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Introduction Générale

Introduction Général

A=

Pendant les trois derniéres décennies, I’électronique a connu un développement

drastique, mais peu d’attention a été dédide 3 Pincorporation de matériaux magnétiques

dans les dispositifs électroniques intégrés. Toutefois, un nouveau champ en électronique, la
spintronique, a largemerjmt attiré I’attention récemment. Le fondement étant la vérité de base
qu’un électron a un spirk en plus de sa charge. Dans le contexte de I’électronique de spin,
les spins des électrons et pas uniquement leur charge électrique, sont contrdlés dans
Iopération de transfert d’information dans les circuits. Les matériaux magnétiques et les
semi-conducteurs se smiut développés séparément pendant longtemps avec les matériaux
magnétiques principalerﬁent utilisés pour le stockage de données comme dans les disques

durs et les dispositifs a base de semi-conducteurs pour le traitement de ces données comme

dans les processeurs. C’|est un défi de taille que d’intégrer les deux classes de matériaux
pour le développement die dispositifs spintronique. Les dispositifs spintronique combinent
les avantages des matéri%tux magnétiques et des semi-conducteurs pour étre multilatéraux,

rapides, et non volatiles. |

Actuellement les progres| technologiques et industriels dans différents domaines dépendent

fortement de l’avancemerglt de la recherche dans le domaine des matériaux magnétiques (de
nouvelles caractéristiques des matériaux dojvent étre prises en compte : la polarisation de
spin, la bande de condt‘;ction, la symétrie des porteurs polarisés, le magnétisme des
interfaces...). L’électroni que de spin met donc en avant de nouvelles classes de matériaux
comme les conducteurs ferromagnétiques et les semi-métaux (manganites, magnétites,
alliages d’Heusler,...etc), certain nombre de matériaux magnétiques prioritaires, dont on
peut citer particuliérement les semi-conducteurs magnétiques dilués (DMS) et les semi-

métaux ferromagnétiques HMFs).

L’une des applications de Iélectronique de spin est utilisation des semi-métaux. Une des
principales propriétés des ces métaux est Ia « semi-métallicité », c'est-a-dire, les électrons
de conditions qui sont 4 100% polarisés en spin en raison d’un écart au niveau de Fermi.
Ce phénoméne a simulé un grand intérét dans le développement des matériaux qui
possédent cette propriété, une nouvelle classe a été prédite appelée les semi-métaux

ferromagnétiques.
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Les semi-métaux ferr“omagnétiques (Half-Metallic Ferromagnets —HMF s) ont attiré
Iattention pour leurs ap‘phcatlons potentlelles en spintronique. Au niveau de F ermi, ils ont
un gap énergétique dans une direction de spin et un caractére métallique pour ’autre
direction. Ceci résulte de la polarisation de spin des électrons de conduction. Ils présentent
de ce fait de bons candldats pour étre utilisés comme des injecteurs de spin pour les
MRAM (Magnetic Random Access Memories) et d’autres dispositifs spintroniques.
|

Une classe prometteuée parmi ces matériaux, sont les alliages Heusler, dont un certain
nombre ont ét€ prévus pour &tre des HMFs. Le premier matériau qui a été prédit pour étre
un semi-métal est le Nl‘MnSb par De Groot et al [1]. Depuis ce temps, la famille des
alliages d’Heusler fait objet de plusieurs études dans le but de concevoir de nouveaux
HMFs. Depuis, un grand nombre d’alliages Heusler ont été déclarés posséder des
propriétés intéressantes. Par exemple, Ishida et a. ont constaté que I’alliage Heusler total
CoMnZ (Z : Si, Ge) est| un semi-métal [2] ; par la suite, le Mn, VAl le Co,MnX (X : Si,

Ge, Sn) et le RuyMnZ (Z Si, Ge, Sn, Sb) ont suscité plusieurs investigations [3]. Plus

récemment, le Co,CrAl, le Co,CrGa et le CoyFeSi ont montré un caracteére HMFs suivant
des calculs de structures électroniques [4]. Aussi, une forte magnétorésistance tunnel
(TMR) a été observée dans la majorité des jonctions tunnels magnétiques (MTJs) basées
sur le CooFeSi [5].

Dans notre travail nous allons utiliser un axe de recherche trés étendu : le datamining, qui
est novateur en science des matériaux.

Le Datamining est un prpcessus d'extraction de connaissances valides et exploitables 3
partir de volumes de données méme de tailles considérables. Jusqu’a présent, ses champs
d’applications couvrent le domaine du marketing, information ... et tous autres domaines
qui nécessitent I’utilisation des statistiques. D*un autre cté, en science des matériaux, une
quantité¢ phénoménale de| donnédes est produite chaque jour par différentes méthodes
empiriques ou théoriques et forment une base de données énorme qui ne peut étre exploitée
de maniére efficace. L’1dee est d’utiliser des techniques de datamining pour extraire de

nouvelles connaissances 3 partlr de cette base de données.

Dans ce travail, nous nous intéressons aux deux familles d’alliages d’Heusler ; les alliages
Heusler a base du Manganése et les alliages Heusler a base du Cobalt, ces derniers ont un

intérét particulier i cause de leur température de Curie relativement élevée.,

2
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Ce manuscrit est organisé comme suit : le chapitre I est consacré a la présentation des
alliages Heusler et leurs propriétés. Dans le chapitre Il nous donnons une idée générale sur
Pensemble des techniques de datamining, notamment lIa PCA et la PLS. Dans le chapitre

IIT nous exposons les| bases de données, et les principaux résultats, Une conclusion
générale est donnée 2 lalfin.
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CHAPITRE I Geénéralités sur les alliages Heusler

L.1- Introduction |
!

La spintronique est une; technologie émergente qui exploite non seulement la charge mais
aussi le spin de l’électi%'on pour coder I’information. Le spin qui était totalement négligé
dans les applications dle la microélectronique classique, donne lieu a des phénomeénes
physiques nouveaux quifj offrent des perspectives intéressantes en matiére d’intégrabilité, de
vitesse de communicatiqn, de consommation et de non volatilité de I’information. C’est en
ce sens que la spintroniqjue a suscité un vif intérét dans la communauté scientifique comme
alternative 2 l’e’lectronique classique qui est aujourd’hui confrontée a des obstacles

physique majeurs dus 3 une réduction accrue de la taille des composants.

Pour réaliser un dispositif en spintronique, il est impératif d’avoir deux systémes : un
systéme qui peut générer un courant d’€lectrons spin polarisés, c'est-a~dire majoritairement
composé d’électrons avec I’un des deux spins. Un tel systéme est dit "injecteur de spin" ; et
un second systéme qui soit sensible 3 la variation du spin dans le courant, il sera le

"détecteur de spin".

La spin-polarisation dans les matériaux non magnetiques peut étre réalisée par application

de larges champs magnétiques. Toutefois, la polarisation décroit rapidement sur une durée

appelée "durée de vie du Fpin" (Spin lifetime). Cette durée est relativement courte dans les
métaux, de ordre de la ;nanoseconde, alors qu’elle peut étre nettement plus longue dans

les semi-conducteurs, de I’ordre des microsecondes 3 basse température.

Ces durées de vie restent quand méme trop courtes pour des applications utiles. C’est ainsi
que deux volets se sont ouverts 3 Pinvestigation : les semi-conducteurs magnétiques dilués
et les semi-métaux ferromagnétiques. Ce sont ces derniers qui nous intéressent dans ce

chapitre.

1.2- La magnétorésistance géante et les tétes de lecture pour disques durs

La premiére manifestation d’un effet caractéristique de spintronique a été la
magnétorésistance géante |(Giant magneto-Resistance, ou GMR), découverte en 1988 a
Orsay par I’équipe d’Albert Fert (prix Nobel 2007) [1]. Dans des structures artificielles
alternant un métal magnét; que et un métal non magnétique, un changement de résistance
important est observé lorsque, sous I’effet d’un champ magnétique extérieur, les

aimantations macroscopiques des couches magnétiques successives basculent d’un état
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1
antiparalléle 3 un état pjaralléle. La figure I-1 montre la variation de Ia résistance dans une
telle structure entre les Edeux cas extrémes d’alignement. Des structures plus complexes ont
ensuite été développées]pour augmenter la sensibilité de I’élément magnétorésistif. Il s’agit
de ce qu’on appelle des vannes de spin.

La magnétorésistance géante est ’outil adéquat pour détecter des champs magnétiques de
trés faible amplitude. L application principale a été développée dans les anndes 90. Elle

concerne les tétes de lecture pour disques durs ol un petit élément magnétorésistif détecte

la variation de champ magnétique généré par les transitions entre bits de données dans un

support d’information <]‘at transcrit 1’information sous la forme de pulses électriques.

Aujourd’hui, la totalité de la production mondiale des tétes de lecture/écriture pour disques
|

durs est constituée de tétes magnétorésistives de type vannes de spin.
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Figure I-1 Magnétorésistance géante dans une structure a base de multicouches d’alliage

cobalt-fer avec du cuivre,
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1.3-La magnétorésistance tunnel et_les mémoires magnétique 3 accés

aléatoires

Un effet de magnétlorésistance similaire a 1Ia magnétorésistance géante, appelé

magnétorésistance tunnfel [2], a été observé dans des jonctions tunnel métal/isolant/métal,
1

dans les quelles les deu:ic ¢lectrodes métallique sont magnétique. Une variation importante

de la résistance de la jonction lorsque les directions relatives des aimantations des couches

ferromagnétiques varient. La forte variation de magnétorésistance & température ambiante,
|

trois fois supérieure 3 la magnétorésistance géante, soit une variation relative proche de

50% associde 2 l’impl‘édance élevée de (0.1 a 100 KQ), proche de ’impédance
caractéristique des corﬁposants semi-conducteurs usuels, permettent d’envisager une

|

utilisation de ces structures comme cellules de stockage dans des mémoires non volatiles 3

accés aléatoire. Dans ces mémoires, appelées MRAM (Magnetic Random Access
Memories), I’informatioﬁ; n’est plus stockée sous la forme d’une charge dans une capacité,
comme c’est le cas des rrilémoires semi-conductrices de type DRAM ou F lash, mais sous la
forme d’une direction d’,laimantation dans la jonction tunnel magnétique. Des prototypes
fonctionnels de MRAM oint déja démontré la validité de I’approche et la plupart des grands
groupes industriels du dqj)maine de la microélectronique projettent la mise rapide sur le
marché de composants foﬁctionnels.

Paradoxalement, malgré ll’avénement imminent de produits commerciaux, les mécanismes
physiques en jeu sont encore mal compris. Bien que présentant le méme comportement
« macroscopique » que la magnétorésistance géante, le mécanisme physique a l’origine de
la magnétorésistance tunnel est différent. Il apparait que la magnétorésistance tunnel
dépend principalement de ’asymétrie de spin, mais également de la structure €lectronique
de P’isolant et du caractére des liaisons €lectroniques a I’interface métal/isolant.

Un autre enjeu important émerge alors qui concerne la recherche de matériaux

ferromagnétiques semi-méffalliques, dans lesquels un seul type de spin est présent, et donc
une asymétrie de spin de 100%.

Parmi ces matériaux, l'esi manganites de type LaSrMnOs ont permis d’obtenir des
amplitudes de magnétore’s;fistance tunnel de 1800% correspondant 3 une polarisation en
spin de 95%. Cependant lejt température maximale utile du LaSrMnOs est trop basse pour
des applications dans l’éljectronique grand public. D’autres pistes sont actuellement &

I’étude pour obtenir des matériaux semi-métalliques de température de Curie plus élevée
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{3]. La semi-métallimteP accompagnée par un moment magnétique important & température

ambiante, a été prédite dans les alliages Heusler par Groot et al [4].

1

L4-La semi-métanicité

Le terme "métal" posse;de deux sens plutdt distincts. Tout d’abord il désigne les métaux
purs et leurs alliages, 115‘ ont une apparence lustrée et comportement mécanique assez rigide
mais surtout trés malleable et ductile. Les métaux sont de trés bons conducteurs
d’électricité et de chaleur et ne sont pas transparents 3 la lumiére. Les ¢léments métalliques
du tableau périodique ont un petit nombre d’électrons de valence (moins de 4 en général)
qui sont faiblement ligs 3 ‘a leur atome. La plus grande partie des propriétés des métaux est
attribuée a leurs electron§. [5]

D’un autre cbté, ce termie désigne un état de la matiére, en I’occurrence 1’état métallique,
dans lequel elle condmt le courant électrique et la chaleur et posséde des propriétés
mécaniques partlcuhéres De la matiére qui contient des éléments métalliques n’est pas
toujours dans un état metalhque ; des exemples étant les oxydes, les carbures ou les
nitrures. Ainsi, attester qu un matériau est "métallique” revient i examiner sa structure de
bandes énergétiques qul‘ indiquerait 1’absence d’un gap énergétique et la possibilité
qu’auront les électrons d’etre promus dans la bande de conduction lors de Papplication

d’un champ électrique. |
De méme, 1’état semi-m:éta]lique est défini par rapport 3 une structure particuliére des
bandes énergétiques. Plus exactement, il s’agit d’un état de la matidre ou la conduction
s’opére uniquement poun" une partic des électrons de valence, les électrons de spin
majoritaire ou spin up. Autrement dit, la structure de bandes energéthues d’un matériau
semi-métallique présente une asymétrie entre les états de spin up et de spin down avec un
gap ou un pseudo gap energethue au niveau de Fermi. Ceci donne lieu 3 des polarisations

des électrons de conductlo‘n au niveau de Fermi qui peuvent atteindre les 100%.

|
LS- Les semi-métaux ferromagnétigues
Les semi-métaux ferromagnétiques sont des solides qui présentent une asymétrie entre les
états de spin up et de spin down avec un gap ou un pseudo gap énergétique au niveau de
Fermi (figure 1-2). Ceci résulte une spin-polarisation des électrons de conduction, I’écart
peut se produire dans la majorité ou dans la minorité de Iétat de spin. Cette propriété

inhabituelle pourrait avoir des implications importantes pour les applications liées au
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magnétisme et pour Pélectronique de spin: conducteurs électriques, matériaux

ferromagnétiques, ol les électrons de conduction ont une grande mobilité et sont

entiérement polarisés en spin, ces matériaux sont souhaitables pour de futures réalisation
des couches minces, ap;j:)areils spin électroniques ... etc.

En général, les semi-@étaux sont ferromagnétiques, mais un matériau ferromagnétique
n’est pas ne’cessairemelilt un semi-métal. Les semi-métaux sont des cas extrémes des
ferromagnétiques ils n’ojnt pas seulement les &lectrons (3d) qui sont entiérement polarisés,
mais aussi d’autres états i(s et p notamment) qui ne se croisent pas au niveau de Fermi.

Les semi-métaux ferromjagnétiques peuvent servir comme des injecteurs de spin idéal et
des détecteurs, parce qu}’ils ne peuvent transporter le courant que dans un seul sens. Ils
peuvent &tre utilisés dansj les mémoires magnétiques MRAM ainsi que d’autres dispositifs

dont le fonctionnement djépend du spin comme les Jjonctions tunnel magnétiques. [6]

§ Metal : Half-metal! Spin Up
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Figure I-2 représentations schématiques des densités d’états d’un métal, un semi

conducteur et un semi-métal ay nivean de Fermi [7].

L.6-Lees alliages Heusler

L.6.1- Définition .‘ S )
L’histoire d’une classe de matériaux la plus passionnante remonte & 1903 lorsque Freitz

Heusler [8] a découvert un alliage avec une formule Cu;MnAl se comportant comme un
élément ferromagnétique, ‘}méme si aucun de ses constituants ne soit magnétique. La
famille de ce matérian rem%rquable, qui actuellement comprennent plus de 1000 composés
est aujourd’hui connus par les alliages Heusler.

Les alliages Heusler sont djes alliages ternaires composés de deux métaux de transition et
un élément non magnétiqﬁe. Il existe deux classes : les alliages dits Full Heusler de

formule X,YZ et ceux dits semi-Heusler de formule XYZ, oll, dans les deux cas, X et Y
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sont les métaux de transitions et Z est I’élément non magnétique. La figure I-3 donne un

apergu sur des combinaisons possibles pour former ses alliages.

H X,YZ Heusler compounds He
2.20 ‘
, Be 2 CIN|OJ| F|Ne|
0.98 W4 2,55 3.04] 3.44]3.98
| Najle . P|S|CI|Ar
0.93 2.19]2.58{3.16

K |Ca e Co a Ge As ECIETEG
0.82]1.00 KR 3 1.91 1.90 Y 2.55]2.96]3.00
Rb| Sr 0 MoR[4 Ru Rh Pd Ag Cd JdTe|l | | Xe
0.82]0.95 J 1.90 0 1.93 1:69 1.78 1.9 2.10|2.66]2.60
Cs|Ba TaRYN Re|Os "t AulRlIREN Ph Bi [T
0.79]0.89 150K 1.90] 2.20 o] 1.90] 1.80 S 2.00]2.20
Fr{Ra |

0.70]0.90 |

s e P P Eu s D D O $

i 1-13RAEe 1.20 Kl

Ac|Th{Pa] U [Np|PulAmC Bk| Cf|Es|[Fm|Md[No| Lr
1.10]1.30] 1.50] 1.70] 1.30} 1.28] 1.13} 1. 301 1.30f 1.30] 1.30] 1.30|

—
L)
-
N
o0
—
[
(=3
—m
(7]
(=]
-

Figure I-3 : Tableau périodique des éléments. Le grand nombre d’alliages d’Heusler peut

étre formé par la combinaison des différents éléments selon le schéma de couleur.

Les alliages Heusler cristallisent dans des structures cubiques du réseau de Bravais cubique

| _
b} r ‘
a faces centrées. Les atomes de type Z occupent les sommets et es centres des faces, les

l o .
atomes de type Y occupent les milieux des arrétes, alors que les atomes de type X occupent

|
les positions tétraédriques 2 (i) les huit positions sont occupées dans le cas des alliages full

Heusler, la structure cristaliline est donc L2; ; (ii) la moitié de ces sites, quatre au total, sont

occupées dans le cas des al

La figure I-4 présente les deux structures (a) Cly et (b) L2,.

liages semi Heusler, la structure cristalline est alors C1,,.
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Figure I-4 Structures des alliages Heusler. (a) structure Semi Heusler Cl1b, (b) structure
Full Heusler 1.21

|
i
1
|
1
\
1
l
i
!
\
1

Sous certaines condition;s, notamment de température, un désordre atomique s’installe. En
. . | . .
premier lieu, les atom?s du type Y et ceux de type Z échangent leurs positions

aléatoirement au point quﬁ’un site atomique sera occupé par le type Y ou Z 3 probabilités

.€gales. Les atomes de typ‘e X gardent leurs positions, et la structure cristalline devient dans

ce cas de type B2. En second lieu, le désordre peut devenir suffisamment important pour

’

que les atomes de type X soient aussi impliqués dans Péchange des sites atomiques. Le

désordre devient total et |la structure cristalline est de type A2. La figure 1-5 montre les

deux structures B2 et A2.

Figure I-5 Structures des alliages Heusler désordonnées : (a) la structure B2 et (b) la

structure A
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L6.2- La température

Un point crucial dans

il est plus courant de

supérieures a I’ambiante

lors du développement
fortement de la compos

pour une sélection de

valeur de Tc proche de

matériaux représentés.

le développement de matériaux semi
leur température de Curie T, Comparés aux semi

> 1200°K,, plus importante que celles de I’

de Curie

-metalliques magnétiques est
-conducteurs magnétiques dilués (DMS),
trouver des alliages Heusler avec des températures de Curie
. Toutefois, il reste indispensable de prendre en compte ce facteur
de nouvelles compositions ; il est en effet clajr que Tc dépend

tion. La figure I-6 présente les valeurs de Ia température de Curie

atériaux avec : (a) une structure Semi-Heusler et (b) une structure
Full-Heusler. Nous pouyo

ns y distinguer trés nettement (figure 6-b) le Co2FeAl avec une

ensemble des autres

1200 y r 1200 T
a b “X,FeAl
1000 | 1000 |
g g
@ i N @ i
:=: 800 XMESb § 800
s _ o
8 600f 2 eoof
§ § |
[ - :
o 400/ @ 40|
5 ' 5
3] O
200 |- /r 200 } |
Xyse |, ., o event XMnGa
Fe Co Ni Cu Ru Rh Pd Ir Pt Au Fe Co Ni Cu Ru Rh Pd Ag Pt Au
Element X Element X
Figure I-6 Températures de Curie Tc pour un ensemble d’alliages (a) Semi Heusler et

(b) Full Heusler [9].
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L.6.3- Le parameétre dej maille

Un autre point aussi important que le premier, voire plus, concerne la question de faire

croitre un alliage Heusj:ler Sur un substrat semi-conducteur sans altérer ses propriétés
cristallines. Le meilleu% moyen d’y arriver est trés certainement d’avoir un accord de
maille raisonnable entx%e les deux matériaux. I a &té démontré que plusieurs semi
conducteur III-V ont desf parametres de maille du méme ordre que les alliages Heusler. Ce
désaccord de maille tréis petit permet de réduire au minimum le désordre atomique a
interface.
La figure I-7 présente les valeurs des paramétres de maille pour une sélection de matériaux
avec: (a) une structure Semi-Heusler et (b) une structure F ull-Heusler, comparés 3 ceux des

principaux semi-conducteurs I1I-V.

a 0s4 S ———— 0.64
XMnSn b A
63 | A . ; 0.63 |-
043 XMnTe s \A .
] ' i . i — 62 1
£ 061] fcasb E 061 GaSh
) 1 InAs = InAs
£ o060} : 2 o060}
[ [ =] !
0 v 0 .
g 50 | XTSh, -me é 050 e
® o058} ; & o058
XV3b : -
0.57 0.57 | %2 YAV |
0.56 GaAs 0.56 """",'Ximﬁ! XFEAI™ ST eiGads:
) Fe Co Ni CuRu Rh Pd Ir Pt Au | Fe Co Ni Cu Ru Rh Pd Ag Pt Au
Element X Element X

Figure I-7 Paramétres de maille pour un ensemble d’alliages (a) Semi Heusler et (b) Full

Heusler comparés par ceux des semi~conducteurs I1I-V [9].

L.6.4- L.e moment magnétique

La valeur du moment m“agnéthue totale du matériau est ¢galement trés importante,

Généralement c’est cette propriété qui conditionne son utilisation, mais encore elle est trés

liée & la température de Clilrie. Souvent, autant le moment magnétique d’un matériau est

important, autant sa température de Curie est plus élevée.
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Une étude systématique [9] qui a porté sur 810 alliages a montré qu’une formule générale

peut étre employée po# estimer le moment magnétique total dans un alliage Heusler ; en
I’occurrence :

1
Mi=Z7,-18 pour les alliages semi Heusler

Mi=7,-24 pour ﬂes alliages full Heusler

|
Z,; est le nombre d’électr(s)ns de valence dans le systéme.

1
La figure 1-8 présente Jles valeurs des moments magnétiques pour une sélection de
|

matériaux avec: (a) une structure Semi-Heusler et (b) une structure Full-Heusler, Les

matériaux sont représenteyés suivant un nombre d’électrons de valence croissant. Il y est trés

clair que la formule est pfesque rigoureusement adéquate pour I’ensemble des alliages.

6 ¥ T T T T Y T > 7 ¥ T T T T LERDUS e o | L)
a b 7 CoMnAl' CoMnSi .~ ]
, . 6} Co’MnGa Co’MnGe ¢ o, MnAs
5t NiMnSe.y 1 [CoCral  RhZMnAI\ Co?MnSn.*RCo’MnSh
e, | s *NiMnTe ey, 5 LAY Rh2MnGa \. 2 y - “Co’FeSi
= L0 NiMASb ¢ 1R reMnst lwnss N\eB 2
g | CoMnSb l ; \E‘M"S"j £ 3 |Ru®Mnsn o Co,FeAl
s F FeMnSb. NICrSb “38x\ CoFeSh ] 5 2 Co VAl - Rh MnGe-
= todoso~ .. 1 ¥ 2 FeMnAlg Rh2MnSn
£ 2 Nivsb ¢ N\ RhMoss]  § [ o Conp.i GOSN Rh:MnPb
a Bl & Fe, Cral, -
- I K : iMoSb ] - i o 3h Mnin
§ 1L Covspy ‘» i1 8§ ° Fe,VAlFICo Tial RE2MATI
2} Ao = .1 | MnVGey
e M =7 118 | ,VC?
0FCoTisbd "t it : Mn VAL A =7 _o4
L ‘ ~ 207 n t
'116 17 18 19 20 21 22 23 24 25 20 21 22 23 24 25 26 27 28 39 30 31 32
Total Number of Valénce Electrons Zt Total Number of Valence Electrons Z'

Figure I-8 Moments magnétiques pour un ensemble d’alliages (a) Semi Heusler et (b) Full
Heusler [9].
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CHAPITRE I Les techniques d ‘exploitations des données

II.I- Introduction

L’exploration de données, aussi connue sous le nom fouille de données, datamining
(forage de données) ou encore Extraction de Connaissances (ECD en frangais, KDD en
Anglais), a pour objet I’extraction d'un savoir ‘utile’ ou d'une connaissance i partir de grandes

quantités de données, par des méthodes automatiques ou semi-automatiques.

Le Datamining étant un processus d'extraction de connaissances valides et exploitables 3

. '! A - . . . A A 1 r
partir de volumes de données méme de tailles considérables, il a vocation a étre utilisé dans un

environnement professionn%:l et se distingue de l'analyse de données et des techniques de la

statistique par les points sui\irants :

* Contrairement aux ﬁléthodes statistiques, le Datamining ne nécessite jamais que I'on
établisse une hypotw‘ése de départ qu'il s'agira de vérifier. Clest & partir des données

elles-mémes que se dégageront les corrélations intéressantes, 1’algorithme n'étant 1a
gag 24

|

que pour les découvrir et non pour les établir. Le Datamining se situe 2 la croisée des
|

statistiques, de l’intelljigence artificielle et des bases de données,

* Les connaissances extraites par le Datamining ont vocation a &tre intégrées dans le

!
schéma organisationne] de I'entreprise ou de I'entité considérée. Le Datamining

impose donc d'étre icapable d'utiliser de maniére opérationnelle les résultats des
1
analyses effectuées, souvent dans des délais trés courts. Le processus d'analyse doit

ermettre a I'organisation une reactivité (trés) importante.
p 1

| - .
* Les données traitées s}ont Issues des systémes de stockage en place dans l'organisation

|
et sont ainsi hétérogenes, multiples, plus ou moins structurdes,.. Pour résumer ce sont

|

des données dont la raison d'étre n'est a priori pas l'analyse. Cela impose de disposer

de systémes performaqts de préparation ou de manipulation de données.

. . | . . .
Le Datamining se propose donc de transformer en information, en connaissance, de grands

volumes de données qui peuvent étre stockdes de maniéres diverses dans des bases de

|

données relationnelles ou dans un (ou plusieurs) entrep6t de données (datawarehouse), mais
qui peuvent aussi 8tre récupérc!ées de sources riches plus ou moins structurées comme Internet,
ou encore en temps réel. Lors‘que la source n’est pas directement un entrepdt de données, il
s'agira trés souvent de construire une base de données ou un datamart dédié 3 I'analyse et aux
analystes. Cela suppose bien entendu d'avoir a sa disposition une palette d'outils de gestion de

données (data management),
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I1L.2- Principe |
|
Le Datamining est un prci)cessus d'analyse dont I'approche est différente de celle utilisée en

statistique. Cette demiére] présuppose en général que l'on se fixe une hypothése que les

données vont nous permettre ou non de confirmer. Au contraire, le Datamining adopte une

|

démarche beaucoup plus empirique et essaye ainsi de faire émerger, a partir des donndes

brutes, des hypothéses que I'expérimentateur peut ne pas soupgonner, et dont il aura a valider
la pertinence.

Le Datamining tente alors de réaliser un arbitrage entre validité scientifique, interprétabilité
des résultats et facilité d'utilisation.

Plus qu'une théorie normalisée, le Datamining est un processus d'extraction de connaissances

en suivant les étapes principales suivantes :

|

¢ Formaliser un problé:me que l'organisation cherche a résoudre en terme de données

: oo, .
* Accéder aux données idoines quelles qu'elles soient

|

en vue des traitements et utilisations futurs

¢ Modéliser les données en leur appliquant des algorithmes d'analyse

* Préparer les données

» Evaluer et valider les|connaissances ainsi extraites des analyses
Bien siir ce processus n'est pjas linéaire, il se veut cyclique, le Datamining participant dés lors
a une rationalisation avancé% du stockage de I'information et des données, Autrement dit, le
Datamining ne consiste pas ien une succession d'études ad hoc mais doit bien permettre de
capitaliser des comaissanc%s acquises sous forme de connaissances explicites, donc de
structurer les contenus nécesjsaires a l'ingénierie des connaissances. Le Datamining se propose
alors d'utiliser un ensemble d'ialgorithmes issus de disciplines scientifiques diverses (statistiques,

intelligence artificielle, base de élomées) pour construire des modéles 3 partir des données,
c'est-a-dire trouver des schémas « intéressants » (des ‘patterns’ ou motifs de conception en frangais)

selon des critéres fixés au départ, et extraire de ces données un maximum de connaissances utiles.

IL.3- Algorithmes

Résoudre une problématique avec un processus de Datamining impose généralement
l'utilisation d'un grand nombre de méthodes et algorithmes différents. On peut distinguer 3

grandes familles d'algorithmes :
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|
|
|
Les méthodes non-supervisées
|

| .

Les méthodes supe‘rwsées

Les méthodes de réduction de données

|

IL.3.1- Les méthodes noL-sugervisées

Elles permettent de travailler sur un ensemble de données dans lequel aucune des données ou

des variables & disposition n'a d'importance particuliére par rapport aux autres, c'est-a-dire un

|
ensemble de données dans l‘equel aucune variable n'est considérée individuellement comme la

cible,

T'objectif de l’analy‘se. On les utilise par exemple pour dégager d'un ensemble

d'individus des groupes | homogénes (typologie), pour réaliser de la  compression

d'informations.

On peut citer quelques techniques dispohibles pour ces méthodes:

Techniques 3 base de Réseau de heurones : réseau de Kohonen, les réseaux
Hebbienx...
Techniques utilisées classiquement dans le monde des statistiques : classification
ascendante hiérarchique, k-means et les nuées dynamiques (Recherche des plus

proches voisins), les classification mixtes (Birch...), les classifications relationnelles...

I1.3.2- Les méthodes supervisées

Leur raison d'étre est d'expliquer et/ou de prévoir un ou plusieurs phénomenes observables et

effectivement mesurés. Concrétement, elles vont s'intéresser 3 une ou plusieurs variables de la

base de données définies comme étant les cibles de I'analyse.

Voici une liste non exhaustive des techniques disponibles :

\
Techniques a base d'arbres de décision (Arbre de décision).

|

Techniques statistiques de régressions linéaires et non linaires au sens large :
Régression linéaire, Régression linéaire multiple, Régression logistique binaire ou
multinomiale, Analys‘e discriminante linéaire ou quadratique, modéle linéajre ,
geénéralisé, régression PLS, régressions non paramétriques, équations structurelles ...
Techniques a base de Réseaux de neurones : perceptron mono ou multicouches avec
ou sans rétropropagatioln des erreurs, les réseaux a fonction radiale de base...

Techniques 3 base d'aléorithme génétique,

Techniques a base d'Inférence bayésienne (Réseau bayésien).
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I1.3.3- Les méthodes de réduction de données

Elles permettent de réduire un ensemble de données volumineux 2 un ensemble de taille plus
réduite, épuré de ce que l'on considérera comme de l'information non pertinente ou non
signifiante, comme du bruit. Elles sont ainsi trés souvent, mais pas systématiquement,
utilisées en amont des techniques supervisées ou non supervisées. Elles sont notamment trés

complémentaires des techn ques non supervisées classiquement utilisées dans le domaine des
statistiques.

» Techniques d'Analyse factorielle : Analyse en composantes principales, analyse
factorielle des corr‘pspondances, analyse des correspondances multiples, analyses
factorielles (maximdm de vraisemblance, moindres carrés non pondérés, avec ou sans
rotation orthogonale ou oblique)...

 Techniques de positionnement : positionnement multidimensionnel...

11.4- Analyse en composantes principales

11.4.1- introduction

La représentation brute de I'information conduit a des vecteurs de caractéristiques de grandes

dimensions, ce qui peut po\ser des problémes de complexité de calcul et de capacité de
stockage. Ainsi, il est parﬁois préférable de chercher a réduire la dimensionnalité d'un

h . . i rys r L h
probleme de classification pour améliorer ses performances. Le mathématicien Bellman, pére

|

de la programmation dynamique, a introduit I'expression «malédiction de la dimensionnalité »

(curse of dimensionality), pour signifier que représenter les formes par des vecteurs de taille

importante est source de probléme (Bellman 1961) f1].

Il est évident que I'on se tr(!)uve d'emblée confronté 3 un probléme de grande dimension.

Plusieurs solutions sont préconisées dans la littérature pour réduire la taille de sa dimension
Minami 1999[2]. Dans ce tra\‘zail, nous avons utilisé I'analyse en composantes principales.
L'analyse en composantes brincipales (ACP) est une technique descriptive permettant

d'étudier les relations qui existent entre les variables, sans tenir compte, a priori, d'une
quelconque structure (JolliftLe 1986) [3], (Diamantaras 1996) {4]. Son utilisation pour
I'exploitation des données remonte au début du siécle dernier. Elle est principalement issue
des travaux de psychologues aitméricains (Pearson 1901) [5], (Spearman 1904) [6], (Hotelling
1933) [7]. Le but de I'ACP est d'identifier la structure de dépendance entre des observations
multivariables, afin d'obtenir une description ou une représentation compacte de ces derniéres.

L'idée de base de I'ACP est de réduire la dimension de la matrice des données, en retenant le

21
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plus possible les variations présentes dans le jeu des données de départ. Cette réduction ne

sera possible que si les Var‘iables initiales ne sont pas indépendantes et ont des coefficients de

corrélation entre elles non: nuls. Ces variables initiales sont transformées en de nouvelles
‘ ‘

variables, appelées composantes principales. Elles sont obtenues par combinaisons linéaires

1

des précédentes et sont ordonnées et non corrélées entre elles. L'analyse en composantes

o s e :
principales cherche 3 identifier les vecteurs propres orthonormaux et leurs valeurs propres

correspondantes de la matrice de dispersion des variables originelles.
1 e o . -
Les vecteurs propres orthor;ormaux sont utilisés pour construire les composantes principales

et les valeurs propres sont k‘fs variances des composantes principales correspondantes (Jolliffe
1986) .

|
11.4.2- Principes de I'analyse en composantes principales

Dans le cadre de cette thése, nous aborderons I'ACP comme une technique de réduction et de
description des échantillons.
La théorie sous-jacente a l'analyse en composantes principales est vaste, nous ne passerons

donc en revue que les points|les plus importants. Dy point de vue géométrique I'ACP consiste

a effectuer une certaine rotation du repére des variables autour de leurs valeurs moyennes.
Cette rotation transforme les|n variables corrélées en | variables non corrélées, Notons que ce
sont justement ces variables| transformées que I'on a nommées les composantes principales.
Supposons qu'on a un vecteur de donndes aléatoires x;, = [x,, e X ] € R™ de moyenne

nulle &x(k)} = 0 et de matrice de covariance ou d'auto-corrélation :
X = Exxty € gom, aL1)

Avec | E =-1

m-1

En analyse en composantes principales, un vecteur caractéristique t € R est associé 3 chaque

vecteur de données dont il optimise la représentation au sens de la minimisation de l'erreur

|

d'estimation de x ou la maximisation de la variance de t. Les vecteurs t et x sont liés par une
\
transformation linéaire t = P,

Ou la matrice de transformation P € R™¥! vérifie la condition d'orthogonalitéPtP = [,. Les
colonnes de la matrice P forment les vecteurs de base orthonormés d'un sous-espace R’ de

hY

représentation réduite des données. La transformation lindaire s'apparente ainsi a une
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projection de l'espace des données de dimension m vers un sous-espace orthogonal de

dimension £.

Les composantes #; , avec j =

1, ..., £, du vecteur caractéristique t représentent les composantes

projetées du vecteur de données x dans ce sous-espace.

Au sens de I'ACP, la projection P est optimale si I'erreur quadratique d'estimation des vecteurs

de données x est minimale.

Ce probléme d'optimisation s'exprime par :

Py = argmin Jo(P) (11.2)

Ou J, représente le critére d'erreur d'estimation de 'ACP. Sous la contrainte d'orthogonalité de

la matrice de projection P’

Je(P)

? = [}, ce critére aura la forme :

e{llx — %I}

E{llx — PP*x||*}

E{(x — Pt)l(x — Pt)}
E{(x'x — 2t't + t' PP't)}
E{trace(xx') — t't}

= trace(Z) — E{t't}

(L3)

I

i

Notons que la trace d'une matrice carrée est définie par la somme de ces ¢léments

diagonaux. Du fait que la matrice de covariance ), est indépendante de la matrice des

paramétres P, minimiser J,

reviens & maximiser le second terme J, de son expression :

J,(P) = E{ttt} = T, E{t]} (I1.4)

Ainsi, la minimisation de l'erreur quadratique d'estimation de x est équivalente a la

maximisation de la variance des projections # des données. En conséquence :

P,y = argmin J,(P) = argmax J,(P) (IL5)

Le probléme de I'ACP, considéré sous I'angle de la maximisation de la variance de projection

|

des données, est celui de la

détermination des vecteurs propres de la matrice de covariance Y.
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11.4.3- Identification du modéle ACP

Soit x; = [Xy, . . . , X,]° un vecteur d'observations de n variables aléatoires.

On notera X le vecteur correspondant 3 la moyenne des observations de x et Y la matrice de

|

covariance de ces m observ‘ations. L'estimation des paramétres du modele ACP se résume en
une estimation des valeurs| et vecteurs propres de la matrice de covariance Y. Puisque la

matrice de covariance Y est carrée de dimension 7x# et symétrique, on peut, selon I'algébre

|

linéaire, vérifier une relation de type :
. \

|

‘ PP =] (I1.6)
Ol L est une matrice dlagon‘ale et P est une matrice orthonormale. Les éléments diagonaux de
L={,..., L} sont les valeurs propres de la matrice de covariance Y alors que les vecteurs
colonnes de P sont les vecteurs propres de 3.

Les valeurs propres I; peuvent étre obtenues par la solution de I'équation caractéristique

det[Z— 1] =0 (L7)

Pour les n valeurs propres. Connaissant les valeurs propres J;, on peut déduire les vecteurs

propres de la matrice de covariance par la solution de

et puis,

Aj

uy = (IL9)
' ’Al,tAi

pour les n vecteurs propres. Notons que I'équation (IL9) est aussi appelée équation de

normalisation. Il est intéressant de constater qu'ici les éléments des vecteurs propres u; sont
les cosinus directeurs des axes générés par une rotation dans l'espace des observations. Nous
pouvons donc calculer tout un ensemble de valeurs a partir des ces nouveaux axes. En d'autres
termes, on peut transformer les variables x = [x1, . . . ; Xa]° en un nouvel ensemble de variables

Y = [V, . - ., pul’ par l'application de

yi = uj(x— %) (I1.10)
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eme

y; est la i composante principale de I'ensemble des observations. Les nouvelles variables Vi

ont évidemment une moye‘nne nulle et elles possédent une variance donnée par I; (valeur
propre de Y)). Les vecteurs de colonnes w; de P sont orthonormaux car ils sont orthogonaux et
de modules unitaires. Dohc si T'on utilise ces vecteurs pour obtenir les composantes
principales, tel que montrelpar I'équation (I1.10), on obtiendra des composantes principales
qui ne seront pas correleeT et de variances égales aux valeurs propres de la matrice de

|

En appliquant une transforrpation sur les vecteurs colonnes w;, on peut obtenir de nouvelles

covariance Y.

e r.r . z l * * by 4 hY r
proprictes intéressantes. L'une de ces transformations consiste a effectuer une mise 3 I'échelle

|

de u; par les valeurs propres "de la matrice de covariance ¥ :

| v, = u/l; (I1.11)
Les composantes obtenues par I'utilisation de V = V1, -« ., va]’ seront de méme unité que les

variables originales. Nous retrouvons également une transformation dans laquelle les vecteurs

u; sont divisés par les valeurs propres de la matrice de covariance S :

w; = \7—.1—; (I1.12)

Dans ce cas, les composantes obtenues seront de variance unitaire. Enfin, nous soulignons que

l'on peut avoir une mesure qe variabilité expliquée par chacune des composantes principales

en utilisant les vecteurs transformes de I'équation (11.11) selon :

|

}var =wvv} avec =1,....m. (11.13)

5
Les valeurs obtenues par l'éqhation (IL.13) peuvent étre utilisées pour indiquer le pourcentage
de la variabilité des caractéris‘tiques représentées par chacune des composantes principales.

|
11.4.4- Détermination de l%l structure du modéle ACP
L'analyse en composantes pﬂncipales recherche une approximation de la matrice initiale des
données X par une matrice dq rang inférieur issue d'une décomposition en valeurs singuliéres,
La question qui se pose alorsi et qui a été largement débattue dans la littérature, concerne le
choix du nombre de composa{ntes principales qui doit étre retenu. De nombreuses régles sont
proposées pour déterminer le 1;10mbre de composantes & retenir [8-9-10-11]. La plupart de ces
régles sont heuristiques et donnent un nombre de composahts subjectif. Toutefois, dans le

cadre de I'application de I'ACP a la réduction des données, le nombre de composantes a un
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|
|

impact significatif sur la phase finale de classification. Si peu de composantes sont utilisées,
on risque de perdre des 11‘1format10ns contenues dans les données de départ en projetant
certains échantillons dans le sous-espace des résidus et donc avoir des erreurs de
modélisation, ce qui provoque une mauvaise caractérisation.

Si par contre beaucoup de composantes sont utilisées, il y a risque d'avoir des composantes
retenues (les composantes c:orrespondantes aux valeurs propres les plus faibles parmi celles
retenues dans le modéle) qull sont porteuses de redondance, ce qui est indésirable.

|

Dans leurs travaux de rechefche Qin et al (Qin 1998) [12] ont proposé une technique basée
sur la variance de l'erreur qe reconstruction des mesures; ce critére permet de prendre en

compte la notion de redondance entre les variables.

I1.4.5- Conclusion

Ce que nous pouvons retenir de cette méthode est que ’ACP est une technique utile pour la

compression et la classification des donndes. Le probléme consiste a réduire la
dimensionnalité d'un ensemble des données (échantillon) en trouvant un nouvel ensemble de

variables plus petit que l'ensemble originel des variables, qui néanmoins contient la plupart de

|

I'information sur 1 chantlllon Par information nous voulons patler de la variation présente
dans I'échantillon et donnée ﬁar les corrélations entre les variables originelles. Les nouvelles
variables, appelées composan’tes principales (PC), sont non corrélées, et sont ordonnées par
fraction de l'1nformat10n totale que chacune contient [13-14].

En termes précis, I’usage prir‘acipal de PACP est la réduction de la dimensionnalité tout en

conservant le plus d'informati(lﬁn possible.

1 PC: contient la plus grande quantité de variation.

|

2"* PC: contient en deuxiéme lieu la plus grande quantité de variation.

Une fois que nous aurons apIiJliqué cette méthode nous aurons besoin de faire usage d’une
autre méthode qui n’est pas descriptive mais plutdt une méthode prédictive. En I’occurrence

la méthode des moindres carrées partiels (PLS).
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IL.5- La méthode des moindres carrées partiels (PLS)
, l
I1.5.1- Introduction — Problématique
|

De nombreux problémes industriels peuvent €tre décrits sous la forme d’un modéle de

régression, ou I'on posséde \;des variables X sur lesquelles on peut plus ou moins agir et des

variables ¥ que I'on ne peut gu’observer.

L'objectif est alors de décrire} les relations entre ¥ et X, en I'absence de modéle théorique.

Le probléme est que le nomPre de variables X est souvent tres important par rapport au nombre
d'observations. La régressior;l PLS (Partial Least Squares Regression) est une méthode d'analyse

des données spécialement construite pour I'étude de ce type de probléme [15].
I1.5.1.1- Présentation

La régression PLS est une extension du modéle de régression linéaire multiple. Dans sa forme
la plus simple, un modéle lindaire spécifie la relation (linéaire) entre une (ou des) variables

dépendantes (réponses) ¥ et yn ensemble de variables prédictives X telles que :

Y= bo + lel + bzXz + e - prp (II.16)

Ot les b; sont les coefficients de régression.

Un exemple ordinaire est I’estimation (prédiction) du poids d'une personne en fonction de sa

taille ou de son sexe en se basant sur une expression donnant le poids (Y) en fonction de la

taille et du sexe (X; et X;). On peut utiliser une régression linéaire pour estimer les

coefficients de régression respectifs a partir d'un échantillon de données mesurant 1a taille et

le poids et en observant le sexe des individus.

|
Dans beaucoup de problémes{ d'analyses de données, I'estimation de la relation linéaire entre
deux variables est adéquate ‘pour décrire les données observées et pour faire de bonnes
prévisions pour de nouvelles observations.

|

|
Le modéle de régression multiple a été étendu de plusieurs fagons afin de s'adapter aux
problémes d'analyse de données plus sophistiqués. Il sert donc de base pour de nombreuses
méthodes multivariées comme [I'analyse discriminante, la régression sur composantes

principales (PCR) et la corrélation canonique.
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La régression PLS est une technique récente qui généralise et combine les caractéristiques de
I'analyse sur composantes principales et de la régression multiple.

Elle est particuliérement utile quand on a besoin de prédire un ensemble de variables

by

a partir d'un c{ﬂnsemble trés grand de variables explicatives (predlcteurs) qui

peuvent étre trés fortement corrélées entre elles.

dépendantes

Quand les prédicteurs sont peu nombreux, non significativement colindaires et ont une

relation connue avec les réponses, alors la régression lindajre multiple est la meilleure
méthode pour utiliser les donnees Cependant si I'une de ces trois conditions n'est pas vérifiée,
la régression linéaire multxple peut étre inefficace et inappropriée.

i
La méthode PLS est donc ur‘le méthode pour construire des modéles de prédiction quand les
facteurs sont nombreux et tres colinéaires. Notons que cette méthode met I'accent sur la
prédiction de la réponse et pas nécessairement sur la mise en évidence d'une relation entre les

variables.

Ceci signifie que la PLS n'est pas appropriée pour désigner les variables ayant un effet
négligeable sur la réponse, mais quand le but est la prédiction et qu'il n'y a pas besoin de

limiter le nombre de variables mesurées, la PLS est un outil trés utile.

11.5.1.2- Historique

La régression PLS tire son origine des sciences sociales, plus précisément des sciences
économiques, Herman Wold [1966 [16]. Elle devient trés populaire en chimie gréce au fils

d'Herman, Svante.

La régression PLS est née de l'association de l'algorithme NIPALS (Non linear Iterative
Partial Least Squares) developpe par H. Wold [16] pour I'analyse sur composantes principales-
et de I'approche PLS proposee par H. Wold [16] pour I'estimation des modéles d'équations
structurelles sur les VariableS‘ latentes. II en résulte une représentation "classique" de la
régression PLS sous la forme d'un algorithme (remarquons qu'il y a plusieurs versions
possibles de I'algorithme NIPALS aboutissant aux mémes résultats).

Une méthode d'estimation alternative pour les composantes de la régression est l'algorithme
SIMPLS de Jong [17].
1966 : Herman Wold [16] publie un ouvrage introduisant le PLS, alors appelé Non Linear

Iterative Partial Least Squares NIPALS.
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)

1983 : Svante Wold (le fils
de régression avec trop de pr
1990 : Stone et Brooks [19]

(elle ajoute un paramétre

d'Herman) et Harold Mertens [18] adaptent NIPALS au probléme
édicteurs et appellent PLS cette adaptation de I'algorithme.

introduisent la PLS dans le contexte du "Continuum Regression"

continu A, autorisant la méthode de modélisation 3 varier

continiiment entre MLR "].‘lx/Iultiple Linear Regression" (A = 0), PLS (A = 0.5) et PCR

"Principal Component Regre

\

atisti

|

Plus récemment la htterature

ssion” (A = 1)). Ce qui signifie une premiére projection sérieuse

du PLS dans un contexte st ique.

concernant la méthode PLS s'est largement étoffé, surtout dans

le journal "Chemometric", De plus un ouvrage entiérement en frangais dédi€ 3 cette méthode

a €té écrit par Tenenhaus en 1998 [20].

\
1L.5.2- Intérét de la Régression PLS

La régression PLS pour le

m‘odéle linéaire s'applique ol I'on posséde peu d'observations sur
des variables trés corrélées et; en trés grand nombre, c'est le cas pathologique de la régression
linéaire, 13 o0l les méthodes Ijnabituelles ne fonctionnent pas (n étant trés petit on ne peut pas
tendre vers I'infini). |

I1.5.2-1- Défaillances du modéle linéaire
Supposons que l'on a : }
- p variables explicatives :
- ¢ variables réponses ‘

|
. . )
- un échantillon de » observatlons

Nous allons considérer dans e? premier temps ¢ = 1
On appelle : |

Tuxp lamatrice des observations sur les variables explicatives centrées

Ynx1 les observations sur les variables réponses centrées.
nxi ’
‘ - r r
On suppose ici que rang(T) =p (ce qui est faux en général)
colonne de X s'écrit :

Soit X, la matrice des variables centrées réduites, c'est 2 dire ¥’ Ia Ji'™

T/

X/ = (1L.17)
1/21_1(71')2
Soit V la matrice des covariances empiriques (V=X7X)
Le modéle linéaire s’écrit :
Y=XB+e (11.18)

Ou € = N(0,62]).
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Alors I’estimateur de p s’écrit :

B = (xxT"yTy (I1.19)

Et
E(B)=p.
On sait alors que ’erreur quadratique moyenne vaut :
MSE = E(||8 - B||; = o?tracev-1) (I1.20)
Or on sait aussi que I'ensemble des valeurs propres de V-1 A(V™1), peut s’écrire
AW = 1—(1‘/—).alors Perreur quadratique moyenne se réécrit :
—_ 2P 1
MSE = g2}, =1 Ty 1r.21

Or avec les probléemes de multi colinéarité, 1;(V) ~ 0 et donc la MSE devient trés grande et

les coordonnées de £ ne sont plus interprétables.
?

On peut facilement montreri

que trace(V~1) = YP

1 .
t— N 2 . 9
=11 R, ou R?_; est le coefficient R

quand on effectue la régressio‘n de la variable explicative X’ sur les autres variables.

Or R’_; sera voisin de 1 si X/ est trés corrélé avec les autres variables, donc 1 — R’_; sera

|

proche de 0 et la MSE sera infinie.
|

On comprend maintenant mieux pourquoi le probléme de multicolinéarité influe sur la

variance de l'estimateur.

IL5.3- La méthode PLS linéaire

11.5.3-1 Modéle de base

- Principe
Comme dans la régression li

construire un modéle lindaire

néaire multiple, le but principal de la régression PLS est de

Y=XB+E (IL.23)

ol By, sont les coefficients de régression et Eyxc le terme de bruit pour le modéle.

Usuellement les variables dan

s X et Y sont centrées en soustrayant leur moyenne, et réduites

en divisant par leur écart type. La régression en composantes principales et la régression PLS

produisent toutes les deux des facteurs de scores comme des combinaisons linéaires des
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variables prédictives originelles, de telle maniére qulil n'y a pas de corrélation entre les

facteurs scores utilisés par le modéle de régression prédictive.

Remarque : La régression syr composantes principales et la régression PLS different dans la
méthode utilisée pour extrair“e les facteurs de scores.

En résumé, la régression sur !composantes principales produit une matrice de poids W reflétant
la structure de covariances entre les variables prédictives alors que la régression PLS produit
une matrice de poids W reflétant les structures de covariance entre les prédicteurs et les
réponses. i

Pour établir le modgle, la rég‘ression PLS produit une matrice de poids Wpxc pour X telle que
T = XW, clest a dire les coléi)nnes de W sont des vecteurs de poids pour les colonnes de X
produisant la matrice de facteiurs de score T,y correspondante.

Ces poids sont calculés de te‘jlle fagon qu'ils maximisent la covariance entre Ia réponse et les
facteurs de score corresponda&nts.

La procédure OLS (Ordinaryi Least Squares) pour le régression de ¥ sur T est alors utilisée
pour produire Q, tel que ¥ = ]"Q +E. |

Une fois Q calculé, nous avons Y= XB + E ot B = WQ et le modéle de prédiction est complet.
Une matrice supplémentaire |nécessaire pour une description compléte de la procédure de
régression PLS est la matrice P des facteurs qui donne le modéle X= TP + F ol Fest la partie

non expliquée du score de X,

IL.5.3-2- La méthode

La méthode PLS est une méthode de régression linéaire de ¢ variables réponses sur p
‘ 3 - -
variables explicatives toute% mesurées sur les mémes » individus. Les tableaux des

observations, notés respectivément Y et X, de dimensions n X ¢ et n X p, sont supposés

centrés et éventuellement réduits par rapport aux poids (py, -:Pn)- On note D = diag(p, ..., p,)

la matrice diagonale des poids|
|
| . o r e

L'intérét de la méthode comparée a la régression sur composantes principales (RCP), réside
|

dans le fait que les composantes PLS sur les X, notées £, sont calculées "dans le méme temps”

que des régressions partielleg sont exécutées. Cette simultanéité leur confére un meilleur

|

pouvoir prédictif que celles de la RCP. La question est donc d'examiner comment cette

\
simultanéité est mise en ceuvre.

Notons Eo = X et Fy = Y les tableaux centrés et réduits au sens de D qui en général est égal 3

i—[n. La méthode procéde par étapes successives permettant le calcul des composantes
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principales. On notera 4 le nombre total d'étapes, c'est 3 dire de composantes indicées par
k=1,..,A.

IL.6 Conclusion

Depuis leur création, les rpéthodes d’exploration des données ont été étudides par de
nombreux chercheurs et on‘t ¢ét¢ adaptées 4 de nombreuses situations. Cependant, il reste

encore beaucoup de choses e‘1|développer.
|

On sait que la plupart de ces| méthodes ont meilleure application dans le cas ou1 il y a plus de

prédicteurs que d'observations et qu'il y a une forte colinéarité entre ces prédicteurs, sachant

qu’il est toujours plus intéres‘sant de pouvoir étudier plus précisément la qualité d'un modéle

lorsqu'il a été construit.

En effet, en développant des lests de validité et en examinant les résidus on peut certainement
mieux juger de la qualité d’un modele. Méme si le contexte (peu d'observations, beaucoup de
variables et qui sont trés corrélées) permet de construire des modéles cohérents, rien ne

permet d’affirmer & priori qu'ils seront de bonne qualité.

Un autre probléme sur lequel il faudrait se pencher est celui des données aberrantes- parfois

dues a des erreurs numériques ou empiriques, ou simplement des cas particuliers qui ne
peuvent pas étre traités conveptionnellement (en anglais "outliers"). Comment sont-ils traités
par la méthode, et quand peujt—on dire qu'une observation est aberrante ? Dans le cas de la
régression linéaires, un ceﬂain nombre de procédures ont été développées, mais sont-elles
utilisables dans le cas de la rééression PLS ou faut-il en développer d'autres ? De nombreuses
autres questions concernant la‘{

!
restent en suspend et ces méthodes ont encore beaucoup de progrés 2 faire.

régression PLS et quasiment toutes les technique de datamining

Cependant, il est clair 4 la lumiére des résultats incontestablement utiles de I'utilisation de ces
techniques dans divers domaines de la recherche, qu’elles offrent un moyen puissant pour
I’analyse dont on ne doit pas manquer I’utilisation en science des matériaux pour profiter de

leurs prérogatives tout en demeurant prudents quant aux interprétations des résultats.
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Chapitre 11 Résultats Et Interprétations

HL.1- Introduction

Dans ce chapitre nous présentons les résultats lids 3 Putilisation de Panalyse en
composante principale (ACP) et la régression (PLS), appliquées aux alliages d’Heusler, en
portant ’accent sur les alliages Full-Heusler. Afin d’avoir une cohérence dans notre base
de données on a pris en considération seulement les alliages d’Heusler qui cristallisent
dans la structure L2,. Les calculs ont été faits avec cette technique en utilisant le logiciel
XLSTAT (voir annexe). L’idée principale est que nous geénérons une base de donnédes
comprenant des différents propriétés structurales et magnétique telles le paramétre de
maille (a), le nombre d’€lectrons de valence (NVE), le moment magnétique (M) et enfin la
température de curie (Tc). Grice i cette base de données nous allons identifier les
tendances entre les différentes propriétés de ces alliages ainsi que leurs corrélations avec la

température de curie.

I1L.2- Base de données
IIL.2.1-Définition

Une base de données, usuellement abrégée en BD ou BDD, est un ensemble structuré et
organisé permettant le stockage de grandes quantités d’informations afin d’en faciliter

’exploitation.

Dans ce travail on a choisi de travailler sur deux familles d’alliages Heusler
ferromagnétiques a base de Cobalt (Co) et I’autre antiferromagnétiques a base du
Manganése (Mn).
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II1.2.2- Présentation des bases de données
Sssear 2 I0SCRLATION des bases de données

o Alliages & base du Cobalt

5,797 4,93 29
6,217 4,87 29
6,021 4,9 29
5,807 5,955 30
61889 | 59775 30
5,74 5.03 29
5,996 5,085 29
6,036 6,01 30
5,683 2,99 27
6,018 3,03 27
5,777 3,02 27
5,649 3,9825 28
5,992 3,995 28
5,65 5,09 29

Tableau ITI-1 ; alliages a base de cobalt (paramétre de maille,

nombre d’électrons de valence).

moment magnétique et

4,96 29 970 [4] 1,1
5,03 29 978 {5] 1,45
5,09 29 985 [4] 1,25
4,125 28 697 [4] 1,25
4,17 28 700 {2] 1,3
2,05 26 454 {4] 1,3
1,07 25 148 [3] 1,25
3,045 27 495 [1] 13
1,06 25 130 (3] 13
2,09 26 370 {31 1,45

Tableau lII-2 : élliageg a base de cobalt (paramétre de maille, moment magnétique,

nombre d’électrons de valence, température de curie et rayon atomique de Z).
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o Alliages a base du Manganése

5,732 T T 048 |145 (o]
5,715 0,03 24 05  |053  [6]
5,582 1 25 032|128  [6]
5,943 1 25 058 |157 [6]
5,623 0,03 24 012|008 [6]
5,959 0,02 24 ‘16 |16 [6]
5,731 2,01 26 062|259 [6]
5,749 1,04 25 152 (253 [6]
5,579 2,01 26 048 [244  [6]
5,621 115 25 09 (2,09 [6]
5,979 1,02 25 2 (301 18]
5,822 0,99 23 1292 [0,281 7]
6,202 1,03 23 1,494 [043 7]
5,876 1,99 22 2,564 0,626 [7]
6,075 1,02 23 1,418 0,365 [7]
5,783 1,98 22 2,486 0435 7]
6,136 2,05 22 2828|0711 [7]
5,672 1 23 1,52 0,48

5,767 1 23 16 0,551

6,023 1,02 23 1,9 0,82

Tableau III-3 : alliages & base de manganése (paramétre de maille, moment
magnétique total, nombre d’électrons de valence, moment magnétique de X et moment
magnétique de Y).
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0,6 1,3

Tableau I11-4 ; alhages a base de manganése (paramétre de maille, moment
magnétique total, nombre d’électrons de valence, température de curie, moment
magnétique de X, moment magnétique de Y et le rayon atomique de Z).

II1.3 Analyse des donnees
IIL.3.1- L.’analyse en conigosante principale

* Choix des axes

Pour un plan factoriel donne on regarde le pourcentage de ’information du nuage initial
retranscrite par le plan factorlel Ainsi, un axe expliquant moins de 10% sera rarement
intéressant, les axes sont ranges dans I’ordre décroissant, de telle maniére que le premier
plan factoriel - constitué par les deux premiers axes factoriels - soit toujours celui qui est le
plus riche en renselgnement sur les propriétés du nuage étudié. Dans notre exemple, les

axes F1 (PCl) et F2 (PC2) sont les plus riches en information (fig. IIL.2).
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Scree plot

O— —O0—— 100
+8 g
g 3
) + 60 2
& £
5 @
g o 2
> y:
=
+2 S

0
F3 F4
axe

Figu i'e IIL1 : Représentation graphique des axes.

D’apres les figures (III-Z) et (III-3) on voit que PC1 capture 73.02% et 76.81% pour les
bases sur les tableaux (II-1) et (III-2) respectivement. L’axe PC2 capture 26.94% et
22.78% pour les mémes béses

<+ Interprétation des données :

Le premier résultat intéressant 3 identifier dans ’analyse en composantes

principales est la matrice de corrélations.

Alliages & base du Cobalt

Les deux tableaux suivfants correspondant aux matrices de corrélation des alliages
d’Heusler fenomagnétiqués a base du Co pour les nombre d’électrons de valence et la

température de curie respectivement:

Tableau III-5 : Matrice de corrélation des alliages & base du Co.
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Tableau III;G : Matrice de corrélation des alliages a base du Co.

Pour le premier tableau (III-S), on remarque que le moment magnétique des alliages est

fortement corrélé au nombre d’électrons de valence avec la valeur (0.999).

Pour le deuxiéme (III-6)5 d’une part, la température de curie est fortement corrélée au
moment magnétique et au nombre délectron de valence avec les valeurs (0.987) et (0.989)
respectivement, et d’autre part, on constate que le paramétre de maille (a) et fortement

corrélé avec le rayon atom;que de I’élément z avec la valeur (0.768)

L’analyse des résultats de ’ACP pour les alliages d’Heusler ferromagnétiques est donnée

par les graphes des observatlons «score plot » et des variables « loading plot ».

Les « score plot » donnent'jdes informations sur les échantillons et traite la fagon dont ils se
comportent et les « loading plot » donnent des informations sur les relations qui existent
entre les propriétés. Le résuljtat des « score plot » de cette analyse est montré sur les figures (111-2),

(I1-3), (I1-4) et (I0-5). |
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! Observations (axes PC1 et PC2 : 99,96 %)
2
Coavsn.
| 1
- co2crsn’
> Co2VGe
&10 S .CO2MnSn-
g /C02V$i~
* Co2CrSi Coamnge:
A comnss
-2
-3 -2
pc1 (73,02 %) ! 2 ’
Fig. ITI-2 : Graphe des observations pour les alliages 2 base du Co.
Observations (axes PC1 et PC2 : 99,96 %)
2
Co2CrBi
Cozvsn
i -4

N Co2MnBi-

Coacrsn.

Cozcrsh

-2

Co2Minsn: CoaMnsh:
Co2Cras’
‘CozMnAs

-1

0
PC1 (73,02 %)

Fig. III-3 : Gra

Pour cette analyse le signe
observant les deux graphes

I’axe PC2 est une variation

phe des observations pour les alliages & base du Co.

de chaque composante principale n’as aucune signification, en
ci-dessus on remarque pour le premier que la variation selon

du numéro atomique de 1’élément Z, quand la valeur de I’axe

PC2 augmente le numéro atomique de Z et le paramétre de maille de I’alliage augmentent.
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Et pour le deuxiéme, on observe que la variation ce fait plutét selon I’axe PC1, quand la

valeur de PC1 augmente le nombre d’électrons de valence et le moment magnétique de

Ialliage augmentent.

Observations (axes PC1 et PC2 ; 95,15 %)

3 R

CosMnsn.

2 1 | ® Co,TiSn T

PC2 (30,60 %)

-3 -2 1 0 1 2 3 4

PC1 {64,55 %)

Fig. I1I-4 : Graphe des observations pour les alliages a base du Co.

Pour le graphe ci-dessus, 1’augmentation de la valeur PC2 est toujours en fonction du

rayon atomique de I’élément Z et le paramétre de maille.

Quand au graphe sur la figure (III-5), ’augmentation de la valeur PClest en fonction de

I’augmentation du moment magnétique et la température de curie de I’alliage.
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Observations (axes PC1 et PC2 : 95,15 %)

£
[~
8 .Co;MnGa,
g o .
¢ Co,MnGe
-1 ® Co,MnSi
2
3 2 1 0 1 2 3 a

PC1 (64,55 %)

Fig. ITI-5 : Graphe des observations pour les alliages a base du Co.

Le graphe qui représente les variables (les propriétés) ou les descripteurs est le (loading
plot) et celui qui représente les observations est (score plot), dans notre cas, une des
observations représentées |sont les alliages d’Heusler ferromagnétiques a base du Cobalt,
les figures (III-6), (I1I-7) représentent la disposition des variables correspondant aux
observations représentées sur les figures [(III-2), (111-3)] et [(I11-4), (HI-5)] respectivement.

On peut classer les résultats en deux clusters pour les deux cas.
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Variables {axes PC1 et PC2 : 99,96 %)

075 ’/‘
X e
//
05 /,-/ \
i"“ \‘\
- 02 1 "'\
ES _:i y
% i . |
g 0 / 5/‘“\
.
025 | MQLB}
Y I
\ NYVE
05 \ Cluster 1 v
N /
e
0,75 \\ - yd
. e
1 e "‘ LT =z il
1 9475 45 05 0 025 05 0,75 1
PC1 (73,02 %}
Variables (axes PC1 et PC2 ; 95,15 %)
1 ] -\
(A)
0,75 +
———
015 Sy yedmpe T
ciusier £
- 0,25
B3
3 cluster 1
g‘ 0 } +
3]
& .025
0,5
0,75
-1
1 075 05 -025 0 025 05 075 1
PC1 (64,55 %)

Les cercles de corrélation

-6 :
variables (loading plot) des

Fig. Graphe des

alliages d’Heusler a base du
Co

1-7:
variables (loading plot) des

Fig. Graphe des
alliages d’Heusler a base du

Co

| représentés par les figure (I1I-3-a) et (I1I-3-b) est aussi utile

pour interpréter la signification des axes. Dans notre cas I’axe PC] est clairement lié au

cluster 1 et ’axe PC2 au

inversement corrélées avec

cluster 2, par conséquent les propriétés dans le cluster 1 sont

les propriétés dans le cluster 2, alors que les propriétés dans le

méme cluster sont fortement corrélées. On peut déduire que la température de curie et le
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moment magnétique sont fortement corrélés avec le nombre d’électrons de valence et
inversement corrélés avec le paramétre de maille et Ie rayon atomique de z qui 4 leurs tour

sont fortement corrélés I’un avec Iautre , en d’autres termes, plus le paramétre de maille

de Palliage et le rayon atomique de z sont petits plus sa température de curie et son
moment magnétique sonﬁ grands, c’est le cas du Co,MnGe avec un moment magnétique

(M=5.09uB) et une température de curie (T=985°K).

Les résultats précédents beuvent étre confirmés par les graphes des biplot superposant les

échantillons et leurs propriétés :

Biplot (axes PC1 et PC2 : 99,96 %)

® Co2VSn ® Co2CrBi
@ 3(A”)
® Co2(rSn ® Co2MnBi

. ® Co2CrSb
® Co2VGe ® Co2MnSn

& LYW .
hd bULIVIIRféP

® Co2VSi

PC2 (26,94 %)
o

® Rfan)
® Co2CrAs

1 ® Co2CrSi i e Co2MnGe
: ¢ Co2MnAs

% Co2MnSi

-2

PC1 (73,02 %)

Fig. I1I-8 : graphe superposant les échantillons et les propriétés (biplot).
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—
Biplot (axes PC1 et PC2 : 95,15 %)
3
¢ Co.MnSn
2 ® CoTiSn (a7
®
® 3 (A°
£
g M (8)
g NV (k)
g o : . *,Co:MnGp_ .
R ® Co,MnAl e Co,MnGe
, ° COzTiGa COZV& COzCI’ Ga i
- P COzTiA' g L4 COZMnSI
-2
-3 2 -1 [ 1 2 3 a
PC1 (64,55 %)

Fig. II1-9: graphe superposant les échantillons et les propriétés (biplot).

Alliages a base du Manganése

Les deux tableaux suivants correspondant aux matrices de corrélation des alliages

d’Heusler antiferromagnétiques a base du Mn pour les nombre d’électrons de valence et la

température de curie respectivement:

Tableau III-7 : matrice de corrélation des alliages 4 base du Mn (a, M, NVE, My
et Mx)
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Tableau III-8 : matrice de corrélation des alliages 4 base du Mn (a, M, NVE, Tc, Mx, My
et rz).

On remarque dans le tab!eau (II-7) que le nombre d’électrons de valence est fortement
corrélé avec les moments ‘magnethues Mx, My et le moment magnétique total My, avec

les valeurs (0.735), (0.897) et (1.00) respectivement et inversement corrélé avec le

paramétre de maille (a) aviec la valeur (-0.502).
|

Dans le tableau (III-8) le ﬁombre d’électrons de valence des alliages est fortement corrélé
avec le moment magnethue Mx et le moment magnétique total M, avec les valeurs
(0.991), (0.999) respectlvement Le moment magnétique My est fortement corrélé avec La
température de curie avec la valeur (0.663), alors que cette dernidre est inversement
corrélée avec le moment magnethue total et le nombre d’électrons de valence avec les
valeurs (-0.991) et (-0. 994) respectivement. On remarque aussi que le paramétre de maille

est fortement corrélé avec le rayon atomique de z avec la valeur (0.976)

L’analyse des résultats de I’ACP pour les alliages d’Heusler antiferromagnétiques a base
du Mn est donnée par les |graphes des observations (score plot) et des variables (loading

plot) suivants :
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Observations (axes PC1 et PC2 : 90,85 %)

= anT'C 8

PC2 (20,52 %}
)

N Mn

3
*\Mnshinsn.
2 4
1 M Tisn : *\Mn:vinGe.

\

MinsCrsn

: Mn‘z"'C,rAs‘,

1 _ MnCrp
Mecice
-2
variation selon PC1  MnaCrSi.
——————————————————————————————————————————————————————————————— ’
3
-5 -4 3 -2 -1 (1] 1 2 3 4
PC1 (70,33 %)

Fig. III-10 : Graphe des observations pour les alliages a base du Mn.

Sur le graphe ci-dessus, on constate que la variation est suivant I’axe PC2, quand la valeur

du PC2 augmente le paramétre de maille de I’alliage augmente.

Par contre suivant I’axe PC1 I’augmentation de sa valeur suit ’augmentation du nombre

d’électrons de valence et les moments magnétiques Mx, My et M.
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Observations (axes PC1 et PC2 : 97,44 %)

Variation selon PC1

—————— [ —————————————— >

2

¥ 1
[
~
8
o
a 0 ",
Mn,TiGa
M TiAl
-1 |
-2
3 2 1 0 1 2 3 4

PC1 (76,67 %)

Fig, ITI-11 : Graphe des observations pour les alliages a base du Mn.

Le graphe (III-11) montre que ’augmentation de la valeur PC2 est en fonction de

Paugmentation du paramétre de maille et le rayon atomique de 1’élément Z. Et la valeur de

I’axe PC1 augmente avec le nombre d’€lectrons de valence, le moment magnétique total et le

moment magnétique de l’element X. par contre la température de curie et le moment

magnétique de I’élément Y dlmmue.

Comme précédemment, on peut classer les résultats en deux clusters pour le premier cas et

trois clusters pour le deuxiéme cas :

On peut remarquer pour le graphe (III-12) que les moments magnétiques et le nombre
d’électrons de valence appartiennent au méme cluster] clairement lié i I’axe PC1, alors ils
sont fortement corrélés entre eux mais en méme temps sont inversement corrélés avec le

cluster 2 1ié a I’axe PC2.

Pour le graphe (I1I-13), on remarque trois clusters distincts, cluster 1 et cluster 2 liés a I’axe
PC1 et cluster 3 lié 4 I’axe PC2. Par conséquent, les propriétés dans le cluster 1 sont
inversement corrélées avec les propriétés dans le cluster 2, alors que les propriétés dans le

méme cluster sont fortement corrélées entre eux.
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Fig. IMI-12 : Graphe des
variables (loading plot)

des alliages d’Heusler a
base du Mn

Chapitre Il
Variables (axes PC1 et PC2 : 90,85 %)
1 = Rl
e \.""\.\\
075 / o A
/ ( ® a(A”) \
05 / +
/N S
= 025 |f [ 4
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8
8 o
025 \ | cluster 1
o \\
075
\., | e f/
-1 .‘-"" = g
1 075 05 075 0 0,25 05 0,75
| PC(7033 %)
Variables {axes F1 et F2 : 97,18 %)
1
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8
a
&~
* 025 % Tc(k)
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-1 . —e o
1 075 05 0,25 ) 0,25 05 0,75
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Les résultats précédents pe

alliages et leurs propriétés
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base du Mn
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Biplot {axes PC1 et PC2 : 90,84 %)

® Mn,MnSn
2 L
® Mn,Tisn . o ® My (ug) M
! ‘ Mg B vin.crsn Mn:MnGe
% ® e Mn,VSn * MnaMnAs
A ‘ 2 o fAlgCrs
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1 o Mn,VsiT ® Mx(us) | Mn,CrP
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2 ES
e Mn;CrSi
-3
5 4 ‘3 2 -1 0 1 2 3 4
PC1 (70,07 %)
Fig.I11-14 : graphe superposant les échantillons et les propriétés (biplot).
3 ﬁiplot (axes PC1 et PC2 : 97,18 %)
® Mn,TiSn
2 T ® Mn,TiSh
eog (A°)
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Fig.II1-15 : graph%a superposant les échantillons et les propriétés (biplot).
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Comme dans l’ex_périenfce, les calculs prennent un temps considérables pour 1’exécution.
Employer la technique décrite ici peut mener 3 une réduction de nombre de calcul. La
logique présentée ici peut étre appliquée a n'importe quel systéme avec tout nombre
d'échantillons et de descrlpteurs La combinaison de I'informatique avec des données et des
propriétés physiques cal;culees tiendra compte de la plus grande compréhension des
relations entre structure et propriété. Avec cette connaissance, des matériaux peuvent alors

étre congus pour optimiser les propriétés désirées.

L'utilisation de PCA ici demontre comment l'informatique peut étre employée pour avoir
une visualisation direct de I'information pour déterminer ce qu'est nécessaire et utile.

En plus, les propriétés presentees ici peuvent étre combinées avec les propriétés calculées.

1IL3.2 Le modéle PLS (Fartial Least Square)

Vu que la température est un paramétre crucial dans I’étude et la conception des alliages
d’Heusler, nous allons essayer de prédire des températures de curie a partir des propriétés

magnétique et structurales | ‘que nous avons utilisé dans notre base de données.

Tout d’abord ont a essayé de trouver une relation entre le moment magnétique et le
nombre d’électrons de valence pour cela on a fait appel & la méthode des moindres carrés
partiels (PLS).

i
Apreés ’application de c‘ette méthode nous avons remarqué qu’il existe une relation
linéaire entre le moment magnethue et le nombre d’électrons de valence, dans notre cas

donnée par I’équation suivante

Mot (1B) = -24,2673270440252+1,01154088050314*NVE,

Comme I’on peut distinguer, cette équation est similaire 4 celle de Slater-Pauling [9].

Certains alliages Heusler ont un nombre d’électrons de valence identique, mais des

moments magnétique et températures de curie suffisamment différentes et pour ne pas

créer des confuses, lors d’établissement de I’équation reliant la température de curie et le
moment magnétique des allﬁages, on a opté pour rajouter un autre paramétre structurale qui
a joué un rdle trés important dans notre analyse en composantes principales (PCA), ce

parameétre est le rayon atorr;;lique de I’élément Z, ce dernier qui a une contribution dans la

|
i
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stabilité de la structure de Palliage. Le rajout de ce paramétre va attribuer la différence
dans nos prédictions. |

I1.3.2

-a-Mesures de Pimportance de variables

Dans le modéle PLS uncje variable Xk peut étre importante pour la modélisation de Y, ces
variables sont identiﬁées; par des grands coefficients de régression bc. Un résumé de
I'importance d’une variable X pour X et Y & la fois est donné par le graphe des VIP
(Variable Importance f01i the Projection) pour chacune des variables explicatives, sur
chaque composante. Ce;la permet d'identifier rapidement quelles sont les variables

explicatives les plus impoﬁantes sur 'ensemble des modéles (Figure II1-16).

VIP (1 Comp) VIP (2 Comp)

2,5 ‘ 16

vip

vip

M (uB)

M (uB) ARz (A}

Variable Variable

Fig.I1I-16 : exemple de VIP pour les deux premiéres composantes. |

H1.3.2.b-Paramétres et équations du modéle

Le tableau des parméhes des modeéles correspondant & chacune des variables

dépendantes est affiché sui‘ le tableau III-9. Les équations sont alors données afin de les

utiliser ultérieurement.
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Variable

Variable Tc (k)
Constante | -73,525 Constante | 125,842
Mqot (UB) 199,193 Mo (UB) | -260,995
rA(A°) 11,633 r; (A°) -193,561

Tableau I11-9 : p;aramétre du modéle pour les alliages ferromagnétiques et
! antiferromagnétiques.

L’équation du modéle pour les alliages Heusler a base du cobal :

Te (k) =-73,5249158683449 + 199,192574872057 Myt (uB) + 11,6327325186035 r, (A°)

L’équation du modeéle pojur les alliages Heusler 2 base du manganése :
1

Te (k) = 125,841573273148 - 260,994524073037 My, (uB) - 193,561404354373 , (A°)

II1.3.2.c- Les résidus et prédictions

Le modéle PLS permet% aussi de donner des graphes correspondant aux coefficients
normalisés ainsi que desigraphes des résidus et prédictions permettant d’identifier la
qualité du modéle. Nous obtenons alors des résultats plus riches en prenant les graphiques
ci-dessous qui correspondiaux coefficients normalisés pour les deux modéles avec deux

|

composantes et ceci pour la seule variable la température de curie.

55




Chapitre 1T

Résultats Et Interprétations

Préd(T (k) / T (k) Résidus normalisés / T (k)
1000 o Co,TiSn
// r"
Sy Co,Ti
800 + A
a"w” r/' 4
AR e
P e TiAl
600 4 P ” L o g CoTiA
= - 4 ,/; o b= Co.VGa
400 T ,ur"’t "’ ‘‘‘‘‘ d 2
Ay A (3
200 ’ /" ,»"'"/ Co.MnGe
B
o Co:MnSn
L : = Co,MnSi
0 200 400 600 800 1000 t :
Préd(T (k) 2 Résidus normalisés 1 2
Fig. ITI-17 : Graphes des résidus et prédictions correspondant 2 la variable T, pour les
alliages a base du cobalt.
700 Préd(Tc (k)) / Tc (k) Résidus normalisés / Tc (k)
Mn,TiGa
600 Mn_TiAl
500 vg’ Mn,TiSb
-
=
2, 5
400 £
°
300
200 '
100 ; ; + } : 2 2 0 t 2
100 200 300 400 |500 600 700 Résidus normalisés
Préd(Tc (k)
Fig. I11-18: Graphes des résidus et prédictions correspondant a la variable T pour les
alliages 4 base du manganése.
L'analyse du modéle correspondant a la variable T, nous permet de conclure que les
ensembles des alliages a base du cobalt et a base du manganése sont significatives et
56




Chapitre IIT

Résultats Et Interprétations

|
influencent le modeéle. Nous remarquons aussi dans le graphe des prédictions que la

variation est quasiment lihe’aire entre les valeurs de T, prédites en fonction de celle utilisée

en entrée, ce qui indique bien la bonne qualité du modéle.

"1 | 970,000 | 927,266 | 42734
1 978,000 | 945281 | 32719
1 985,000 | 954,906 | 30,094
1 697,000 | 762,685 | -65685
1 700,000 | 772,231 | -72.231
1 454,000 | 349,942 | 104,058
1 148,000 | 154,152 | -6,152
1 495,000 | 548,139 | -53,139
1 130,000 | 152,742 | 232742
1 370,000 | 359,655 | 10,345

Tableau ITI-10 : Prédiction et résidus de la variable T pour les alliages a base du cobalt.

1 2!24,000 429,693 ~5,693
1 398,000 403,269 -5,269
1 354,000 380,216 -26,216
1 132,000 161,631 -29,631
1 156,000 111,392 44,608
1 665,000 661,653 3,347
1 663,000 644,146 18,854

Tableau III-11 : Prédiction et résidus de la variable T. pour les alliages & base du

manganése.

II1.3.2.d- Prédiction de la température de curie pour quelques alliages d’Heusler

L'utilisation de PLS ici démontre comment I'informatique peut étre employée pour utiliser

linformation pour déterminer ce qui est nécessaire et utile, et employer alors cette
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connaissance pour la con
été utilisée pour prédire

font I’objet de recherches

On peut effectuer une étu

leurs températures de ¢

d’information sur leurs

approche.

Ces prédictions sont donn

de curie prédite et celles re

ception de nouveaux matériaux, Dans notre cas, la méthode PLS a
a température de curie pour les alliages d’Heusler, dont certains

et d’autres ne sont pas encore étudiés.

de comparative avec des alliages d’Heusler qu’on a pu mesurer
urie expérimentalement et cela sans qu'on ne sache peu

propriétés magnétiques, en se basant uniquement sur notre

ées dans le tableau 4 qui comporte les valeurs de la température

trouvées par des différentes études.

130

31

26 1,45 341 [3] 343
30 1,1 1100 {4] 1134
29 1,3 1093 |1} 937

Tableau III-12 : valeurs |

Le tableau I1I-12 révele

qui montre une fiabilité de

prédites des températures de curie pour quelques alliages a base
du cobalt.
des températures expérimentales et prédites presque égales, ce

notre modele pour des alliages d’Heusler ferromagnétique.

Tableau I1-13 : valeurs prédites des températures de curie pour quelques alliages 4 base

Le tableau II-13 mon

|

du manganése.

‘tre une température de curie des alliages d’Heusler

antiferromagnétique, malheureusement on ne trouve pas assez d’études concernant cette

classe des alliages Heusle

le voit sur le tableau que la

r et particuliérement leurs températures de curie, mais comme on

valeur de température du Mn,Tiln trouvée et prédite sont en un
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parfait accord, quand au Mn,TiBi lorsqu’on a injecté sa valeur dans notre base de données

| . .
¢a a donner une bonne tendance sur notre ACP (voir le graphe ci-dessous).

Observations (axes PC1 et PC2 : 97,96 %)

¢ Mn,TiSn &
Mn_Tisb

PC2 (20,28 %)
[~

\
. % anTi_C-ia { Mn,TiGe Win,TiAs
Mn,TiAl
&\ Mn,TiSi
2
-3
-4 -3 -2 -1 0 1 2 3 4
PC1 (77,68 %)

Fig. I11-19 : ’aspect de notre ACP aprés injection des valeurs des températures prédites.

La méthode des moindires carrées partiels PLS (Partial Least Squares), qui est une
méthode prédictive de rééression linéaire a plusieurs variables. Nous a permis d’obtenir
une loi linéaire reliant de% variables réponses aux variables explicatives, dans notre cas il
s’agit de trouver une loﬂ de dépendance linéaire entre la température de curie et les
propriétés structurales et magnethues comme le moment magnétique totale de l’alhage

(Miot), le nombre d’ électrons de valence (NVE) et le rayon atomique de 1’élément Z (r,).
Enfin, les résultats obtenus sont trés intéressants et encourageants et peuvent ouvrir les

portes dans le futur pour d’autres étudiants pour s’élargir et s’approfondir dans ce domaine

de conception de nouveaux matériaux en utilisant les approches du datamining.
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Conclusion générale et perspectives

Conclusion Générale |

Ce mémoire s’inscrit dans le cadre de Pétude des alliages Heusler en utilisant les techniques

du Datamining (extraire des connaissances a partir des données).

Pour Conclure, nous presentons les principales motivations de notre travail. Actuellement,
avec les progrés rapides Jdans la technologie et a tous les niveaux, la conception et la
prédiction de nouveaux matérlaux assistés par ordinateur sont devenus de plus en plus

nécessaires.

L'analyse en composantes ;;rincipales (PCA) et des moindres carrés partiels (PLS) qui sont des
techniques informatiques di’analyse des données, ont été appliqués aux températures de curie
pour différents alliages Helfsler afin de découvrir des nouvelles régles ou lois.
L’utilité de cette approche d’mformathue de matériaux ne se limite pas a Iinterprétation des
observations experlmentales qui existaient, mais elle pourrait étre utilisée pour la conception
de nouveaux alliages qui n ont pas été étudiés expérimentalement.
Ce processus de conceptlon de nouveaux matériaux se divise en trois étapes majeures :
1;

> La premiére étape egt la récolte de données afin de construire une base de données.

» Ladeuxiéme étape est ’analyse de ces données par des techniques du Datamining.

» La troisiéme et la dermere étape est la prédiction des matériaux avec des propriétés

R
désirés pour concevoir de nouveaux alliages.

|

Dans un premier temps, rilous avons construit une base de données qui tient compte des
différentes propriétés structt?uales et magnétiques des alliages d’Heusler ferromagnétiques et
antiferromagnétiques. Ces jdonnées tirdes & partir des multiples calculs sont considérées
comme données d’entrée poujxr notre calcul.
Dans un second temps, nousj avons envisagé I’alternative de réduire ce nombre de données et
les analyser en utilisant d¢s modeles informatiques et des techniques d’exploitation des
données, I’analyse en comﬁosante principale (ACP), et la régression aux moindres carrés

}
partiels (PLS), ont été appliquées pour prédire des nouvelles propriétés.
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Conclusion générale et perspectives

Le calcul avec ces nouvielles approches produit des résultats comparables aux mesures
expérimentales, et démontre comment l'informatique peut étre employée pour utiliser
I'information afin de det?rmmer ce qui est nécessaire et utile, et employer alors cette
connaissance pour la conceptlon de nouveaux matériaux. Les résultats obtenus sont trés
encourageants a approfondlr I’étude dans ce domaine du Datamining.

Ce travail en perspective qevralt servir & I’intégration de I’informatique de matériaux dans la
conception de nouveaux m%tériaux et augmenter aussi nos chances de découvrir de nouveaux
matériaux aux propriétés exothues tel que les alliages quaternaires avec des températures de
curie et des moments magnéthue bien définis.

-E]arglr notre étude pour d’autres classes d’alliages Heusler comme les alliages semi-Heusler.
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Annexe

L Introduction

Le logiciel XLSTA”IL est un outil statistique d’analyse de données pour Microsoft
Excel le plus complet et le plus utilisé, et il est destiné aux tests multidimensionnels sur les
moyennes et les variances, XLSTAT offre de trés nombreuses fonctionnalités qui font d'Excel
un outil performant et facile wd’acces pour répondre a la majorité de nos besoins en analyse de
donnees et modélisation. XLSTAT fonctionne avec toutes les versions d'Excel, depuis la
version 97 jusqu'a la version 12007 sous I’environnement Windows.

Ce logiciel peut remphr plusieurs fonctions y compris la régression PLS et ’analyse
en composantes principales (ACP) et ceci en faisant rentrer les variables explicatives (les X
du modéle) qui sont 1nd1quees par les alliages des nitrures et carbures de métaux de transitions
dans notre cas, et les Varlablqs dépendantes (les Y du modéle) indiquées par les propriétés (a,
B, G, B/G, C2-Cy). 1

Dans cette annexe n(Lus détaillons I"utilisation pratique du logiciel. Les tableaux des
résultats et les graphes obtenus, sont décrits dans la partie précédente des résultats et

discussions.

I1. Utilisation du logiciel

La figure suivante présente I’interface utilisateur du logiciel XLSTAT. L’utilisation
des différents boutons débendra du type d’action désirée par I'utilisateur, I’une correspond a

la régression PLS et I’autre 3 lj’ACP.
|

|
|
L

IL.1_Faire une Analyse en Composantes Principales (ACP) avec XLSTAT

Nous cliquons sur le menu XLSTAT/Analyse de données/Analyse en Composantes
Principales, ou cliquons sur le bouton correspondant de la barre "Analyse de données" (voir

ci-dessous).
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e .b.hélyse en Curﬁpusaﬁtés Principales {ACP){

e Une fois le bouton cliqué, la boite de dialogue correspondant & I'Analyse en

composantes principales apparait. Nous pouvons alors sélectionner les données sur la feuille

Excel.

ionsjvariable
| 'Données (taux polr 1000)1$C:4T

€

s Dans l'onglet "Graphigues", les options d' "Etiquettes” sont toutes activées afin que les
libellés des variables et de;s observations soient bien affichés. L'option de filtrage des
observations & afficher est aussi désactivée afin d'afficher toutes les observations. Lorsqu'il y a
beaucoup d'observations, il est conseillé de ne pas afficher les étiquettes pour accélérer la

génération du graphique, et de ne pas afficher toutes les observations afin de rendre le

graphique plus lisible.
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* Le premier résultat intéressant est la matrice des corrélations. Les tableaux des valeurs

€t vecteurs propres sont ensuite affichés. Tous les graphiques et tableaux sont mentionnés

dans la partie résultat.

I1.2. Faire une régression PLS avec XLSTAT

Nous langons XLSTﬁAT en cliquant sur le bouton e 1a barre d'outils Excel, puis
nous sélectionnons la commjande Régression PLS de la barre d'outils "Modélisation des
|

données". ;
i
|
|

: . ! R Régression PLS II

e Une fois que nous avons cliqué sur le bouton, la boite de dialogue apparait.
Sélectionnons au niveau des "Variables dépendantes” (les "Y" du modgle), les propriétés des
matériaux. Ce sont en effet les données que l'on veut expliquer a travers des variables

explicatives quantitatives (les 'X" du modéle) que sont les nitrures et carbures.
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w o

Duﬁﬁées!$ﬁ$ $847

e Le premier tableau et

la régression PLS en fonctio

sont en noir, et les variables dépendantes en bleu.

Indice

Qualité du modéle par nombre de composantes

Composantes

IchumleYcumDR“Xcuml

le graphique correspondant permettent de visualiser la qualité de

n du nombre de composantes retenues. Les variables explicatives

Indice Compl Comp2 Comp3 Comp4 Comp5

Q? cum 0,067 0,166 0,443 0,599 0,920
R?Y cum 0,501 0,773 0,951 0,988 1,000
R2X cum 0,111 0,222 0,333 0,444 0,556
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¢ L'indice Q? cumulé est une mesure globale de la qualité de I'ajustement et de la qualité
prédictive. XLSTAT-PLS a automatiquement retenu 5 composantes correspondant aux 5
propriétés du modéle. Les R?Y cum et R?X cum qui correspondent aux corrélations entre les

composantes et les variables de départ sont proches de un dés la quatriéme composante, ce qui

indique que les composantes sont 4 la fois bien représentatives des X et des Y.
|
* Aprés quelques statistiques de base sur les différentes variables sélectionndes et la

matrice de corrélations correspondante, les résultats propres a la régression PLS sont affichés.

Tous les graphiques de corrélations et les tableaux correspondant sont mentionnés dans la

partie résultat.
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