

Interval-Partial Least Squares (iPLS) algorithm.

iPLS is a known method of variable selection [12], This method applies the PLS algorithm
over small parts of the spectra. The user definsgea of interval to study. Within each of
them, a PLS model is calculated with an increasimgber of components until it reaches the
maximum that is defined by the user. The referenodel uses the entire dataset to predict
the group memberships of the samples. The numbletesft variables to use in this model is
determined by leave-one-out cross-validation. Thenmill be possible to compare the root
mean square error of cross-validation (RMSECV) bt treference model and the
corresponding value obtained for each intervahgisi varying number of components.

The intervals showing a value better or near theSERV of the reference model are

retained.

PLS.
A PLS model is used to describe the relation betvie® matriceX (the spectra) and (the

group membership). The model tries to explain theeximum multidimensional variance
direction in theY space thanks to a linear combination of the véggam X - in the present

case, the NMR chemical shifts.

If Y is a matrix of binary values of group membershighere 0= non-member and
1=member, then PLS can be used for Discriminantysig(PLS-DA).

Once a PLS model witk components is calculated (Equation 1) it is pdesib predict the
value of a new sample.
X =TyPx + Ex andY =T,Qx +f Equation 1
where :
Tk : matrix of factorial coordinates (‘scores’) (n x k
P« : loadings (k x m) associated to the predictioX dfom T, the PLS latent variables
Ex : residual matrix associated to X prediction (m)
Qx : loadings (k x p) associatedYoprediction fromT g

fi: residual matrix associatedy@rediction (n x p)
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Indeed, for a new samplg: m the new score$; i are calculated and the predicted value of
Y, Y can be assessed (Equation 2).

Xw.my = TPk andY = T 0kQxk Equation 2
EWZS-ICA model.

Selection of variables defining zones of contiguougriables (Evolving Window
Zone Selection - EWZS method).
This approach focuses on detecting different cootig parts of the spectrum that are shown
to be most discriminant for the predefined sampleupgs. EWZS is similar to Moving-
Window PLS [13]and Spectral Window Selection [14] in that it useaadows of varying
sizes, from a small user-defined minimum up to ergefined maximum (which may be as
large as the width of the complete data set). Tist $et of windows starts with the first
variable. Once the window has increased to the-dsimed maximum limit, the starting
point of the new set of windows is incremented bysar-defined step. However EWZS
differs from these other window selection procedurethat they both use PLS regression to
relate the spectra to the dependent variable, \wbde®VZS can use a range of multivariate
and univariate methods. In the present study, I@G& wsed to decompose the dataset within
each window. The function then plots a map of tbeeiation coefficients (R?) for each
region of the spectrum. The R? values are obtagmedach window, from a PLS-DA applied
on a vector of ICA coordinates. A visual examinatmf this map is used to identify those
zones showing a maximum R2 value. The R2? values thes identified. Informative
contiguous zones of variables may be selected base¢kese values. Then the zones can be

looked at either separately or jointly.

Independent Component Analysis (ICA).
The ICA approach is based on the assumption thginat ("pure”) signal sources are
statistically independent [15-17]. By finding a dgmg transformation that minimizes
dependencies between the estimates of these "patgtes [18], independent components,
which are often uncorrupted or "pure" signals osesources [19], can be recovered from a

data set of mixed signals. Here, the JADE (JointprAgimate Diagonalization of

170



Eigenmatrices) ICA algorithm [20-23] was appliedthe set of balsamic vinegaid NMR
spectra.
The "pure" source signals extracted by ICA may esdered as comparable to the loadings
obtained by PCA (Principal Component Analysis). &y, the coordinates of the samples
on these ICA "loadings" may be considered as coafp@arto PCA scores. As we have
already shown in two previous studies [24, 25] k& was better adapted than PCA for the
study of spectrum we will not present this workeher
In order to find the best ICA model for the predintof the vinegar production method using
the selected parts of the spectrum, different nusbkICs were tested (from 2 to 6). The best
results were obtained with 3 ICs. Only these reswill be shown.
Once an ICA model is defined it is possible to ghite the coordinates of a new sample using
equation 3 :

B,H) = Xa.n® Sevmy * INV(Sivmy * Sv,hy) Equation 3
where B, ) is the vector of the sample coordinates, N isrthber of variables, H is the
selected number of sources (here H = 3);
Xa,n) is the vector of coordinates of the sample inNkeariable base; §n)is the matrix of
the coordinates of the H pure sources in the Nabéeibase.
The prediction of the membership of a sample iswated using the Mahalanobis distance
between the sample and the barycentre of the tpestgf vinegar (Ba and TB). The sample
is attributed to the closer group.
As the ICA model taken into account contains 3 liisre are 7 different spaces, 3 with one
component (IC1, IC2, IC3), 3 with two componentSI{IC2, IC1-IC3, IC2-IC3), 1 with the
three components. All of these spaces are testecdHeach sample will be classified 7 times
for the EWZS/ICA method.

Validation and comparison of the methods
After determining the optimal model dimensionalily cross-validation on a subset of 20
samples, the selected optimal model was validatetyuhe remaining 9 test samples.
In order to avoid having one method giving appdyebetter performance than the other
simply as a result of a particular partitioningtieé samples into calibration- and test- sets, the
29 samples were randomly partitioned 10 times hedaverage of the correct prediction rates
used. The composition of the partitions is showmable 1 Publication / Tableau 30.
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Tableau 30. (Table 1 Publication) : Composition of the 10 partins of the 29 samples

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10

CAL BaOl Ba01l Ba03 BaOl Ba03 BaOl BaOl Ba01l Ba01l Ba02
Ba02 Ba02 Ba05 Ba02 Ba04 Ba02 Ba02 Ba02 Ba02 Ba03
Ba0O4 Ba03 Ba06 Ba03 Ba05 Ba0O4 Ba03 Ba03 Ba03 Ba0O4
Ba05 Ba0O4 Ba07 Ba0O4 Ba06 Ba05 Ba05 Ba0O4 Ba0O4 Ba06
Ba06 Ba07 Ba08 Ba05 Ba08 Ba06 Ba06 Ba07 Ba07 Ba08
Ba07 Ba08 Ba09 Ba06 Bal2 Ba07 Ba09 Ba08 Ba08 Ba09
Ba08 Ba09 Bal0 Ba08 Bal4 Ba08 Bal0 Bal0 Ba09 Ball
Bal0 Bal3 Ball Ball TB02 BalO Ball Ball Ball Bal2
Ball Bal4 Bal3 Bal2 TB03 Ball Bal2 Bal4 Bal2 Bal3
Bal3 TBOl1 Bal4 Bal4 TB04 Bal2 Bal3 TB0O1 Bal3 Bal4
Bal4 TB0O3 TB02 TB01 TBO5 Bal3 Bal4 TB02 Bal4 TBOl
TBO1 TBO5 TB0O3 TB02 TB0O6 Bal4 TBO1 TB0O3  TBOl1  TBO3
TBO2 TBO6 TB0O4 TBO3 TBO7 TBO1 TBO3 TB04 TB02 TBO5
TBO6 TBO7 TBO5 TBO5 TB09 TB0O3 TB04 TBO5 TB03  TBO6
TBO7 TB0O8 TBO6 TBO6 TB10 TBO5 TBO6 TBO7 TB06  TBO7
TBO9 TB0O9 TB11 TBO7 TB11 TB0O8 TB08 TB0O8 TBO7  TBO09
TB10 TB10 TB12 TB09 TB12 TB09 TB09 TB10 TB08 TBI1l
TB11 TB12 TB13 TB10 TB13 TB10 TB11 TB13 TB09 TB12
TB12 TB13 TB14 TB14 TB14 TB11 TB12 TB14 TB12 TBI13
TB13 TB15 TB15 TB15 TB15 TB12 TB14 TB15 TB15 TBl4

VAL Ba03 Ba05 Ba0l Ba07 Ba01l Ba03 Ba04 Ba05 Ba05 BaOl
Ba09 Ba06 Ba02 Ba09 Ba02 Ba09 Ba07 Ba06 Ba06 Ba05
Bal2 BalO Ba04 BalO Ba07 TB02 Ba08 Ba09 BalO Ba07
TBO3 Ball Bal2 Bal3 Ba09 TB04  TBO2 Bal2 TBO04 BalO
TB04 Bal2 TBO1  TBO4 Bal0 TB0O6  TBO5 Bal3 TBOS5  TBO2
TBO5 TB02 TBO7  TBO8 Ball TBO7 TBO7 TBO6 TB10 TB04
TBO8 TB04 TB08 TB1l1 Bal3 TB13 TB10 TB09 TB11  TBO8
TB14 TB11 TB09 TB12 TBO1 TB14 TB13 TB11  TB13 TB10
TB15 TB14 TB10 TB13 TB08 TB15 TB15 TB12 TB14  TB15

The iPLS/PLS-DA and EWZS/ICA modelling is performeadwo steps.

During the calibration step, the set of 20 samdassed to calculate predictive models of the
group membership. To minimise the influence of dipalar partitioning of the samples into
calibration- and test- sets, the optimal dimendignéor each of the 10 sets of 20 samples is

determined by leave-one-out cross-validation.
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The validation step uses the optimal iPLS/PLS-DAEWZS/ICA model for each set of 20
samples, to predict the membership of the 9 sampligbe corresponding validation set.
Confusion matrices are calculated for both typeshodlel for the 10 partitions to compare the

predicted and true membership values.

RESULTS AND DISCUSSION

Selection of variables.

Selection of variables with iPLS.
To be sure to have an entire signal in each inketlia size of an interval was set to 99
variables, and so the spectrum is divided intonBérvals.
The maximum number of latent variables for an waewas set to 8.
As indicated above, the optimum number of lateniades for the reference model was
determined by leave-one-out cross-validation, basedthe RMSECV value (Figure 2
Publication / Figure 70).

RMSECYV wversus PLS components for global model

RMSECV

0 1 2 3 4 5 6 7 8
Number of PLS components

Figure 70 : (Figure 2 Publication) : RMSECYV value or the global model as a function of

the number of latent variables
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The minimum value of RMSECYV is found for 7 compotsef®.12038). However, this is most
probably an overoptimistic model, so a more robuetlel with just 3 latent variables was

retained.

Dotted line is RMSECV (3 LV's) for global model / |  talic numbers are optimal LVs in interval model
0.6FT T T 1 T T T 1 T T T T T T 1 T T T T 1 T T T T T 1 T T =

045 =

0.3

RMSECV

0.2

0.1

3| 2] 1 2| 2| 3 3] 6/ 3| 2 1| 3| 2/ 3| 6|4 4 2 2 4 2| 1| 3| 3] 4 3| 4 5/ 2| 2| 4 5| 4| 2] 2

0
12 3 45 6 7 8 9101112 13141516 17 18 19 20 21 22 23 24 25 26 27 28 29 30 31 32 33 34 35
Interval number

Figure 71 : (Figure 3 Publication) : Minimum RMSECV values for each of the 35
intervals using the number of LVs indicated in italcs at the bottom of the corresponding

bar.

By comparing the value of RMSECV of the differenteirvals (Figure 3 Publication / Figure
71) with the reference model value (0.17293), &nvdls (24, 25 and 26) were selected as
they had lower values.

As well, intervals 7, 8, 15, 20, 23, 27, 30 anch&b seem to be of interest.

Table 2 Publication / Tableau 31gives the corredpones between the interval number, their

positions in the spectrum and the lowest RMSECVe&al
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Tableau 31. (Table 2 Publication) : Correspondences between ititervals and their

position in the spectrum and their lowest RMSECMua.

Interval N° First point number  Last point number Minimal RMSECYV value
1 1 99 0,37784
2 100 198 0,34917
3 199 297 0,43875
4 298 396 0,45524
5 397 495 0,4228
6 496 594 0,33671
7 595 693 0,18704
8 694 792 0,26815
9 793 891 0,37892
10 892 990 0,32198
11 901 1089 0,47946
12 1090 1188 0,37914
13 1189 1287 0,35232
14 1288 1386 0,21496
15 1387 1485 0,27462
16 1486 1584 0,32497
17 1585 1683 0,36693
18 1684 1782 0,50721
19 1783 1881 0,51755
20 1882 1980 0,22177
21 1981 2079 0,33607
22 2080 2178 0,3932
23 2179 2277 0,17609
24 2278 2376 0,15533
25 2377 2475 0,14325
26 2476 2574 0,1584
27 2575 2673 0,22807
28 2674 2772 0,2854
29 2773 2871 0,25306
30 2872 2970 0,26299
31 2971 3068 0,20853
32 3069 3166 0,34777
33 3167 3264 0,32459
34 3265 3362 0,34967
35 3363 3460 0,44666
REF 3 LVs 1 3460 0.1729
REF 7 LVs 1 3460 0.1204

Bold : large selection

Two kinds of selection will be studied : a smalhga of intervals (24 to 26), apparently very
discriminating (corresponding to the 297 varialftesn 2278 to 2574) as seen in the rectangle
in the Figure 4 Publication / Figure 72; a secoetection will also include the 8 other
intervals, resulting in a total of 1088 variables.

The attributions of the main compounds in theseegoare given in Table 3 Publication /
Tableau 32.
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Interval 7 and 8

84 83 82 8.1

ppm
Interval 20

8 Ba

TB||

7

6

53 525 52 515 51

ppm

Interval 15
5.24
5.22
5.2
5.18
5.16 ]
65 645 6.4 6.35 6.3

ppm
Interval 30 and 31

Intervals 23 to 27

7.5¢

6.5~

T

55+

Intervals 24 to 26

L

3.8

3.6

ppm

Figure 72 : (Figure 4 Publication) : The 11 interals selected using iPLS
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Tableau 32. (Table 3 Publication) : Characteristics ofH NMR signals in the selected

zones by iPLS of the vinegars (Functional groupseagiven as according to Fan [26] and
Caligiani [8])

o o J Hydrogen
Compound Group Multiplicity # s
(Ppm) (H2) N

Acetic acid C2H 2.07 s - 3
-D-glucopyranose C2H 3.26 dd 8.03; 9.29 1
B-D-fructopyranose C5H 4.01 m - 1
[-D-fructopyranose C6Hax 4.05 dd 9.29; 8.05 1
B-D-fructofuranose ~ C3H + C4H 4.10 m - 2

Formic acid HC 8.31 S - 1

& Multiplicity: s singleton, d doublet, t tripletdddoublet of doublets, m multiplet

Selection of variables with EWZS.

Applying the EWZS function described above to therped and log-transformed data set,
and using the sample type (Ba or TB) as the paemitetbe predicted, gave the Rz map
shown in Figure 5 Publication / Figure 73. The minm window size was set to 7 variables,
the maximum window size to 250, while the incrembetween each series of evolving
windows was a step of 25 variables. Visual exanonabf the map from the ICA-based
decomposition (Figure 5 Publication / Figure 73pwh that seven zones of high R2 can be
identified. The highest values of R? in those amaable us to detect the intervals giving the
best models (Table 4 Publication / Tableau 33).

Max Regression R2 R2 value

Figure 73 : (Figure 5 publication) : Map of maximum R?
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Tableau 33. (Table 4 Publication) : R2? values of the selectedearvals

First point number Last point number Value

Interval 1 646 686 0.872

Interval 2 966 1050 0.5773
Interval 3 1308 1340 0.7169
Interval 4 1851 2101 0.7311
Interval 5 2253 2342 0.8414
Interval 6 2414 2498 0.8642
Interval 7 2535 2578 0.8572
Interval 8 2957 3041 0.7662

Interval 1 gives the highest R? value for the widd¢aset.

Interval 2 was not in fact centred on a peak, sade@ded to reduce the range of this zone
from 966 - 1050 to 966 - 990.

Intervals 5, 6 and 7 give R2? values above 0.84.intaknto account those 8 zones, it is
possible to select a dataset containing only 822abikes instead of the original 3460
variables.

The average spectra of the TB and Ba vinegars mitie selected zones are represented in

Figure 6 Publication / Figure 74.
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Figure 74 : (Figure 6 Publication) : The eight inervals selected by EWZS function
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Identification of the chemical constituents contriluting to the zones selected by
EWZS.

Tableau 34. (Table 5 Publication) : Characteristics dH NMR signals observable in
vinegars (Functional groups are given according f@n [26] and Caligiani [8]) in the
selected zone by EWZS

& o J Hydrogen
Compound Group Multiplicity #
(Ppm) (H2) N°
Acetic acid Cc2H 2.09 s - 3
Possible acetic esters 2.15-
2.22
Overlap of glucose and 3.90
fructose
-D-fructopyranose C5H 3.99 m - 1
B-D-fructopyranose C6Hax 4.04 dd 9.29; 8.05 1
B-D-fructofuranose C3H + C4H 4.10 m - 2
[B-D-glucopyranose CiH 4.63 d 7.97 1
Unidentified 5.07
a-D-glucopyranose C1H 5.23 d 3.69 1
Hydroxymethylfurfural C4H 6.67 d 3.38 1
(HMF)
HMF C3H 7.53 d 3.41 1
Formic acid HC 8.28 S - 1

& Multiplicity: s singleton, d doublet, t tripletdddoublet of doublets, m multiplet

The presence of acetic acid (Table 5 Publicatidablleau 34) among the most discriminant
constituents for balsamic and traditional balsanmegars could be explained by the fact that
those compounds are ageing indicators. HMF is ddrftom must cooking and is present in
large amounts both in balsamic and traditional dals vinegars, but the quantity may vary
depending on the length of the ageing processsttirage in wooden barrels and the caramel
addition (authorised only for balsamic vinegard)eTdentification of the signals at 3.95 and
5.08 ppm is not easy because in these spectras zbeee are strong signals overlaps, but they
probably are due to sugars. The signal at 5.08 ppaid be a sugar derivative such as an

ester, which may be slowly formed by reactions leetwsugars and organic acids (acetic acid
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in particular). Using the same hypothesis, thelstogs near acetic acid may represent acetic

acid esters.

Results on the calibration sets.

The 10 partitions of the samples are submitted anatsle selection using either iPLS or
EWZS and then the PLS-DA or ICA models dimensidpal determined by leave-one-out

cross-validation.

IPLS/PLS-DA.
Three kind of PLS models will be evaluated. Thstfis the one on the global spectra in order
to have a reference for the quality of the predictwithout variable selection. Then two
variable selections using iPLS were tested, eighemall one containing the 3 intervals with
value of RMSECV lower than the reference model ealar a larger one with 11 low-
RMSECYV regions. The results of the leave-one-oossvalidation on the sets of 20 samples

are presented in Table 6 Publication / Tableau 35.

Tableau 35. (Table 6 Publication) : Results of leave-one-oubss-validation (using
Mahalanobis distance) on the 10 calibration setangsthe IPLS/PLS method with up to
3LVs

Xi = Number of calibration samples out of 20 correcthssified by Cross-validation

LVs used X1 X2 X3 X4 X5 X6 X7 X8 X9 Xi10

Whole spectrum 1 14 16 16 15 15 15 16 14 16 15
1-2 15 17 16 15 16 16 16 15 16 16
1-3 19 17 17 20 18 17 17 20 17 16
Small set of intervals 1 14 16 16 15 15 15 16 14 16 16
(24, 25 & 26)
1-2 17 18 18 20 17 17 18 20 18 18
1-3 19 19 18 19 19 19 18 20 19 19
Selection of all 11 1 14 16 16 15 15 15 16 14 16 16
intervals
1-2 16 17 16 17 16 17 17 17 17 17
1-3 18 18 18 20 19 18 17 20 18 18

Italic bold: best results
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The PLS model on the entire spectrum gives a gnoeimbership prediction rate of 89 % of

the samples correctly classified by leave-one-oogs:validation.

Using the small set of intervals detected by iPbBamces the correct classification rate to
94.5 %. However this small area corresponds tatigar zone in the spectrum. The signals in
this zone are superimposed and some interestingspeay be hidden. In addition sugar
composition is easy to modify and a correct authahon of samples may not be possible on
such easily imitated constituents. The larger siele®f 11 intervals gives a good prediction
rate (92 %) by leave-one-out cross-validation. Thalel is quite stable over the 10 different
partitions of the calibration data set. Moreovetakes into account compounds such as the

formic acid and acetic acids that are related nmémtation and aging processes.

EWZS/ICA.

For the ICA-based models, since the order and eabfirthe "pure signals" extracted by
algorithm may vary with the samples in the data a®d with the number of ICs being
extracted, it is necessary to verify the correspoie of the ICS. For example, with tH& 6
partitioning of the calibration dataset, IC 2 a3 were sometimes exchanged. Hence the
2" and ¥ independent components were reordered so as table to compare the
classifications.

Only the results obtained on the selected zonebeilshown. However, the best rate on the
entire spectrum was 88.5 % (very close to the tesith the PLS model on the whole

spectrum) and corresponded to the combination dfad I1C3.
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Tableau 36. (Table 7 Publication) : Result of leave-one-out evalidation (Mahalanobis
distance) on the 10 calibration sets using the EWKEA method with 3 ICs

Xi = Number of samples correctly classified out of 20

ICsused X1 X2 X3 X4 X5 X6 X7 X8 X9 X10

1 14 16 16 15 14 15 16 14 16 16
2 19 18 18 20 18 19 19 20 19 19
3 16 17 18 18 18 11 18 17 17 18
1&2 19 16 18 19 18 18 19 20 18 19
1&3 18 18 18 17 19 15 18 16 18 18
2&3 19 19 19 20 19 17 19 20 19 18
1to3 19 17 18 19 17 19 19 20 18 19

Italic bold: best results

The second IC best discriminates the vinegars samipéreas the first ICs discriminates least
well (Table 7 Publication / Tableau 36). Furtheour study we will look at this component
and try to understand why it gives such a good riisoation. Using the % and ¥
components for the ICA model gives the best residtsleave-one-out cross-validation
(94.5 %). However for the partitions 6 and 10, llest results are found using all three ICs.

For the prediction, ICs 2 and 3 will be used.

Results on the validation sets.

IPLS/PLS-DA.
To validate the models, the predicted membershipthe 9 samples in the validation sets
were assessed and compared to the real valuese3iiés of the correct assessment by PLS

models are given in Table 8 Publication / Tabledau 3
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Tableau 37. (Table 8 Publication) : Correct classification ohe validation samples by

iPLS/PLS models

LVs
Y1 Y2 Y3 Y4 Y5 Y6 Y7 Y8 Y9 Y10
used
Whole spectrum 1to3 9 8 8 8 9 8 8 8 8 8
Small set of intervals 1&2 8
(24, 25 & 26) 103 9 9 9 9 9 9 8 9 9

Selection of all 11
1to3 9 9 9 8 9 9 8 8 9 9

intervals

Once again, the model using the small range irstigar region gives the best classification

results (97.8%).

EWZS/ICA.
In the same way as with the iPLS/PLS-DA method,BEN¢ZS/ICA models are validated on

the classification of the validation set of 9 sa@splThe results of the correct assessment of
group membership by ICA models are shown in TalfkiBlication / Tableau 38.
For the entire spectrum (results not shown) the dlessification rate was to be had on the

combination of all 3 ICs.

Tableau 38. (Table 9 Publication) : Correct classification ohe validation samples by

EWZS/ICA models

ICs

used

YL Y2 Y3 Y4 Y5 Y6 Y7 Y8 Y9 Y10

2&3 9 9 8 8 9 8 8 8 8 9
Here the correct classification rate is in averaig@3.3 % (Table 9 Publication / Tableau 38).

PLS-DA model on the iPLS selection.
In order to understand the reasons for the obsetlassification results, a PLS model was

calculated using all 29 vinegar samples on theelagection of 11 intervals. The 3 latent

variables are plotted in Figure 7 Publication /urey75 for each of the selected intervals.
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In Figure 7 Publication / Figure 75, it can be s#&t in some intervals (7, 8, 15, 20, 30 and
31) LV2 looks like a real NMR signal. However th¥1. and LV3 do not. Hence, it may be
difficult to interpret the physico-chemical or sfrat origin of these LVs.

Interval 7 and 8 Interval 15
0.04 0.02
002 ....................... LVl
0 LV2
0 LV3
0.02 -0.02
— N
84 83 82 81 8 6.5 645 6.4 635 6.3
ppm ppm
Interval 20 Interval 30 and 31
0.05
0.04
0.02 obh
0
-0.02 -0.05
53 525 52 515 5.1 2.6 2.4 2.2 2
ppm ppm

Intervals 23 to 27

0.17 .......... Lvl B

0.08 Lv3 |

006 (' |

0.04 "‘-"‘—:'v»‘, S PN TR Ty |
“ N s

0.02 -

-0.02
-0.04

-0.06 -

-0.08 - «

-0.1+ -

4.2 4 3.8 3.6 3.4 3.2
ppm

Figure 75 : (Figure 7 Publication) : The first 3Latent Variables of the PLS-DA model

on the 29 samples in the zones selected by IPLS
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ICA model with 3 Independent Components on the setéed zones by EWZS.

To understand on which spectral features the dmcation is based, it is necessary to look at

the IC loadings. These were calculated using a&fiples.

a) b)
Interval 1 Intenal 2 Interval 1 Interval 2
1 1
05 02 02
0 0.4
S~ 0 — = | 04
——IC1 05 0.6
1 Ic2 0.6
ICc3 -1 -0.8
832 83 828 826 824 7.56 7.54 7.52 75 832 83 828 826 824 7.56 7.54 7.52 7.5
ppm ppm ppm ppm
Interval 3 Interval 4 Interval 3 Interval 4
1 ) 0 A}ii
0.5 -0.2
0 *] W 05
(o] " A" r
| | 0.4
/ .
1 2 0.6
6.7 6.68 6.66 6.64 5.2 5 48 46 6.7 6.68 6.66 6.64 52 5 4.8 4.6
ppm ppm ppm ppm
Interval 5 Interval 6 Interval 5 Interval 6
2 2
-0.5 -
1 0.4
N\ 1 l -0.6
° M | .
1 —~ A\ 1
v 3 1
2 -1.2
2 15 1.4
41 4.05 4 3.95 3.7 3.65 3.6 3.55 4.1  4.05 4 3.95 3.7 3.65 3.6 3.55
ppm ppm ppm ppm
Interval 7 Intenal 8 Interval 7 Interval 8
0
1 Ba-TB Ba-TB
6 ic1 al 05
1 /\'\/ 2 cs
\_ 05
2 0 o v ~ 1 1
-2
3 J 15 15
3.44 342 34 338 3.36 2.2 215 21 2.05 3.44 342 34 338 336 22 2.15 2.1 2.05
ppm ppm ppm ppm

Figure 76 : (Figure 8 Publication) : a) ICA “Loadings” of the ICA model with 3
components in the 8 zones selected by EWZS; b) @Efeénce between average signals of

balsamic vinegar and traditional balsamic vinegarm the 8 zones selected by EWZS

The ICA loadings (Figure 8 Publication / Figure 88puld represent three independent signal
sources. In fact, IC1 looks like the negative ageraf the balsamic vinegar signal (Figure 6
Publication / Figure 74).

IC2 is the component that best discriminates the kimds of vinegar, and looks like the

difference between the average spectrum of traditidalsamic vinegar and traditional
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balsamic vinegar. TB samples have lower valueshncomponent than Ba samples (Figure
9 Publication / Figure 77).

IC3 also shows the peaks that make the differemterden the two sets of vinegar. This
would explain the fact that IC3 is also a discriamb component (cf. Tables 7 and 9
Publication / Tableaux 36 and 38).

Ba
0.55+
B
? Ba BBa,
0.5+ Ba
Ba Ba
0.45-
Ba Ba
™M ™= Ba
O L
= 04 B B B
B Ba
0.35-
T8 .
B @
B
B
| | | | | | | | |

-0.7 -0.6 -0.5 -0.4 -0.3  -0.2 -0.1 0 0.1
IC2

Figure 77 : (Figure 9 Publication) : ICA "Scores" of the vinegar samples in the 1C2-IC3

plane

The two kinds of vinegar can be discriminated jusing 1C2 (Figure 9 Publication / Figure

77). Within each group, it is not possible to fisab-groups clearly related to other sample
differences such as ageing or producer. This detraias that the method is able to
differentiate between traditional balsamic and &€ vinegars, independently of other

characteristics of the sample.

CONCLUSION
By combining two chemometric tools (EWZS, ICA) aadelatively fast and non-invasive
analytical method*H NMR spectroscopy), we have developed an objectie¢hod able to

discriminate more expensive traditional balsamieygar from the ordinary balsamic vinegar.
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By comparison with the commonly used IiPLS/PLS-DA tme, this new method
distinguishes itself in that the ICA model faciléda the interpretation of the differences
between samples. Here the discriminative compowestan approximation of the difference
between the average spectrum of Ba and the avepsgérum of TB.

In addition, EWZS variable selection can selectaaref varying size in one run of the
function, whereas iPLS usually requires severakruvioreover, only one dimensionality
reduction method was used here. This function kagtons other method such as PLS, PCA
and PLS-DA.

The results obtained on this dataset are all ttezaating in that the samples in each category
were very different in terms of origin, age, andtunation methodology. With the view of
validating a protocol for the authentication ofditeonal balsamic vinegars, it is planned to
apply this procedure to a larger set of samples.

The'H NMR/EWZS/ICA method can be applied to all liquidextractable food matrices for
food characterization and authentication, and ptsseumerous advantages. First, it uses a
relatively fast and automatable instrumental tegh@j then a mathematical procedure for
automatic determination of interesting spectral espnand finally a robust and accurate

discrimination method that can be easily relatesktmples properties of interest.
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Annexe 1 : La spectroscopie des liquides par Résamae Magnétique Nucléaire (RMN)

du proton

C’est en 1938 qu’lsidore Isaac Rabi découvre lenph#&ne de résonance magnétique sur des
jets moléculaires. Huit ans plus tard, deux équgnegricaines, Purcell, Torrey et Pound a
Harvard, et Bloch, Hansen et Packard a Stanfordigmét la notion de fréquence de

résonance.

1. Principes de la spectroscopie RMN
La spectroscopie par RMN exploite I'existence denermts magnétiques nucléaires et leurs

variations dans un champ magnétique [1].

1.1.Propriétés des noyaux atomiques
Un noyau peut étre caractérisé par un moment angulau cinétique,P, et un moment
magnétiquet , qui lui est proportionnel.
A=yP Equation 1
y étant le rapport gyromagnétique, parametre caisiitie du noyau.
Dans un champ magnétiqie orienté selon I'axe la projection deP sur z est :
P=—— Equation 2
ou h est la constante de Planckneest une valeur de spin nucléaire qui ne peut peegde
2 +1 valeurs“"?+I || | étant le nombre quantique de spin du noyau corgsites valeurs die
sont entiéres ou demi-entieres.

Dans le cas oli= % (cas du protonP ne peut avoir que deux valeurs guproportionnelles

a— Y% et + Y3, ce qui correspond a deux orientatidférentes.

1.2. Le noyau dans un champ magnétiqueso

En présence d'une inductida, un moment magnétiqué est soumis & un couple et selon

les lois de Newton :

%_I?:ﬁméo Equation 3
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Ainsi I'équation du mouvement g& est :

da_ . =

ot - VAU Equation 4
L'intégration de cette équation donne I'équatiommubwvement de précession @eutour de

l'axe du champ magnétiqu® & la vitesse angulairéb :

ar=-yBo Equation 5
ou a la fréquence de précession (« fréquence dedras),Vo :
(Y
VO‘(E) Bo Equation 6

!

Figure 1 : Précession dé dans le champ magnétiqué::ﬁO

A chacun des états de spin du noyau est associg&esu d'énergi&n,

En=mvo Equation 7
D'un point de vue quantique, le champ magnétigjuive la dégénérescence dds12
niveaux de spin avec une énergie d'interaction velbamp qui peut s'écrire :

E:—[I.EO:—,UZBO:(ZL]T)mBO Equation 8
Dans le cas d'un noyau de spm?¥, deux niveaux d'énergie sont ainsi définis :

Vo Vo
Em:+7 et Em:—7 Equation 9

Pour le proton, I'état pourl =+% est celui de plus basse énergie, I'&dl = - %) est celui

de plus haute énergie.
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L'écart d'énergie entre les deux niveaux est :

-, h .
AE=y 2;7)'30 Equation 10
Ceci régit la répartition des noyaux selon la stafie de Boltzmann. Le rapport des

populations dans les états + %2 Mt — %2 (N) est donné par :

%*X _k€TE) Equation 11

ko est la constante de BoltzmannTda température absolue.

En raison de la faible différence d'énergie ergsedeux niveaux, la différence de population

est faible, mais crée cependant un léger paramiagreéhucléaireMo. A I'équilibre, celui-ci
est difficile a détecter car il est masqué paioke diamagnétisme électronique. L'intensité de
l'aimantation d'équilibreM,, associée a un ensemble Ne noyaux obéit en général a
I'équation :

_[Nogz2 (1 +1)Bo]

Mo ko T Equation 12

L'intensité est donc d'autant plus grande que #mtigé de noyaux, le rapport gyromagnétique

du noyau, et l'intensité du champ magnétique slistgrands.

1.3.Le phénomene de résonance
La détection du magnétisme nucléaire est réaliseenayen d’'une méthode basée sur le
principe de résonance. On utilise pour cela un éewx champ magnétique ;B
perpendiculaire a g Pour que ce champ, Buisse interagir avec les spins qui tournent autou
de B a la fréquence de Larmorg, il faut qu'il tourne dans le méme sens a la méitesse
angulaire. Ceci est possible si I'on utilise un ropaélectromagnétique radiofréquence.
Lorsque la fréqguence de, Bst différente deg, aucune interaction n'est observée. Les spins
individuels continuent a précesser autour gel®ns ces conditions l'aimantation résultante,
Mo, est alignée autour de lI'axe 0Z sans autre otientarivilégiée, c'est a dire qu'il n'existe
pas de composante dans le plan X-Y perpendicuddiexe 0Z.
Par contre, lorsque la fréquence deeBt égale &g, ce champ magnétique est immobile par
rapport au référentiel tournant des spins et utezantion devient possible. Alors les spins se
mettent a tourner autour dg Bans ce référentiel en rotation en méme tempsésgolirnent
autour de B dans le référentiel statique. C'est le phénoméneédonance. On dit que les

noyaux "résonnent” a la fréquengge Lorsque cette "condition de Larmor"” est rempés,

192



spins sont basculés sous l'influence deeBune composante Mxy non-nulle apparait dans le
plan X-Y.

Si le champ B est appliqué pendant un temps suffisamment longeut faire basculer les
spins de 90° par rapport a leur orientation irgtiasi I'application de Bdure deux fois plus

longtemps, les spins sont basculés d’un angle @& 18

1.3.1. Relaxation

A la résonance, les noyaux changent d’orientationsque le champ: n'est plus appliqué a

la fréquence de résonance des noyaux, ceux-cinmsig progressivement vers l'orientation
d’équilibre dans le champ magnétique initial Bes changements se font par des processus
de relaxation. L'échange d'énergie peut se faine ées spins et leur environnement, c'est la
relaxation "spin-réseau"”, ou relaxation "longitiaéY selon la direction de, ou par
relaxation "transversale" ou "spin-spin" qui faitdrvenir des échanges d'énergie entre les

spins eux-mémes. Ainsi le vecteur aimantatMnpeut retrouver son état d'origine. Le retour

a I'équilibre se fait selon les processus décritgméquations :

dMZ:_(MZ_MO):—(Mz—MO)R

dt T Equation 13

du_-u-— dv_-v__ i
E_f_URZ etﬁ_f_ VR Equation 14

T, est le temps de relaxation longitudinale ou spgeaé efl, est le temps de relaxation
transversale, ou spin-spin.
R, est la vitesse de relaxation longitudinale ou spseau eR; est la vitesse de relaxation

transversale, ou spin-spin.
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Figure 2 : Phénoméne de résonance et de relaxation
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1.3.2. Signal de résonance
Chaque noyau présent dans I'échantillon n'est pamis exactement au méme champ

magnétique et ceci a cause de son environnematitoglgue. Ce sont les faibles variations
de champ magnétiquesB: qui justifient des différentes fréquences de rédsoms et donc
d'un signal sous forme de spectre. Pour un nayale fréquencevi, la composante
transversale de l'aimantation détectée en quadrature de phase a&ea la forme d'une
courbe de Lorentz centrée sur. Une détection en phase av& donnerait un signal de

dispersion u. En pratique, la représentation datspe'absorptiony, est préférée.

4 FO)

T1=T2=1sec

Figure 3 : Signal de résonance

La largeur a mi-hauteutyvvz2(Hz), de la courbe d'absorptierest conditionnée par la valeur
du temps de relaxatiofy ou la vitesse de relaxatid.

-1 _R .
Aviz=—o=="1 Equation 15

En pratique, sous l'effet d'une impulsion, dorduaée, notée PW, (Pulse Width) est de l'ordre
des microsecondes, un signal, nigtg interférogramme des fréguences excitées, est tkcuei

Il correspond a la somme des sinusoides de fréqaancdécroissant avec les temps de
relaxationTy;, il est dit "signal d'induction libre" ou FID (Frdnduction Decay). Le FID d'un

seul type de proton a la forme d'une exponentidt@oissante :
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f(t)=K Moexpt-1) =K Moexpt-t R) Equation 16

La transformée de Fourier de cette fonction donnerssignal contenant un seul pic a la
fréquence de Larmor spécifique de ce proton.

La transformée de Fourier (TF) du signal dans lenaloe temps permet d'accéder
directement a l'information correspondante dandolmaine fréquence - soit la courbg)
représentée dans la Figure 3. Le signal aprés hketd autant de pics que de fréquences
différentes.

2. Applications de la spectroscopie RMN
Apres traitement du FID par la transformée de Fourie spectrd=(v) est constitué de
I'ensemble des raies de fréquemcechacune ayant une forme de Lorentzienne de lar@eur

mi-hauteur Avi.=—L et une surface proportionnelle au nombre de noyasgnnant a la

2i
fréequencei. De maniére plus générale, l'intensité du sigapeoportionnelle a I'aimantation

d'équilibreMy qui augmente avec le nombre de noyaux et l'inteasi champ B

2.1. Identification de la structure d'un composé
2.1.1. Champ d'écran
Comme nous l'avons vu précédemment, tous les nayaor molécule ne sont pas soumis au

méme champ magnétique. En effet, dans un atonpeé$znce des électrons autour du noyau
i provoque la formation d'un champ diamagnétidiBe qui s'oppose au champ di & l'aimant
Bo. Le champ subit par le noyau Bisuiy est donc plus faible :

éi(subit ) = Bo+AB; Equation 17
Il'y a un "effet d'écran”.

La condition de résonance définit en X doit dome émplacée par :

v(él)=m :(%T)(éo +AB %(%T)(l—di )Bo Equation 18

oi étant la constante d'écran du noyau

Plus généralement, chaque type d’atome d'une melé&eibit donc un champ magnétique

résultant différent si les environnements électfoas sont différents.
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2.1.2. Déplacement chimique
Pour définir la position des différents signauxpdeton, on utilise le déplacement chimique,
8. La mesure absolue de Bvec une précision meilleure que®i®tant impossible, il est plus
aisé de mesurer par rapport a la fréquence de résonance d'unéasulesde référenoggs .
En outre, pour permettre une comparaison plus carenamtre des spectres enregistrés a
l'aide de spectrometres de champdifférent, il s'agit de s'affranchir du paramétteamp
magnétique. Ainsi, le déplacement chimique d'uranoyod;, est défini par :

d_Vi —Vref .
T Vrer Equation 19

d; est sans dimension en unité®1@pm)

Le déplacement chimique par rapport a une référeinaisie est donné par :
i 4 — .
Vi —Vret —(Ej(a'ref 0'|)BO Equatlon 20

Une division panwes permet de faire disparaitre la valeur du champ.

5 Vi (2};Tj(0'réf -0 )Bo

Vré
f (;;Tj(l—aréf )Bo

En négligeant ¢ de l'ordre 16 devant l'unité, il vient :

~(owr-a) Equation 21

3=(grei~0r) Equation 22
L'échelles représente donc bien une mesure relative du caeffid'écran, indépendante de
Bo. Elle est fonction de I'environnement chimiquendyau, donc fonction de sa nature. Dans

la pratique,s est déterminé en mesurant la difféerence de fréop@n—vrer ) en Hz, divisée

par la fréequence de travaiké ) exprimée en Hz.

Comme les premiers spectrometres fonctionnaientbpdatyage de champs, les spectres
étaient représentés sur une échelle de fréquemoessantes de la droite vers la gauche.
L'échelle des déplacements chimiques varie dam&€hae sens et celle des constantes d'écran

en sens inverse. Aujourd'hui cette représentatiétié aonservée.

2.1.3. Constante de couplage
Dans une molécule, les noyaux voisins dotés dessmirh leurs moments magnétiques qui
interagissent entre eux. Ces interactions sonstnéges par les électrons des liaisons reliant

tous les atomes qui se trouvent entre les deuxs spinsidérés.
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Pour deux protons voisins,; Ht H, ayant des déplacements chimiques différents das a
différence d'environnement électronique. Le prdthrvient perturber le champ magnétique
nécessaire a l'obtention de la résonance;d€kacun des types de proton peut étre dans I'état
a ou I'étatf. Il y a donc quatre possibilités pour I'état glotba ces deux protonsuifs, asosy,

Biap, etPif,, correspondant donc a quatre niveaux d'énergiéreifts et donc comme nous
l'avons vu a quatre fréequences de Larmor difféserit&nergie de couplage mise en jeu est
définie pardy,, constante de couplage entre le spin detidelui de H.

L'énergie de I'étaiy3, est :

-1,..1,..1 -
Emﬁz—EVO,l EVo,z Zle Equation 23

et de maniére générale :
Emm =MwWoi+neloz+mimediz Equation 24

oum est la valeur du spin dg H

Les fréquences de résonance sont donc, selontégadgtions :

Tableau 1. Fréquence de résonance en fonction des interactions

Transition Etats des spins  Fréquence de résorjance
1->2 o102 -> 0132 _VO,Z_%JlZ
3->4 Biaz -> P1B2 —V0,2+%J12
1->3 o102 -> PBron _VO,l—%le
2->4 a1B2-> PaPe —vO,1+%le

Ceci implique un dédoublement des signaux RMN de ead'autre de la fréquence de

résonance, avec une séparatiod;dé¢iz. Cette notion est expliquée par la Figure 4.
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Figure 4 : Signal RMN de deux protons couplés

De maniére plus générale, paumprotons, soumis a un méme environnement électieniq
couplés am protons voisins, on obtiendra un multiplet(det+1) pics de par et d'autres de la

fréquence de résonance agsrotons. L'aire du signal total reste proportidiena la valeun.

Les constantes de couplage sont indépendantes \ddelar du champ appliqué et donc du

spectrometre utilisé contrairement au déplacentantique.

2.1.4. Détermination de la structure d'une molécule
Une fois le spectre RMN d'un composé acquis, ilpesisible d'identifier ses déplacements
chimiques. Grace a des tables de correspondanae eldplacements chimiques et
groupements atomiques, des morceaux de la molpeubeent étre identifiés. En outre, avec
la proportionnalité entre les noyaux et l'intenslitésignal chacun des signaux est associé a un
nombre de proton, ainsi les groupements atomigeegent étre quantifiés.
Pour affiner la structure de la molécule, il faintéresser aux phénomenes de couplage qui
sont détectables sur le spectre. En effet, quasdndgaux sont voisins et interagissent, le
signal présente des multiplets séparés par desares de couplages déterminées selon les
niveaux d'énergie des noyaux. Ceci permet de diegatifféerents groupements atomiques les
uns par rapport aux autres dans la molécule. Alasistructure de la molécule devient
accessible. S'il reste quelques incertitudes Iplege de la RMN proton avec la RMRC,
peut permettre de les lever.
Chaque composé posséde donc une empreinte RMNigpéciC'est de cette propriété que

découlent toutes les applications de profiling
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2.2. Quantification
La quantification d’'un composé dans le spectréisatiine propriété de proportionnalité entre
l'intensité des signaux, et le nombre de noyaug, qui raisonnent et le nombre de mble
I'=pxN Equation 25
On utilise une référence dont la concentration @cdle nombre de mold\;, dans
I'échantillon est connue, ainsi que sa puréig Le nombre de mole de l'analythl, se

déduit de la relation suivante, [2] :

of
LA ><'0r—>< et

NA:Nféthéf On Equation 26

OU A est l'analyte etéf, la référence.

2.3. Empreintes spectrales

Bien que la RMN soit réputée peu sensible du faé son seuil de détection est plus faible
gue celui d'autres techniques, elle s'avere éteernéthode rapide pour balayer toutes les
gammes de composeés. Sur une matrice contenannuaeax composeés différents, le spectre
proton est constitué des signaux de chague com@esésignaux peuvent se superposer si les
mémes groupements sont présents dans différentgos@s, se chevaucher si les différents
déplacements chimiques sont trés proches, et desirintensités trés variables. Il est alors
parfois difficile d'attribuer chaque signal a ummsé spécifique. Méme si seulement une
partie du spectre est attribuable, il peut constitune empreinte caractéristigue de
I'échantillon entier. L'acquisition de spectre quofil"* RMN 'H est & la base de différentes
études dites de "profiling" utilisées pour parrapte, le suivi de I'évolution de composés et la
recherche de voies de synthése. D'autres applicatiot vu le jour dans plusieurs domaines.
En médecine ou en botanique, les composés du nlistabamétabolome) sont étudiés afin
de pouvoir dans le premier cas faire des diagnossigprécoces de maladies [3], et dans le
deuxiéme cas étudier les voies de biosynthese p+@dire de la taxinomie chimique [7].

En agroalimentaire, le "profiling" permet de clas$es échantillons selon des origines
géographiques. Ceci a été fait sur I'huile d'o[Bj et sur le vin [9]. De méme il permet de
discriminer les origines botaniques des produitagnentaires comme le café [10] ou
encore détecter la présence de composés ajoutdginde botaniques différentes comme

dans le cas de I'huile d'olive adultérée par déattuiles [11].
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Annexe 2 : Séquence d’acquisition zgpr

Il existe différentes facons de supprimer le piendsolvant dans un spectre. La méthode la
plus classique est la présaturation.

Il s’agit d’irradier sélectivement une fréquencendée (celle du solvant), avec une faible
puissance avant d’exciter la totalité des protongl’enregistrer leurs résonances. Cette
saturation & basse puissance excite les protote melécule d’eau de telle fagon qu'aucun
signal ne peut entierement accumuler et étre mesteda permet de limiter la région excitée,
et donc altérée, du spectre au voisinage de ladréme d’irradiation [1-3]. La largeur de la
bande d’excitation va dépendre de la durée deadliation pour une puissance donnée. De
part sa forme : irradiation a une fréquence comstpaur un temps donné, la présaturation est

une impulsion rectangulaire.

pl
dl

[ | g,
SER LK

pl9 : intensité de la pré-saturation

pl:

d1 : temps de relaxation; 1-5* T1

NS: 8 * n, nombre total d’acquisition: NS * TDO

Figure 1 : Séquence d’'impulsions « zgpr »
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Annexe 3 : PLS (Partial Least Square Regression)

Cette méthode a été introduite par Wold en 1966{13 été révisée depuis notamment par
Tenenhaus en 1998 [2].

1. Objectif de PLS
La régression PLS consiste en une régression aigeleble des variables a prédirdi = {1 :
p}) sur des variables latentds, t;, ..., combinaisons linéaires dg, Xz, ...Xm , OU M
représente le nombre de colonnes de la maXides variables explicatives. Cependant dans
la méthode PLS les variables latentes sont détéamien tenant compte a la fois gest des
variables prédictives, X, ...Xm.
Dans la suite nous allons décrire le cas d'unesseatiable a prédirey.
Si on représente matriciellement ce que I'on regdiedans le modéle PLS, on a:
X =TyPk +Ex ety =Tiqk +fk Equation 4
Avec :
Tk : la matrice des coordonnées factorielles (‘scoi@sx k)
P« : la matrice des poids (‘loadings’) (k x m) asgsca la prédiction d¥ a partir deT,
ensemble des composantes PLS
Ex : la matrice des résidus associée a la prédidiéoX (n x m)
Ok : le vecteur des poids (‘loadings’) (k x 1) asesc la prédiction dga partir deT
fx: le vecteur des résidus associé a la prédiction(dex 1)
L’expressionX = TyPx + Ex est similaire a celle vu pour la reconstructi@s @pectres en
ACP. Cependant ce qui est intéressant c'est derprgd

2. Modélisation
L’algorithme de la régression PLS est itératif. fuemiere étape consiste a calcuigrla
premiére composante latente. On estime ensuitgpdeametres du modéle & une seule
composante soit :

X=TiP1+Ey Equation 5

y =T +f1 Equation 6
Ainsi chaque ligne d&X est modélisée par un méme « composant pur » dsnéléments
forment le vecteup;. Les pondérations de ce signal sont donnéest;pdde méme, en

premiere approximatiop est modélisé pdg pondéré par le nombre g
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On peut calculer I'erreur résiduelle, associéerédiction de y lors de cette premiére étape.
Si elle est trop importante, on calcule a parts disidus d&; etf; une nouvelle composante
t, et établir les deux nouveaux modéles ci-dessous.

X =TiP1+ TPz + E» Equation 7

y =T + T2z + 17 Equation 8

Cette procédure est réitérée jusqu’a ce que lepasamtesit ..., & expliquent suffisamment
y, 0N a, a I'étape k, le modeéle suivant a k compiesaatentes.
X=TiP1+ TP+ ... + TPy + Ex Equation 9
y=Tiqi +Togz + ... +Tiqk +fx Equation 10
A 'étape k, la composantgést déterminée a partir &g, etfy; de I'étape précédente. Dans
cette logique de suite on notey0 et X : XO.
On cherche une relation du type :
e = Xie1 W Equation 11
Dans la régression PLS, le vecteyrest déterminé a chaque étape a partX,deet deyy.1.
Le vecteumvy est un vecteur de norme unitaire optimisé tellgumvariance entrig ety
soit la plus grande possible. Soit :
CoV (Yier, th) =Y ke tk = YTk Xica Wi Equation 12
On a donc qu€ov (yi1, ti) est proportionnelle au produit scalaire entre lete@ry .1 Xy
et le vecteumv, . Cette quantité est maximum quand I'angle entsedeix vecteurs est nul.
lls sont alors colinéaires et de méme sens. Oara al
Wi =AY k1 Xiea Equation 13
aveci > 0.

Commewy est Supposé norme, on a :

— ka-l X k-1

Wi = Iy X, Equation 14

Avec cette expression de , on peut exprimety a partir de I'équation 8. Puis, grace a une
régression linéaire simple entyg; etty, on déterminey, le coefficient de la régression et,
puisyy, le résidu du modele selon la relation :

Vi1 = Qietic + Yk Equation 15
On procéde de méme avec chacune des m colonngs,dett, Pour une colonng de Xy.1,

cette régression s’écrit :

Xi =Pt Equation 16
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Soit sous forme matricielle :

Xier = tePi + Xk Equation 17
La prédiction d’une valeur y connaissant un vectepeut se faire, en théorie, par la méme
approche itérative. On calcule les k composah@ssocies &, puis on applique la relation

suivante :

y=Qit1+qata+.. Akt Equation 18
Mais, en général, on I'exprime directement sur

Ouby, by, ..., by sont les coefficients de la régression PLS.

3. Application a la discrimination : PLS-Discriminant Analysis (PLS-DA)

Il peut étre intéressant de prédire des variableslitgtives. En effet, cela permet de
différencier différents groupes d’individus. C’esh 1986 que l'approche PLS-Analyse
Discriminante (PLS-DA) a été dévelopfée

La PLS-DA est une méthode de classification supéeviqui utilise la régression PLS pour
classifier des échantillons selon leurs propriétéssurées. On prédit I'appartenance d’'un
échantillon a différentes class&sest donc non plus formeé de variables quantitativiess de
colonnes de 1 et de 0 selon que I'échantillon dgrdrou non a la classe représentée par la

colonnei.

Si I'on cherche a différencier n individus selogrdupes (groupe 1, groupe 2, groupe 3), on
construit la matric& » 3, chaque échantillon n’appartenant qu’a un seubdespes.
Chaque ligne d& contiendra un 1 dans la colonne du groupe correlpud a I'échantillon et

deux 0 dans les deux autres colonnes.

1. H. Wold, Partial Least Squares, S. Kotz, Johnsddh. Vol. 6, Wiley, New York,
1985, pp. 581-591.
M. Tenenhausfkevue de Statistique Appliqué& (1999) 2-55.
M. Sjostrom, S. Wold, and B. Soderstrom, PLScbisination Plots, E.S.G.a.L.N.
KANALS, Elsevier, Amsterdam, 1986.
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Annexe 4 : Classification de variables autour de ecoposantes latentes (CLV [1-2])

1. Objectif de CLV

Cette méthode a pour but de regrouper des variaplesont corrélées. Pour se faire, elle
regroupe les variables autour de composantes datelRbur prendre en compte la corrélation
des variables entre elles, la composante lateptégentative d'un groupe est définie par la

premiere composante obtenue par analyse en contpsgamcipales.

2. Modélisation
Soientxy, %, ..., %, Mvariables centrées mesuréesrsachantillons. Soier,;, G, ..., G, k
groupes de variables et ¢, ..., &, leurs k composantes latentes associéees.
Pour regrouper des variables corrélées, indépendamuoe leur signe de corrélation, le
critereT & maximiser est :
T= nzk:zr;llé'ijcovz(xj ,c,) avecc,c, = 1 Equation 1
i=1

d,,=1sila M variable appartient au grou® et J,; = Osinon.

Si X est la matrice formée par les variables apparten@q en colonneT devient :
k
-1 — .
T‘ﬁzizquxiXiTQ aveccrc =1 Equation 2

Dans notre étude, le signe des corrélations n’itepoas.

3. Solution

Un algorithme itératif permet de trouver la solatia meilleure en bouclant sur deux étapes.
Pour une partition donnée, la premiére étape toams les variables de chaque groupe en un
repere de composantes principales. Pour le gr@ipéa premiere composante principale
définit ainsi la composante laterge

A la deuxiéme étape, chaque variable va étre e@taslans le group@;, pour lequel la
composante latente permet d’obtenir un coefficient de covariance rais carré la plus
élevéek nouveaux groupes sont ainsi redéfinis.

L’algorithme est relancé jusqu’a ce que les growgmésnt stables.
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4. Choix du nombre de groupe
Pour trouver une solution au partitionnement desakbes, il faut avoir choisi a priori un
nombre de grouple Le probléme réside donc dans le choix de ce nembr
Lorsque le nombre de groupe diminue dans la claagdn hiérarchique le critére T diminue.
La variationdT du critére T lors du passage d’'une partition e RR1 groupes, s’exprime de
la facon suivante :

AT = 4O+ 1® - A AP Equation 3

ou A et B sont les deux groupes de variables guoii g&unis lorsque l'on passe de R a (R-1)
groupes A:1™ est la plus grande valeur propre associée a ldomate variance-covariance
de I'ensemble de variables A, par exemple.

L’évolution dedT au cours de la classification hiérarchique perdeethoisir le nombre de
groupe k approprié. En effet, plus la variation Heest importante, plus I'information

contenue dans les groupes est perdue lors du pegrant.

5. Reéférences

1. Vigneau, E. & Qannari, E. M. Clustering of vates around latent components.
Communications in statisti@?2, 1131-1150 (2003).

2. Vigneau, E., Sahmer, K., Qannari, E. M. & BerttaD. Clustering of variables to
analyse spectral dath. Chemometric$9, 122-128 (2005).
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Annexe 5 : Analyse en composantes principales (ACP)

1. Objectif de I'ACP

L'analyse en composantes principales (ACP) conaistéehercher les directions dans I'espace
desmvariables qui représentent le mieux la dispersesndndividus.

Elle est particulierement adaptée a I'étude expoemdes données spectrales. Elle permet de
remplacer les variables d'origine (ici, les fréquesnde résonances), fortement redondantes,
par des variables synthétiques (variables latentles) composantes principales. Elles
contiennent la totalité de l'information, et omivEntage d'étre orthogonales entre elles. Ces
composantes principales sont des combinaisonsrisédes variables de départ. A l'aide de
I'ACP, il est souvent possible de condenser laectbin spectrale dans des proportions trés
importantes : 20 composantes au maximum sont ergétargement suffisantes pour
résumer l'information utile, et la taille de la me¢ des données peut étre réduite par un
facteur de 10 & 100 ou plus.

Dans I'espace original, la collection spectraletp&ue représentée par un nuage de points
dans un espacemdimensions. L’ACP consiste en une rotation (quisave les échelles et
les distances entre les spectres). Cette rotasibeffectuée de maniére a placer les nouveaux
axes dans la direction de plus grande dispersiomuge de points. Le premier axe
correspond ainsi a la plus grande dispersion dwewde points. Le deuxiéme axe est
orthogonal au premier et tient compte de la plasde dispersion résiduelle, et ainsi de suite.
Les composantes principales sont donc ordonnéesopire décroissant de variance
expliguée. Ainsi les composantes principales derlélevé » expliquent en général trés peu
de variance, et peuvent donc étre éliminées dealjar. Les coordonnées des points
représentatifs des spectres dans ce nouveau rempd@rées coordonnées factorielles. L'intérét
de I'ACP apparait clairement lorsque les varialilesgine présentent de fortes corrélations.
Les données condensées par ACP peuvent servir dablea de base pour d'autres
traitements statistiques tels que la régressiolaaalyse discriminante. Pour de nombreuses
meéthodes supervisées, I'orthogonalité des variablesles calculs numériques tres simples et

plus fiables.
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2. Modélisation

Les données peuvent étre structurées dans uneelatin lignes etm colonnes.

Xll xl,m
Xom = 1 Equation 1
Xl,n Xn,m
Chaque individu est représente par le vecteur= [X; 1, ..., X n]. Chaque variabl&; est
représentee par le vectagr=(Xy, j, ..., %, j) aune moyenne(_j et un écart-typer( X ), avec

un poids équivalent affecté & toutes les variadlém, Le vecteur(X,,...X ,...X,,) est le

centre de gravités, du nuage de points. Ce sera l'origine du nouvespere. Il faut
maintenant rechercher les nouveaux axes.

On centre la matric¥ surG :

Xy = X1 o Xy = Xm

X = Equation 2

Les moyennes de la matrice centrées sont nulles.
On va effectuer une rotation dans I'espace afipldeer les échantillons dans I'axe de plus

grand étirement.

3. Rotation
Nous avons vu qu'il fallait appliguer une rotaticln notre repére d'origine. Cette

transformation est représentée dans la Figuredéssous.

A

XY o ‘

Cct [ v

Ui

X2

Figure 1 : Changement de repére orthogonal R par tation d’angle 6
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Si on prend un espace orthonoriRéa 2 dimensions pour simplifier. L'individu; 5 pour
coordonnées dans le premier espagex@). Si on applique une rotation d’anglex I'espace
R, on obtient un espace orthonorRédans lequel, les cordonnégstasy sont définis par :

C1 = €0s@) X1 + sin@) x. Equation 3
C2 = -sin(@) Xy + cosP) X2 Equation 4
Sous forme matricielle on obtient :
C, | _| cos@) sin@) | x _
c,| |-sin@) cos@)| x, Equation 5
On pose :
V= cos@) sing)| v, Vi .
| -sin@) cosP) |V, V, Equation 6

On a en introduisant dans I'équation 5 on obtient :

C=VX Equation 7
On définit donc que les nouvelles coordonnées dgesmicombinaisons linéaires des anciennes.
La matriceV étant une matrice de rotation on a plusieurs pétgs. Tout d’abord les normes
des vecteurs formant les lignes ®esont égales a 1. Ensuite, les vecteurs ligne sont

orthogonaux. Ce qui se résume par :

vvTi=i Equation 8

4. Trouver les composantes principales
Nous allons décrire les propriétés que doivent femps nouveaux axes afin de les
déterminer. Dans le nouveau repere, les coordorfaégsielles des individus (spectres) de la
matriceX s’écrivent :

C =XV Equation 9
V est une matrice de rotation, de passage d’'uneepkautre.
Une premiere contrainte de I'ACP impose I'orthodadéaentre les colonnes dgé. Cette
contrainte permet d’éliminer la redondance dans\tes/elles variables latentes représentées
par la matriceC. Ainsi, pour remplir cette contraint€ doit avoir des colonnes dont le
produit scalaire est nul. On a donc :

clc=L Equation 10
AvecL : matrice dont seuls les éléments diagonaux stfatehts de OL est diagonale.

En remplacant dans I'équation IDpar son expression donné par I'équation 9 on a :
T — .
(XV) XV=L Equation 11
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Ce qui donne grace aux propriétés de la transpositi

T T —
VEXT XV =L Equation 12
En multipliant les deux membres de I'équation pdécée par V on obtient :
VVTX"XV=VLdouX"XV=VL Equation 13

oulL est diagonale.

La solution de ce systeme consiste a recherchemrlears propres, éléments diagonauk de
et les vecteurs propres, colonnes/jee la matriceX™ X.

L’équation 3 montre que chaque valeur propre esbtame des carrés d'une colonneQle
Ainsi la valeur propre d’'une des composantes poales est proportionnelle a la variance de
cette composante.

Les valeurs propres sont classées dans un ordreiggant afin d’avoir les composantes

principales représentant le plus de variance a@sse premiers.

5. Intérét de I'ACP en spectroscopie
A partir d’'un petit nombre de composantes prin@pak < m, on va pouvoir reconstruire
approximativement un spectre. On a donc I'expresdm cette reconstruction approximative
qui est :

Xi=G1Vi+GVat ...+ G VWt 8 Equation 14
Ou e représente I'écart entre le spectresixle spectre reconstruit, c’est donc un vecteur d
résidu. Sous forme matricielle on a :

X =Ci Vi + Ex Equation 15

Ou Cy et Vi représentent respectivement les k premiéeres cotode€ et deV, etEi est la
matrice des résidus.
Cette reconstruction s’apparente en une décomposidies spectres en une somme de

composantes principales a difféerentes « conceorsits en fonction des valeurs ge ¢

6. Nouveaux individus

Une fois le modele ACP construit, de nouveaux iitlis (spectres) peuvent étre projetés
dans cet espace. Sditune nouvelle matrice de données, non-centrgec@onnes.

Il s’agit de traiter ces spectres comme les préuddeon « centre » la matrideen fonction
deG, on obtientS.

Et les nouvelles coordonnées sont donc :

Cs=SV Equation 16
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Annexe 6 : Analyse en composantes indépendantes (AC

1. Objectif de I'ACI

L'analyse en composantes indépendantes est un@dgeehqui découle de la recherche de
méthodes de séparation de sources, qui a comméngéa une vingtaine d'année [1].
L'objectif de I'ACI est d'estimdn signaux "sources”, supposés stationnaires, ergesliget
indépendants, en utilisantsignaux "observés'h( > h) qui sont des mélanges inconnus des
signaux "sources" [2-7]. L'exemple le plus courast celui de la séparation de discours
différents tenus simultanément dans une méme gabgenant de narrateurs (sources)
différents et percus par des récepteurs situédfératits endroits de la salle. Ces signaux
peuvent étre, pour des raisons physiques, considiEndme mutuellement statistiquement
indépendants. L'ACI permet de retrouver les difi&sediscours initiaux a partir des
enregistrements. En spectroscopie, on considezeleguspectres obtenus sur un ensemble
d’échantillons sont des combinaisons linéaires olerces pures que l'on va chercher a
estimer.

Pour un ensemble complexe de données ou plusiggmaux différents contribuent aux
données observeées, I'hypothese gaussienne deyanah composantes principales (ACP)
ne sera pas valable dans tous les cas. En efibfedtif de I'ACP est de maximiser la
dispersion des individus, et de ce fait, de débariés signaux en supposant que toutes les
sources suivent une distribution de probabilitésganne. Par conséquent, l'extraction de
spectres purs et statistiguement indépendantsedis@mble de mélanges ne peut pas étre de
maniére certaine obtenue par l'utilisation de PAC

Cependant, I'lCA comme 'ACP cherche a transforifespace de représentation d’origine.
Cette méthode cherche des directions, dans le hespace, telles que les vecteurs résultants
soient indépendants, et pas seulement non-cori@esL’ICA est une méthode de
transformation linéaire, dans laquelle la représ@m désirée est celle qui minimise la
dépendance statistique des composants. L’'ICA vige@péerer les signaux originaux purs en

estimant une transformation linéaire, en utilisantcritere lié a la théorie de I'entropie de

! Soit un systéme dynamique évoluant dans le tengmm évolution est modélisée par la transformafiate
I'ensemble de tous les états possibles du systente.systéme est dans I'étata un instant donné, alofigx)
représente |'état du systéme a l'instant suivant.

La théorie ergodique s'intéresse au cas ou l'egpétas est muni d'une loi de probabiRténvariante paf : si

A est une partie de I'espace d'étB{®) s'interpréte comme la probabilité qu'a un insteomné, I'état du systéme
soit dansA. Dire que la probabilit® est invariante par signifie que cette probabilité ne dépend pasinistdint
considéré.
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l'information, qui fournit l'indépendance statistggentre les signaux en supposant que les

données ne suivent pas une distribution gaussi®ne

2. Modélisation et hypotheses de base
En premiére approximation, il est supposé que lemgé est linéaire instantané, que le bruit
d’observation peut étre négligé, et que h. Soits et x; les vecteurs sources et observations
en fonction du temps, respectivement, il existe netegion telle que :

X=AS Equation 1
ou A est une matrice dite de "mélange”, supposastante et inversible.
Le but de l'étude est d'estim&, la matrice de séparation, a partir de la seul¢ricea
d’observationx; , telle queGA se réduise a une matrice diagonale a une perowtptes.
L'hypothese de départ pour résoudre ce type ddgmnebest I'indépendance des sources.
Il y a plusieurs approches, celle utilisée dangliférentes études présentées dans cette these,
est de trouver un espace de représentation desvatises ou les composantes sont aussi
indépendantes que possible. Par rapprochementlay&mncipe de I'ACP, il s'agit aussi de
modifier I'espace de représentation des varialiteseffet, en ACP, les observations sont
représentées dans un espace ou la dispersion desduis est maximisée, ici c'est

l'indépendance qui est maximisée.

3. Indépendance, et corrélation

Il existe un lien trés significatif entre dépendancorrélation et non gaussienité dans le cadre
du modele linéair&X =A S.

La corrélation entre deux variables met en évidéacapport entre deux variables qui varient
l'une en fonction de l'autre. Il y a un lien, uppart réciproque.

Deux variables aléatoires sont dites indépenddotsgue la connaissance de la valeur de
l'une n'apporte aucune information sur la valeutaldre. L'indépendance se caractérise par
le fait que la distribution conjointe est égalepaoduit des distributions.

L’'indépendance de deux variables est une hypothkseforte que la non-corrélation. En
effet, certaines fonctions peuvent étre non-coeldais étre dépendantes. En effet x et x2
sont non-corrélées mais dépendantes par définifRar. contre, si deux variables sont
indépendantes elles sont non corrélées [10].

Ceci montre que dans la recherche de composantssrks, minimiser la dépendance, c’est
minimiser la corrélation, mais pas seulement. Comnmoes allons le voir au paragraphe

suivant la non-gaussienité des variables est anssiitére important.
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4. Mesure de l'indépendance
Pour maximiser l'indépendance ou minimiser la ddpece, il s'agit d'avoir un outil de
mesure de l'indépendance. Il existe plusieurs ndéthde calcul, la plus simple est basée sur
une propriété du théoréme de la limite centraléa:sbmme de deux variables aléatoires
indépendantes posséde une distribution plus prdehee gaussienne que la distribution de
chacune des variables de la somme". Il est doncoorigaut d'avoir des sources non-
gaussiennes pour mesurer leur indépendance.
Pour mesurer I'éloignement de la distribution d'vagableX avec une courbe de Gauss, il
est fréquent d'utiliser le cumulant d'ordre 4,oweffioient d’aplatissement (« kurtosis »),
défini par :

k(X) = E[X] - 3 E[XJ2 Equation 2
ou E[X] est I'espérance de la variable aléatdire
Cependant, l'estimateur du cumulant d'ordre 4 edativement sensible au bruit, il est donc

préférable d'avoir un nombre d'échantillon chaiscenséquence.

5. Pré-traitement
Le blanchiment des signaux observés permet de reédai nombre de paramétres a
déterminer. Tout d'abord les données sont centré&esst remplacé par;x E[x;], vecteur
centré. Puis elles sont décorrélées deux a deaxune transformation du type :
C=WURx ™ Equation 3
ou W est une matrice diagonale quelconduest une matrice orthogonale quelconquB,et
est la matrice de covariance de
Par exemple, si la formule est appliquée & la matte covariance = E[x;x;'] de % Soit :
T=PDF Equation 4
ou D est une matrice diagonale contenant les valewprgs deT, et P est la matrice
orthogonale des vecteurs propres associés.
Alors :
x¢=P D" P 5 Equation 5
est telle que :
E[X: X(']=I Equation 6
| étant la matrice unité. Les différentes composad&eX sont ainsi décorrélées; est dit

"blanc".
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En conséquence, en injectant cette expression lgangtion 1, nous obtenons la relation
suivante :
Xi= As Equation 7
avecA = P DY P" A,
En posant comme derniére hypothése que les difBsesomposantes des signaux sources
sont centrées et ont une variance unité, nous obgen
E[X: X{]=AE[ss']AT=AA" =1 Equation 8
Le blanchiment des données permet d'obtenir undamate mélanga qui est orthogonale.
Ainsi, la matrice de séparatioi qui doit étre telle queGA est la matrice unité a une
permutation pres, d'ou :
GG =1 Equation 9
La recherche de la matrice de séparation apreg @anchi les données est simplifiee

puisque nous cherchons maintenant la maGicgthogonale.

6. Matrice de séparation

La matrice de séparatidi est constituée de vecteurs ligigscorrespondant chacun a une
composante indépendante. Comme nous l'avong'vest tel ques’ § maximise le critére
d'éloignement & une gaussienne sous la contrfipjfe= 1.

Pour résoudre un tel probleme, une méthode clasanpoduit le multiplicateur de Lagrange.
Cependant, cette transformation ne permet pas lusnde trouver des solutions analytiques.
Pour s'approcher de la solution, il faut donc saili des méthodes itératives, comme la

méthode du point fixe ou la méthode de Newtonpetdles algorithmes de calcul.

7. JADE

Nous avons utilisé, dans notre étude, lalgorithrd&DE (« Joint Approximate
Diagonalization of Eigen-matrices »). Il permetlatenir une approximation des
sources pures S que nous cherchons.

A partir de cette matrice on peut calculer commer i CP, les coordonnées factoriellds) (

d'ICA a partir de I'équation suivante :

A=XS'(sS)* Equation 10

Sestla matrice de sources ou toutes les colonnes tatigtEjuement indépendantes.

Contrairement a I'ACP, les colonnes dans la mag&ioce sont pas contraintes d’étre

orthogonales (Hyvéarinen At al, 200).
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Annexe 7 : Attribution des signaux du spectre desig d’orange et pamplemousse

a) x 168 Pamplemousse
3; —
2, —
1‘ I |
o LL JUlJI M . .
10 9 8 7 6 5 4 3 2 1 0
ppm
b) x 18 Orange
3, —
2; I
1; —

ppm

Figure 1 : Spectres moyens : a) Pamplemousse ; bjabge
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1" 10° Orange
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’ﬂ G |
A Al A W LI ,
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ppm
b) 1 10° Pamplemousse
10- .
5, 4
0 ! A I )
2.5 2 15 1 0.5 0
ppm

Figure 2 : Spectres moyens, zone spectrale de 0 & Zpm: a) Pamplemousse ; b)

Orange

Tableau 1. Attribution des signaux de la zone spectrale de B,a ppm

b J Nombre d’
Composé Groupement (ppm) Multiplicité ? (Hz) hydrogénes
Leucine C8 0,93 d 6,00 3
Valine C8 0,96 d 7,01 3
Leucine C9 0,98 d 6,00 3
Valine C7 1,01 d 7,05 3
? 1,05 S
Ethanol C3 1,15 t 7,08 3
? 1,21 t
Hespéridine 127 S
Thréonine Cc8 1,30 d 6,41 2
? 1,38 m
Alanine C6 1,45 d 7,14 1
Arginine C4 1,63 m - 1
Leucine C7;C6 1,72 m - 3
Arginine C3 1,88 dd 9,22 ;6,53 2
GABA* C5 1,90 m - 2
Proline C3 1,98 m - 3
Proline C4 2,04 m - 1
DMP ** 2,15 m
DMP 2,25 m
Proline C4 2,31 m - 1
GABA C6 2,40 t 7,39 2
DMP 2,46 m
AC|de succinique C4;C5 2,57 S 4
:s:singulet ; d : doublet; dd: doublet deldeu; t : triplet ; m : multlplet
. acide gamma-aminobutyrique * . Dimethylproline
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5.5 5 45 4 2.5
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Figure 3 : Spectres moyens, zone spectrale de 2,5,8 ppm : a) Pamplemousse ;
Orange
Tableau 2.  Attribution des signaux de la zone spectrale de 2,5,6 ppm
b J Nombre d’
Composé Groupement (ppm) Multiplicité # (Hz) hydrogénes
Acide malique C5 2,62 dd 15,38 ;10,1P 1
Acide citrique C6b ; C3b 2,72 d - 2
Acide malique C5 2,79 dd 15,38 ;2,9 1
Acide citrique Cé6a; C3a 2,83 d 15,16 2
DMP 3,08 S
Glucose Cc2 3,23 m - 2
DMP 3,27 S
Glucose C7;C5 3,45 m - 2
Fructose Cc7 3,55 m - 2
Fructose Cl1;C7 3,64 m - 3
Saccharose C13 3,65 S - 2
Saccharose Cl17;C19 3,79 m - 4
Saccharose C9 3,86 dd 8,46 1
Saccharose C9 3,86 dd 3,25 1
Saccharose C5 3,87 dd 8,50 1
Saccharose C5 3,87 dd 3,66 1
Fructose C5 3,97 t 1,70 1
Fructose Cl1 4,01 dd 12,74 ;1,2 1
Fructose C4,C3 4,08 d 3,79 1
Saccharose C3 4,19 d 8,75 1
Glucose C9 4,61 d 7,90
Naringine 5,06 1
Glucose Cl1 5,20 d 3,73 1
Saccharose C7 5,38 d 3,89 1

&:s:singulet; d:

doublet ; dd : doublet deldleu; t : triplet ; m : multiplet
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Figure 4 : Spectres moyens, zone spectrale de 5,518,5 ppm: a) Pamplemousse ;

b) Orange

Tableau 3. Attribution des signaux de la zone spectrale de &,50,5 ppm

& J Nombre d’
Composé Groupement (ppm) Multiplicité (Hz2) hydrogénes
Phlorine C4,;C6 6,14 S - 2
Naringine 6,20 d
Hespéridine 6,23 S
Composé cinnamique 6,48
Arginine 6,64
GABA 6,91
Tyrosine C2;C6 6,93 d 8,60 2
Naringine 6,95 d
Hespéridine C34; C38 7,07 S 2
Arginine 7,22
Tyrosine C3;C5 7,31 d 8,65
Phénylalanine C4 7,37 m - 1
Naringine 7,40 d 2
Phénylalanine C3;C5 7,42 m - 2
GABA 7,61
Niacine C4 8,08 dt 7,92 ;1,88 1
Adénosine Ci12 8,22 s - 1
Acide formique C1l 8,34 S - 1
Histidine C2 8,63 d 1,13 1
Niacine C6 8,81 dd 4,96 ;1,54 1
Niacine C2 9,10 dd 2,15,0,72 1

&:s:singulet ; d : doublet ; dd : doublet delnleti; dt : doublet de triplet ; m : multiplet
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Annexe 8 : Spectre de la naringine

naringin std in 600 ul water + 200 ul phosphate buffer

Current Data Parameters
NAME
EXPNO
PROCNO
INSTRUM /
T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T besyprld

PROBHD

PULPROG

D

7.6 7.4 7.2 7.0 6.8 6.6 6.4 6.2 6.0 5.8 5.6 5.4 5.2 ppm soLVENT

4.5
69.600 usec
6.00 usec
300.0 K
2.00000000 sec
0.15000001 sec
0.03000000 sec
0.00002000 sec
1
CHANNEL f1
1 NUCI 1H
Pl 10.90 usec
PL1 0.00 dB
PL9 53.23 dB
T T T T T T T SFO 600.1328242 MHz
[=
4.5 4.0 3.5 3.0 2.9 2.0 1.5 PP 4y piicessing passnetess
SI 1638
SF 600.1299439 MHz
WDW EM
SSB 0
1B 1.00 Hz
GB 0
BPC 1.00
l l I il ww | l
B A L L A I I DM I I
10 9 8 7 6 5 4 3 2 1 0 ppm
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Annexe 9 : Spectre de I'hespéridine

hesperidin std in 600 ul water + 200 ul phosphate buffer

T
8.5 8.0 7.5 7.0 6.5 6.0 5.5 ppm 4 3

bpm

Current Data Parame

NAME hesper
EXPNO 1C1¢C
PROCNO 1
r2 Acquisition Parameters
Date_ 20060308
Time 19.29
INSTRUM AVECC
PROBHD 5 mm BBI 1H/D-
PULPROG noesyprld
D 32768
SOLVENT H20+D20
NS 12C0¢C
Ds

SWH

FIDRES

AQ

RG

DW 63.6CC
DE 6.0C
TE 300.C
D1 2.0000000CC
D8 €.15000001
D11 €.03000CCC
dlz €.00002C0C sec
TDO 1

== CHANNEL f1l ==

600.1328242 Miz

10 9 8 7 6 B 4 g

ppm
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Annexe 10 : Attribution des signaux du spectre duinaigre balsamique

a
) x 14 Vinaigre balsamique
47 I | | | I | | |
3‘ —
20 § ]
1f [ -
(lessssesasassesasasmansa Wudunensunennn ....E.I P E.c.ssl PP R
12 10 8 6 4 2 0 -2
ppm
b) x 14 Vinaigre traditionnel balsamique
4 T T T T T T T
3‘ —
2, -
1, —
O | ] ] ] I ﬂ Jm’m\“’mh | | |
12 10 8 6 4 2 0 -2
ppm

Figure 1 : Spectres moyens :
balsamique

a) Vinaigre balsamique b) Vinaigre traditionnel
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Vinaigre balsamique
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b Vinaigre traditionnel balsamique
) 1000 : : . .
500 - ]
0 | | L | L L | I
3 2.5 2 15 1 0.5 0 -0.5
ppm

Figure 2 : Zone spectrale de —0,5 a 3,2 ppm: a) Ndigre balsamique ; b) Vinaigre
traditionnel balsamique

Tableau 1. Attribution des signaux de la zone spectrale de5-8,3,2 ppm
0 J Nombre d’
Composé Groupement (ppm) Multiplicité ? (Hz) hydrogénes
TSP 0,80
Valine CyH; 0,98 d 6,94 3
2,3-butanediol Cl;C4 1,14 d 5,67 6
Ethanol C2 1,17 t 7,09 3
Acétate d'éthyle C 1,24 t 7,21 3
Acétoine C4 1,36 d 7,15 3
Acide lactique C3 1,42 d 6,84 3
Alanine CB 1,48 d 7,20 3
Acetic acid Cc2 2,07 S - 3
Acide succinique C2C3 2,67 S - 4
Acide malique C3b 2,76 dd 16,30; 7,30 1
Acide malique C3a 2,85 dd 16,31; 4,27 1
Acide citrique C2b + C4b 2,87 d 15,83 2
Acide citrique C2a + Cda 3,02 d 15,83 2

&:s:singulet; d:

doublet ; dd : doublet deldet; t : triplet
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Vinaigre balsamique
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ppm
b) Vinaigre traditionnel balsamique
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4000} ]
20001 ]
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ppm

Figure 3 : Zone spectrale de 3,1 a 5,3 ppm: a) \aigre balsamique ; b) Vinaigre

traditionnel balsamique

Tableau 2.  Attribution des signaux de la zone spectrale de 83,3 ppm
0 J Nombre d’
Composé Groupement (ppm) Multiplicité ? (Hz) hydrogénes

B-D-glucopyranose C2H 3,26 dd 8,03; 9,29 1
[B-D-fructopyranose C5H 4,01 m - 1
[B-D-fructopyranose C6Hax 4,05 dd 9,29; 8,05 1
-D-fructofuranose C3H + C4H 4,10 m - 2

Acide tartrique C2H +C3H 4,43 S - 2
-D-glucopyranose C1lH 4,63 d 7,97 1
a-D-glucopyranose C1H 5,22 d 3,69 1

&:s:singulet ; d : doublet ; dd : doublet deldeti; m : multiplet
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Figure 4 : Zone spectrale de 5 a 11 ppm: a) Vinaig balsamique ; b) Vinaigre

traditionnel balsamique

Tableau 3. Attribution des signaux de la zone spectrale de 515pm

& J Nombre d’
Composé Groupement (ppm) Multiplicité (Hz) hydrogénes
Hydroxyméthylfurfural C4 6,68 d 3,38 1
(HMF)
Tyrosine Ar 6,85 d 8,5 1
Phénylalanine Ar 7,35 m - 1
HMF C3 7,54 d 3,41 1
Acide formique Cl 8,31 S - 1
Histidine Ar 8,59 S - 1
HMF C1 9,46 s - 1
AcMF C1l 9,49 s - 1

&:s:singulet ; d : doublet ; m : multiplet
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Annexe 11 : Choix du mode de préparation des échalbns de yaourts

1. Types de préparations
Afin d'obtenir les meilleurs résultats possiblésst nécessaire de choisir les conditions de
préparations de I'échantillon pour la mesure paecspscopie RMN'H. L'absence de
données bibliographiques sur les conditions degoadion des yaourts laisse envisager trois
types de préparation : une préparation directerddyat, une préparation avec centrifugation
de I'échantillon, et enfin une préparation par hibpation du yaourt et dilution dans de lI'eau
deutérée. Voici les trois modes opératoires adqpiés cette étude :
* Préparation1:
o Homogénéisation du produit
o Prélevement de 750 de produit
o0 Ajout de 250uL DO contenant 0,75 % de TSP (triméthylsilyl [2,2,3,3-
2Hy]propionate)
0 Mise en tube
* Préparation 2 :
o Homogénéisation du produit
o Centrifugation (15 min, 4,4 rpm)
o Préléevement de 750 de produit
o0 Ajout de 250uL DO contenant 0,75 % de TSP (triméthylsilyl [2,2,3,3-
2H,]propionate)
0 Mise en tube
* Préparation 3:
0 Homogénéisation du produit
0 Mesure du taux d’humidité du yaourt par la mes@wengtiere seche présente :
88,5% d’humidité
o Lyophilisation a —20 °C et 0,120 mbar dans un lyigdteur Christ Alpha 1-4,
pendant 72 h
Dilution de 300 mg de résidus déshydratés dans 8enRO
Homogénéisation dans un bain a ultrasons
Prélevement de 750 de produit
Ajout de 250uL D,O contenant 0,75 % de TSP (triméthylsilyl [2,2,3,3-

o O O O

2Hy]propionate)

0 Mise en tube
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Nous avons choisi d’analyser un yaourt nature @wefdier contenant entre autres ferments

lactiques du Bifidobacterium.

2. Mesure des spectres
Les spectres ont été acquis avec un spectrometieeBAdvance DPX-400. Pour chaque
préparation, les parameétres d’acquisition ont ptéisés pour obtenir la meilleure résolution
possible — réglages des shims, et «receiver gdRG) — 64 pour la préparation avec
lyophilisation et 143,7 pour la préparation partgémgation.
Pour obtenir le maximum d’information sur les corsgats du spectre nous avons utilisé une
séquence d'impulsion permettant la présaturatiopidude I'eau, la séquence "noesyprld".
La puissance de présaturation (PL9) a été régi® dB pour affecter le moins possible les
signaux alentours.
Chaque acquisition comportait 128 scans acquistef &vec un temps d’acquisition (AQ) de

3,5 sec et un délai de relaxation (D1) de 15 sadisagque la température a été fixée a 29 °C.

3. Résultats pour la préparation directe du produit
La préparation de ce type d’analyte n’est pas alBgeffet, malgré la simplicité apparente de
cette préparation, sa stabilité n’est pas de bauadité et ne permet pas de laisser reposer
I'échantillon sur le porte-échantillon. La mesu@tdionc étre immédiate. Nous avons aussi
rencontré des problemes de stabilité durant la reedu fait de la rotation du tube dans le

spectrometre.

|
\
i “ \l
/J L Mﬂ} W

Figure 1 : Spectre de yaourt préparé selon la prépation 1

Par ailleurs, sur un échantillon qui a pu étre meswous remarquons que la résolution du

spectre du yaourt préparé de maniere directe pessbonne (Figure 1). Ceci peut étre dd a la
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préparation qui malgré son apparence homogeneébeuhétérogene a plus petite échelle, a

sa viscosité ou encore a la présence de partidatesle tube.

4. Comparaison des résultats pour les spectres dun gart préparé par
lyophilisation et par centrifugation

Lors de la préparation de I'échantillon et lors ldemesure des expériences utilisant les
préparations 2 et 3, nous n’avons pas rencontrffieultés. Les analytes étaient stables. De
plus, dans les deux cas, la résolution des speétats bonne pour les deux types de
préparation.
Cependant nous pouvons noter (Figure 2) que laepcés de matiére grasse dans la
préparation par lyophilisation entraine la présatetarges signaux entre 0,5 et 2,5 ppm ainsi
gu’'autour de 4,3 et 5,35 ppm. Ces larges signaciterd d’'autres signaux plus fins comme le
doublet de I'acide lactique a 1,35 ppm. De pluseteur a la ligne de base n’est pas aussi bon
avec la préparation par lyophilisation qu’avecHégaration avec centrifugation.
Nous avons pu attribuer certains signaux grace eaaxpérience en RMN du proton 2D
TOCSY (présentée dans I’Annexe 12) et des tablekeglmcements chimiques publiées sur le
lait [1]. Cependant I'expérience TOCSY sur I'échidont ayant subit une lyophilisation puis
une dilution dans de l'eau lourde n'a pas réusscioeut étre dO a linstabilité de
I'échantillon durant I'expérience TOCSY. En effbten que I'échantillon soit stable pour la
durée d'une expérience 1D le temps important datioot de I'échantillon au cours de
'expérience 2D (17 h 23 min) a engendré une datiant partielle de I'échantillon. Seuls les
composés majeurs ont pu étre attribués. Cependapttience ayant réussi sur I'échantillon
ayant subi une centrifugation d’autres composé£tnidentifiés.
La différence majeure entre les deux spectresast kh présence de signaux provenant de la
matiere grasse du lait (acides gras et glycéraly fiéchantillon préparé par lyophilisation.
De plus, la migration différentielle de certaingrgmsés entre le surnageant et le culot du
yaourt serait a quantifier dans le cas de mesuaatdative.
Nous l'avons fait pour I'acide citrique. Grace anfeesure enzymatique du L- et D- lactate
[2,3] dans le yaourt, le surnageant et le culotsnauons pu quantifier cette migration
différentielle. La quantité d’acide lactique darsra échantillon était de 10,87 g/L d’acide
lactique. Dans le surnageant cette quantité awvajmanté (11,27 g/L) et diminué dans le
culot jusqu’'a 8,87 g/L ce qui montre la tendancd’aede lactigue a migrer dans la phase

liquide lors de la centrifugation.
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Figure 2 : Spectres des yaourts préparés soit parydphilisation (bleu), soit par
centrifugation (rouge) : a) Spectres entiers ; b) dom dans la 5 a 10 ppm ; ¢) Zoom dans
la zone 0 a 3 ppm

5. Conclusions
Pour des raisons pratiques et de reproduction gedfaaration d’un échantillon de yaourt, le
passage direct du produit en RMN (préparation d haus semble pas acceptable. De plus, le
temps de préparation mis a part, pour obtenir leimiam d’information sur les constituants
du yaourt nous avons constaté que la préparatiorcegrdrifugation était la mieux adaptée.

Ainsi, nous avons choisi d'utiliser cette techniglams nos différentes études.
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Annexe 12 : Attribution des signaux du spectre d’urextrait de yaourt nature

Les attributions des pics d’un extrait de yaouturesont basées sur des données publiées sur
le lait [1] et l'analyse du spectre 2D COSY ci-dmss et de tableaux de couplage de

déplacements chimiques [2].
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Figure 1 : Spectre COSY d’un extrait de yaourt natue
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Figure 2 : Spectre 1D d’un extrait de yaourt nature(noesyprld)
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Figure 3 : Spectre 1D d’un extrait de yaourt nature: zone spectrale de —0,30 a 3,50 ppm

Tableau 1. Attribution des signaux de la zone spectrale de5-8,3,50 ppm
0 J Nombre d’
Composé Groupement (ppm) Multiplicité ? (Hz) hydrogénes
Acide propionique C5 1,20 t 7,68 3
Acide lactique C3 1,33 d 7 3
Lysine C7 1,43 m - 2
Alanine C6 1,47 d 7,14 3
Lysine C8 1,67 m - 2
GABA C5 1,90 m - 2
Proline C3 2,02 m - 3
Proline C4 2,09 m - 1
Acétaldéhyde Cc2 2,22 S - 3
GABA C6 2,34 t 7,39 2
Proline C4 2,34 m - 1
Acide propionique C4 2,41 q 7,66 2
Acide citrique C6b ; C3b 2,58 d - 2
Acide citrique Cé6a ; C3a 2,76 d 15,16 2
Lysine C9 2,99 t 7,58 2
GABA C4 3,01 d 7,61 2
Arginine C8 3,17 t 6,91 2
Glucose 3,28
Glucose 3,38
Glucose 3,41
Alanine C4 3,42 q 7,20 1

&:s:singulet ; d : doublet ; q : quadruplet friplet
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Figure 4 : Spectre 1D d’un extrait de yaourt nature: zone spectrale de 2,95 a 5,5 ppm

Tableau 2.  Attribution des signaux de la zone spectrale de52205,5 ppm
0 J Nombre d’
Composé Groupement (ppm) Multiplicité ? (Hz) hydrogénes
Glucose 3,51
Glucose 3,55
Glucose 3,59
Glucose 3,6
Glucose 3,62
Glucose 3,65
Glucose 3,66
Galacto-pyranose 3,70
Créatine C4 3,75 s - 2
Galactose libre alpha 3,76
Alanine C4 3,8 q 7,20 1
Glucose 3,92
Glucose 3,94
Galactose libre alpha C5 3,97 d 2,66 1
Galactose libre alpha 4,08
Proline C5 4,11 dd 8,63 ;6,42 1
Acide lactique Cc2 4,15 q 1
Glucose 5,21
Galactose libre alpha 5,25

&:s:singulet ; d : doublet ; q : quadruplet ;:dtbublet de doublet
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Figure 5 : Spectre 1D d’un extrait de yaourt nature: zone spectrale de 5,31 a 10,5 ppm

Tableau 3. Attribution des signaux de la zone spectrale del5a310,5 ppm
0 J Nombre d’
Composé Groupement (ppm) Multiplicité ? (Hz) hydrogénes

Acide fumarique Cda; Cha 6,55 S - 2
Tyrosine / Tyrosol C6; C2 6,82 d 8,60 2
Tyrosine / Tyrosol C3;C5 7,12 d 8,65 2
Histidine C5 7,28 d 0,58 1
Acide formique C1 8,43 S - 1
Histidine C1 8,58 d 1,13 1
Acétaldéhyde C1 9,65 S - 1

&:s:singulet ; d : doublet

1. Hu, F., Furihata, K., Ito-Ishida, M., Kaminogav#a & Tanokura, M. Nondestructive
observation of bovine milk by NMR spectroscopy:lgsia of existing states of
compounds and detection of new compouddégric. Food Chenb2, 4969-4974

(2004).

2. Fan, T. W. M. Metabolite profiling by one- amdotdimensional NMR analysis of
complex mixturesProgress in Nuclear Magnetic Resonance Spectros28pl61-

219 (1996).
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Annexe 13 : Intervalles retenus en utilisant Interal-PLS_Cluster

Légende :

Jus de pamplemousse
Mélange orange / pamplemousse
Jus d’orange

a) b)

Zone spectrale 55 Zone spectrale 65

. . . . . __—
6.95 6.9 6.85 6.8 6.75 6.7 6.65
ppm
Classification hiérarchique 65
50 . —5% o . . . ,
0 4
0 1000 2000 3000 4000 5000 6000 0 500 1000 1500 2000 2500 3000 3500 4000 4500
Zone spectrale 77 Zone spectrale 97
18

16

14

12

I
5.3 525 5.2 5.15 51 5.05 5

ppm ppm
Classification hiérarchique 77 Classification hiérarchique 97
50 T T 50 T T i T T T T T
1
0 0
-50 L L g L L L L L L L -50 L i _J I Il I I L L
0 500 1000 1500 2000 2500 3000 3500 4000 4500 5000 500 1000 1500 2000 2500 3000 3500 4000 4500
Zone spectrale 107 Zone spectrale 118

18

16

14

f f f ! 1 I I
4.65 4.6 4.55 4.5 4.45 4.4 4.35 4.1 4.05 4 3.95 3.9 3.85 3.8

ppm ppm
Classification hiérarchique 107 Classification hiérarchique 118
50 T T T T T 50 T T T T T T T T T
=% 37 g =2
—8 s
0 ~ 0
— L7328 |
0 1000 2000 3000 4000 5000 6000 0 500 1000 1500 2000 2500 3000 3500 4000 4500 5000
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9) h)

Zone spectrale 119 Zone spectrale 120
T

15 15

. ) . . . . .

4.05 4 3.95 3.9 3.85 3.8 3.75 4 3.95 3.9 3.85 3.8 3.75 3.7
ppm ppm
Classification hiérarchique 119 Classification hiérarchique 120
50 T
~ 0
7%%? =3
50 n . . . . . 50 . n . . . . . . .
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Zone spectrale 140 Zone spectrale 141

ppm
Classification hiérarchique 141

50 T
0
38 0 ;
50 % ‘ ‘ ‘ ‘ ‘ 50 ‘ % A L L
0 1000 2000 3000 4000 5000 6000 7000 0 500 1000 1500 2000 2500 3000 3500 4000 4500 5000

k)

Zone spectrale 142

4

i I I I I
1000 2000 3000 4000 5000 6000
1411

-50
0

Les intervalles f, g et h et les intervalles it kedtant contigus nous avons regroupé les zones.
Ainsi 7 zones ont éteé retenues.
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