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Résumé — Dans le cadre de la mission Gaia de I'ESA, qui doit &tre lancée en 2012, les spectres de plusieurs millions d’étoiles seront observés.
La théorie des atmospheres stellaires, associée au modele instrumental, permet de construire des spectres théoriques tres proches de la réalité. Ces
modeles dépendent de plusieurs parametres physiques qu’il s’agit d’estimer avec la meilleure précision possible. Pour cela on cherche & minimiser
la distance observation - modele sur une grille discrete. Un premier algorithme (MATISSE) a été développé en déterminant les parametres par
projection dans le cadre d’une multiregression linéaire locale. Dans un second algorithme (PEOPLE) les parameétres sont déterminés par une
interpolation a noyau dans 1’espace du signal. Les méthodes mises en oeuvre sont bien adaptées a la comparaison de nombreuses observations a
une bibliothéque de modeles, dont le calcul est laborieux. Avec PEOPLE, I’ utilisation du noyau d’Epanechnikov permet de relier I’environnement
dans I’espace des parametres a la corrélation des modeles. Grace a ce résultat on peut affiner la stratégie de construction de la bibliotheque de
modeles permettant 1’apprentissage.

Abstract — The ESA Gaia mission will be launched in 2012. During this mission its RVS spectrograph will observe several millions of stellar
spectra. The theory of stellar atmospheres, combined with the instrumental model, allows one to build libraries of synthetic spectra very similar
to the observed ones. These models depend on different physical parameters. Our purpose is to get their best estimates from the observations, by
minimizing the distance between the observation and the models, computed on a discrete grid. The MATISSE and PEOPLE algorithms perform
this task by projecting the spectra on specific vectors, associated to a local environment. The methods are well adapted to the huge number of
estimations to be done. The use of an Epanechnikov kernel in PEOPLE allows one to connect the environment in the parameter space to the

model correlation. The model library can then be more easily sampled taking into account this property.

1 Observations, modeles et parametres.

La mission Gaia de ’ESA doit étre lancée en 2012 afin d’ap-
profondir notre connaissance sur la formation, la constitution
et I’évolution de notre Galaxie. Parmi les instruments a bord,
le spectrographe RVS doit permettre 1’acquisition de plusieurs
millions de spectres stellaires, avec pour premier objectif la
détermination des vitesses radiales des étoiles [5]. Les spectres
contiennent aussi des informations essentielles sur la physique
de 1’atmosphere des étoiles et I’'un des objectifs sera d’en ex-
traire les parametres physiques correspondants. Il s’agit essen-
tiellement de la température effective a la surface, de la gravité
de surface, de I’abondance relative des éléments chimiques par
rapport a I’hydrogeéne. D’ autres parametres physiques, comme
la proportion relative des éléments alpha, qui nous informent
sur les échelles de temps de la formation stellaire, ou la vi-
tesse de rotation de I’étoile contribuent significativement a la
modélisation des spectres.

Pour cela les observations doivent étre comparées a des spec-
tres synthétiques calculés a partir de la théorie des atmospheres
stellaires et du modele d’observation, intégrant les caractéris-
tiques instrumentales et les propriétés du bruit. La comparaison
d’observations et de modeles obtenus par simulation est de nos
jours une activité commune en astrophysique. Chaque modele
est caractérisé par un jeu de parametres O. En tenant compte de
la chaine instrumentale, il se rameéne a un signal Sg. Celui-ci
doit étre comparé aux données expérimentales O. Le bruit ins-

trumental conduit & une probabilité conditionnelle p(O/Sg).
Dans le cadre de cette communication, le bruit sera considéré
comme étant blanc gaussien. Dans ces conditions, I’application
du principe du maximum de vraisemblance conduit a estimer
les parametres du meilleur modele associé a une observation en
minimisant la distance entre O et Sg.

La méthode des moindres carrés a conduit a de trées nom-
breux travaux [1]. Dans le cas de modeles analytiques non liné-
aires, les parametres peuvent étre déterminés par la méthode de
Gauss-Newton [2], avec des corrections :

60 = (JTN)71JT (0 - Se), (1)

ol J est le Jacobien [0S(1,©)/90;]. Cet algorithme converge
dans le cas convexe. Depuis les années 70 divers algorithmes,
comme les algorithmes génétiques [3] ou le recuit simulé [4],
ont été proposés pour forcer la convergence dans le cas non
convexe.

Le spectrographe RVS permettra I’acquisition d’une dizaine
de millions de spectres d’étoiles sur 971 éléments spectraux
(spectrels). Une partie de I’analyse de ces données consistera a
déterminer des parametres physiques li€s aux atmospheres de
ces étoiles. Pour cela on dispose d’une bibliotheque de modeles
associés a un échantillon de parametres. Le calcul de ces mode-
les est trés consommateur en temps de calcul. De plus, les
modeles évoluent au fur et & mesure des progres de 1’astro-
physique stellaire et de I’amélioration de la précision des nom-
breuses constantes associées. Ces modeles se présentent sous



la forme de tableaux de données, I’application directe de 1’al-
gorithme de Gauss-Newton ne serait alors possible qu’avec un
échantillonnage suffisamment serré pour évaluer le Jacobien.

La recherche directe du minimum de distance entre 1’ob-
servation et les différents modeles est souvent effectuée. Cela
conduit a des calculs tres fastidieux si le nombre de modeles est
élevé. L’application de ’algorithme Nedler-Mead [6] permet
d’accélérer la convergence sur la grille des parametres échanti-
llonnés [7]. Néanmoins, le pas de la grille limite la précision
des résultats.

Nous avons propos€ une autre voie, permettant d’interpoler
autour d’un point de la grille. Cette approche est basée sur la
détermination des parametres par projection. Dans la méthode
MATISSE [8], le parametre est déterminé par régression mul-
tilinéaire, I’environnement étant déterminé par les points de la
grille les plus proches. Dans la méthode PEOPLE Iutilisation
de I’interpolation a noyau de Nadaraya-Watson [10] permet de
faire le lien entre échantillonnage et corrélation [9].

2 La méthode MATISSE.

On considere un environnement autour d’un point de la grille.

Les modeles sont considérés a moyenne nulle. On soustrait
également la moyenne du spectre observé. Les modeles et les
observations sont normalisés ensuite de maniere a avoir une
énergie égale a 1. Les parametres des modeles sont aussi réduits
a une moyenne nulle dans cet environnement. 6; est estimé par
régression multilinéaire, ¢’est-a-dire par projection :

0; =Y Bi()O(l). )
l

B; est supposé étre une combinaison linéaire des modeles
€ (1, J) de ’environnement considéré :

Bi(l)= Y ai;S;(1). 3)
Jj=1,J

Ce qui conduit
systéme :

a estimer le vecteur «; par I'inversion du

®i = CO@, (4)

oi C = [c¢j;] est la matrice de corrélation et ©; le vecteur
des parametres ¢ des spectres. Pour une matrice inversible on
obtient : .
a; =C70;, &)
ce qui conduit pour le vecteur d’apprentissage :
6, =SB = S(Sa;) = CC™'O, = O,. (6)

Généralement la matrice est mal conditionnée. Une inver-
sion itérative du type Landweber [11] permet de régulariser
I’inversion. Ceci est d’autant plus important que les données
sont bruitées.

Compte tenu de la non linéarité des modeles par rapport aux
parametres on procede en deux étapes (Figure 1). Une esti-
mation préliminaire des parametres est réalisée par projection
avec les vecteurs ng ) calculés sur une sélection des spectres
sur toute la grille. Puis on effectue la projection sur les vec-
teurs Bg ) construits avec les spectres de I’environnement des
parametres estimés. Quelques itérations (moins d’une dizaine)
sur cette seconde étape peuvent parfois étre nécessaires pour
affiner I’estimation.
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FIG. 1 — Schéma de ’algorithme MATISSE pour I’estimation
des parametres stellaires.

3 Laméthode PEOPLE.

Le probleme d’estimation peut aussi tre per¢u comme un
probléme d’interpolation. Dans I’espace du signal ou chaque
point a pour coordonnées les valeurs des spectrels, chaque mo-
dele correspond a un point pour lequel les valeurs des parame-
tres sont connues. Pour le point correspondant a 1’observation
on applique la moyenne pondérée de Nadaraya-Watson [10] :

; >, k(125
0:(0) = Zj K(‘O:LS]")

K (d) est un noyau qui dépend de la distance d dans I’espace
des spectrels. a est le parametre d’échelle du noyau. L’applica-
tion de cet algorithme avec les parametres 6;; ne restitue pas
en général les valeurs aux noeuds de la grille. Les quantités ?ij
doivent donc étre telles qu’on doit retrouver les parametres des
modeles pour chacun d’entre eux soit :

>, K25,

; )

O = B, ®)

Considérons le noyau d’Epanechnikov [12] :
K(z)= %(1 —2?) si |2/ <1 autrement K(z)=0.
©))

En tenant compte de la normalisation des spectres, les poids K
peuvent s’écrire :

w;jr = H(cjjr — o), (10)

ou c est un seuil de corrélation et H (x) la fonction d’Heaviside.
Le parametre 6; est donc estimé par la relation :
- 2, HOZ,0)85(1) — )by
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Si on définit e(O) comme I’ensemble des spectres S; tels que
¢j > ¢, larelation (11) peut s’écrire :

- > O(Z)[ZjEe(O) Sj(l)aij] - CZjee(O) 5”
b; = ;o (12)
w
ou W =730y W;. Il enrésulte :
0; => O()Bg(l) - 0 (13)
1

o BE1) = 1 X eioy S5 (105 et 6 = PREIELIY

Dans le cas de MATISSE I’environnement est défini par
I’échantillonnage de la grille. Avec PEOPLE I’environnement
résulte du seuil de corrélation. On retrouve que 1’estimation
se fait par projection sur des vecteurs spécifiques a chaque pa-
rametre dans un environnement lié au point de la grille considé-
rée. Toutefois on évite le calcul des vecteurs correspondants
car I’estimation des parametres peut étre effectuée directement
apres inversion de la matrice de corrélation seuillée.

4 'Tests sur des spectres stellaires.

Un ensemble de 1386 spectres ayant 971 spectrels ont été
calculés. 3 parametres physiques varient : la température effec-
tive de 1’étoile 7', sa gravité de surface log g et un indice dit
de métallicité [M/H], relatif a I’abondance des éléments plus
lourds que I’hélium. Sur la Figure 2 on a représenté les spectres
relatifs aux parametres solaires avec une petite variation pour
chacun d’entre eux.
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FI1G. 2 — Spectres synthétiques correspondant aux parametres
solaires (T' = 5750, ¢ = 4,5, [M/H] = 0) et a de petites
variations.

Les fonctions B calculées dans MATISSE sont tracées sur
la Figure 3 pour le point de la grille correspondant au modele
solaire. Elles montrent les poids utilisés pour estimer chacun
des parametres physiques. Ces fonctions sont presque orthogo-
nales.

Pour PEOPLE différents seuils de corrélation ont été exa-
minés. La précision augmente avec le seuil. Le choix est borné
par la nécessité d’avoir pour chaque observation un environ-
nement suffisamment peuplé. Sur la Figure 4 on a représenté
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F1G. 3 — Fonctions B permettant I’estimation des parametres
pour des modeles proches du modele solaire.

la matrice de corrélation inter-spectres seuillée a 0, 995. Cette
matrice est tres peu peuplée, mais pour chaque spectre il y a
suffisamment de spectres pour une bonne estimation des pa-
rametres physiques dans son environnement.

[~

F1G. 4 — Matrice d’intercorrélation des spectres seuillée
0,995. La structure en bandes de cette matrice est liée
I’échantillonnage des parametres.

[~

Dans la Table 1 les résultats obtenus avec différentes expéri-
ences sont présentés :

PEOPLE Le seuil de corrélation choisi est de 0, 995. Il permet
d’avoir une matrice suffisamment peuplée pour détermi-
ner correctement les parametres pour I’ensemble de la
grille.

MATISSE B0 Toute la dynamique de la grille est utilisée pour
calculer les fonctions B. L’estimation est donc tres sen-
sible aux non linéarités.

MATISSE B0+Bf Apres localisation, une nouvelle projection
est faite pour obtenir les valeurs correctes.

MATISSE avec rejet L’algorithme précédent fonctionne par-
faitement sur 99% de la grille. On rejette les spectres tels



Méthode T-max | o(T) | logg-max | o(logg) | pu-max | o(u)
PEOPLE ¢ = 0,995 122 13 0.42 0.06 0.17 | 0.03
MATISSE B0 1402 451 2.95 0.69 1.32 | 0.26
MATISSE BO+Bf 1709 104 6. 0.19 1.34 | 0.08
BO+Bf 99% étoiles 0. 0. 0. 0. 0. 0.

TAB. 1 — Résultats expérimentaux sur la grille de spectres.

que la distance entre le spectre observé et le spectre res-
tauré est trop grande. Ces spectres sont situés au bord
de la grille. Pour ces spectres 1’algorithme MATISSE di-
verge en raison de la non convexité de la fonction dis-
tance.

La grille d’échantillonnage a un pas en température de 250
degrés, de 0,5 dex en logarithme de gravité de surface, et de
0,5 dex en indice de métallicité. Il apparait clairement que la
méthode PEOPLE permet de retrouver avec une tres grande
précision les valeurs de 1’échantillon d’apprentissage en une
seule passe. Pour la méthode MATISSE, deux passes sont néce-
ssaires. Pour quelques spectres en bord de grille la restitution
est tres mauvaise, mais pour 99% d’entre entre eux les pa-
rametres de la grille d’apprentissage sont parfaitement restitués.

Dans notre exposé le bruit des mesures n’est introduit qu’ini-
tialement pour justifier la recherche d’une distance euclidienne
minimum. Nous avons examiné 1’effet du rapport signal sur
bruit sur la précision des mesures [8]. Nous avons montré que
les estimateurs étaient bien consistants, avec des variances ex-
périmentales conformes aux prédictions théoriques (Figure 5).
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FI1G. 5 — Variation du rapport entre la variance des mesures et
la variance théorique en fonction du rapport entre 1’amplitude
du continu du spectre et 1’écart-type du bruit. L’étude portait
sur trois parametres physiques, la température effective et la
gravité de surface et ’abondance des éléments plus lourds que
I’hélium.

5 Conclusion.

La méthode MATISSE est bien adaptée a 1’ajustement de
modeles quand il s’agit de grands nombres d’observations, avec
des modeles non exprimables de maniére analytique et ayant
peu de parametres. Avec la méthode PEOPLE on relie la qua-
lité de I’estimation au nombre de modeles fortement corrélés
a ’observation. Ceci permet de déduire une stratégie optimale

d’échantillonnage de la grille compte tenu du but poursuivi.

Grace a la méthode PEOPLE on peut localiser avec une bon-
ne précision les bons parametres en une passe. Elle peut se
substituer a la premiere phase B0 de la méthode MATISSE,
la phase B f conduisant ensuite a la meilleure estimation.
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