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Introduction générale

Ce travail de thése a pour théme « Etude des verres meétalliques massifs A base de tetre
rare en utilisant ’approche|du datamining ».

Les verres métalliques massifs sont des matériaux relativement récents, produits

depuis 1960 sous forme de rubans d’épaisseur environ 0,1 mm par trempe sur roue (melt
spinning en anglais) puis depuls environ 20 ans sous forme massive, ¢’est-a-dire dont la plus
petite dlmensmn est de l’o;dre du centimétre. Ces matériaux presentent des caracterlsthues
uniques, liées a leur structure amorphe, et font "objet d’intenses recherches, aussi bien par des
approches théoriques qu expenmentales. _

Récemment, les Ver!res métalliques massifs & base de terre rare (REBMGs) ont suscité
un intérét croissant en ral‘son de leurs propriétés intéressantes (excellente aptitude a la
vitrification, module d’ela‘stlclte plus grand .etc) pour cela on s’est 1nteresses a ces

matériaux dans notre etude

Pour la conceptlon‘ de nouveaux matériaux, non seulement la determmatlon des

donnees par des calculs ou & partir des expériences est importante, mais aussi la maniére

| .

d'analyser ces données d'une; fagon efficace et compléte est également nécessaire. Certains des
‘ . . :

défis dans la conception des matériaux est la difficulté d'analyser de grandes quantités de

données, de comprendre les| corrélations entre les différentes propriétés, et ’utilisation de ces

corrélations pour concevoir ;des matériaux avec des propriétés désirées.

|

alllalyse de données, les techniques de datamining sont actuellement

Dans le contexte d’
bien établies comme étant des outils efficaces et rapides. Ils permettent de gérer une quantité
de données aussi importante qu’elle puisse étre et-de I’examiner de sorte que les tendances et
les corrélations deviennent évidentes. En plus, le.nombre de propriétés exigées pour expliquer
un systeme peut étre réduit & un minimum.

A cet effet, nous proposons dans ce mémoire d’étudier les verres metalliques a base de terre
rare qui sont des alliages ternaire du type (REssAlysCoyg ), en thilisant deux techniques
bien connues en datamining tel que D’analyse en composante principal (ACP)et la
regréssion des moindres carrées partiels (PLS).
© Cet étude se divise en trois chapitre.

Le premier chapitre donne une synthése bibliographiqilc qui traite - les verres

métalliques & base de terres rares en général. Il s’agit dans cette partic de donner quelques
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Introduction générale

définitions des verres metalliques massifs et leurs propriétés intéressantes ainsi 1utilités de
ces derniers.
Le deuxiéme chapitre nous donne une idée générale sur ’ensemble des techniques de

datamining, leur historique et leurs champs d’application en plus d’un exposé relativement

détaillé des deux algorithmes dont nous avons fait usage, notamment la PCA et la PLS.

dans Le troisiéme chapitre contientvl’exposé des résultats liés a I’application de

ces nouvelles approches du Datamining, I’analyse en composante pr1n01pale (ACP) et

|

la regréssion des momdres carrées partiels (PLS) ainsi qu’une dlscussmn détaillée de la

_pettinence de notre procgdure analysée sur la lumiére des données de la littérature.
| - ’

. sl N , e, . . i ,
Enfin, une conclusion générale ol on récapitulera les principaux résultats obtenus et

proposera des perspectives d’évolutions futures.







Chapitre | Généralité sur les verres métalligues

I.1.Introduction

Les verres métalliques sont essentiellement des métaux caractérisés par ’absence
d’une structure cristalline. Par conséquent, ils exhibent des propriétés physiques, mécaniques
et chimiques extraordinaires telles qu’une résistance mécanique €levée combinée avec une

haute élasticité .

Les verres métalliqjues ont commencé & étre produits suivant les méthodes de melt
spinning dans les années 11960, et il faut attendre le début des années 1980 pour qu'ils soient
¢laborés sous forme n;asgive c'est-d-dire avec une plus petite dimension supérieure au-
millimétre, par des techmques de creus et fr01d Ces alliages se définissent avant tout par leur
absence d'ordre a longue dlstance qui leur confere des propriétés mécaniques profondément
différentes de celles de lgaurs homologues cristallins. En effet, dans le cas des métaux
ordinaires, celles-ci sont gessentiellement fixées par les défauts a I'échelle du cristal
(dislocations, joints de grams lacunes, etc.). Dans le cas des verres, en I'absence de reseau
cristallin et de symétrie de translation, ces défauts ne peuvent pas €tre définis. Il s'ensuit,
notamment, une élévation 1mp0rtante de la limite élastique a température ambiante, proche de
la limite théorique. Par allleurs si la structure des verres metalhques les éloigne des métaux
ordinaires, elle les rapproche d'autres classes de matériaux : les matériaux amorphes, tels que
les polyméres ou les Verrqs d'oxydes. De fait, les verres métalliques vont présenter des
comportements analogues ef ces classes de matériaux. Tout d'abord, on pourra définir deux
températures caractéristiques esséntielles ‘la température. de transition vitreuse (Tg) et la
température de cristallisation (Tx). En termes de propriétés mécaniques, a haute température —
proche de la transition vitrpuse ~, ils présentent une trés forte capacité¢ a la déformation
plastique que l'on rencontre§ ¢galement dans le cas des polyméres et des verres d'oxyde. A
température ambiante, en revanche, leur rupture se produit dans des conditions
macroscopiquement fragiles (comme pour les verres ordinaires ou des polymeres a froid),
méme si elle est précédée d'une intense activité plastique extrémement localisée dans des
bandes de cisaillement. En gutre, a proximité de la transition vitreuse, les verres métalliques
présentent un compdrtcmenf anélasticiue similaire, voire identique & celui des polymeéres et
dés verres d'oxydes. Il ressdrt de ces rapides observations que les propriétés mécaniques des _

verres métalliques vont étre largement déterminées par la nature amorphe de leur structure.[1]




~ systémes vitrifiables.
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Deux limitations majeures font cependant que les verres métalliques ne sont pas utilisés dans

un plus grand nombre d’applications industrielles : leur taille critique, et le faible nombre de

I-2 L ’état cristallin et I’état amorphe :

Les matériaux se| divisent en deux classes suivant qu’ils ‘sont cristallins ou

amorphes.La théorie cinétique des gaz nous enseigne que les molécules possédent une énergie
\

proportionnelle & la temperature absolue. Cette énergie, sous forme cinétique, communique

aux molécules une Vltesse elevee

Si la température basse , I'énergie cinétique des molécules n'est plus sufﬁsante pour

|

leur permettre de se deplacer Elles sont animées d'un mouvement de vibrations de faible .
amplitude autour d'une p0s1t10n fixe. Clest I'état solide. De plus, elles ne sont pas
immobilisées dans des posmons quelconques mais tendent 4 Se disposer d'une maniére
parfa1tement ordonnée qui ?etermme une configuration geomeétrique répétitive dans les trois

dimensions de I espace. Cet €tat ordonné de la matiére solide s ‘appelle 1'état crlstalhn

)
L'état cristallin est deﬁm par un caractere périodique et ordonné a 1'échelle atomique

ou moléculaire. Le cristal est obtenu par translation dans toutes les dlrectlons d'une unité de

base appelée maille elementalre
|

Dans I’état cristalh"n les molécules sont arrangées selon une configuration

parfaitement géométrique. Les atomes y sont disposés réguliérement suivant un réseau

|
\
La plupart des substances mlnerales a I'état solide sont cristallisées. L'etat cristallin est

trldlmenswnnel [Figure 1.1] |

I'état normal du régne mlneral Certains corps font exception et les atomes qui les constituent

sont disposés en désordre. Ce sont principalement les verres et certains plastiques. Les

| physiciens les considérent comme de "faux &tats solides" et les assimilent a des liquides

extrémement visqueux.L'état cristallin ne se limite pas uniquement aux beaux cristaux des

musces, mais il s'étend a la quasi totalité des substances solides du régne minéral. [2]

Les matériaux cristallins comprennent les métaux, une grande partie des c€ramiques,

une partie des polyméres et la plupart des minéraux.
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Figure [1.1] : L'état cristallin

L’état amorphe est caractérisé au contraire par des atomes placés de fagon plus
irréguliére dans lesquels on ne peut construire aucun réseau 3 distance. Sa structure.

inaccessible par les rayohs X ou par la diffraction clectronique est plus difficile a étudier.

Les recherches concemant cette structure se sont développées de fagon considérable
notamment a ’aide de la mlcroscople €lectronique. Les matériaux amorphes comprennent en
dehors des verres de nombneux polyméres de poids moléculaire élevé, quelques composés
inorganiques et un petit nombre d’éléments ch1m1ques Cette classification des matériaux qui
ne tient compte que de la geometrle suivant laquelle sont d1sposes les atomes permet de

comprendre une partie de leurs propnetes [3].

Figure [1.2] : L'état amorphe
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Lhapitre —==—=1C surles verres métalliques
1.3 Caractéristigue macroscopique d’un solide amorphe :

Nous observons réguliérement dans notre environnement de nombreux solides

amorphes sans compter ceux dont la structure complexe est intermédiaire entre le cristal et

I’amorphe.

L’exemple le plus commun est ce que 1’on appelle en langage courant le verre. On saijt

qu’un morceau de verre est dur, quw’il est indéformable - meéme par une forte pression ou

traction, on ne peut pas sensiblement en changer la forme 3 moins de le briser, ce qui est par

contre assez facile ; on dit que le verre est fragile. A ’examen, a I’ceil nu ou méme 3 Iaide

- i A \ .
d’un fort microscope, le Vverre apparait comme une substance homogéne, continue, et cela a un

caractére important car il refléte notre échelle la nature de sa structure atomique.[4]

.4 Les verres métalliques :

l.4.1 aspect général sur les verres metalligues‘:

Un alliage métallique amorphe, appelé aussi « métal amorphe », est un alliage
métallique solide doté d'une structure amorphe plutdt que cristalline. Ces matériaux peuvent

ét_re obtenus par refroidissement tras rapide depuis I'état fondu de l'alliage, ou par d'autres

- méthodes. On parle de « verre métallique » sans que cela n'exclue les autres appellations .

lorsque le solide est obtenu a partir de l'alliage fondu, par analogie avec le verre de silice.
Figure [1.3]

Un paraniétre qui définit l’aptitﬁde a I’amorphisation des alliages métalliques est le

rapport entre la température de transition vitreuse Tg et la température du liquidus TI.

Il existe plusieurs métih’odes de préparation des alliages métalliques amorphes :

i

Trempe rapide, pulvirisation cathodique, déposition électrolytique, implantation ionique,
irradiation, diffusion a I’état solide. La plus utilisée est la trenipe rapide sur roue (figure 1.3)

[5]
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Figure[1.3] :Piéces d'un alliage métallique amorphe Vitreloy 4. Composition chimique : Zr47
Ti8 Cu7.5 Ni10 Be27.5. Le diametre du cylindre et d'l cm.[6]

Les verres métalliques se présentent le plus souvent sous formes de rubans ou tiges
(figuresl.4) |

Figure-a

Figo b

Figures [1.4] : (a) Exemple e rubans de verre meétallique 3 base de zirconium, (b) Exemple

de tiges de verres métalliques a base de fer. [7]

|
|
.
Les verres métalliques sont des alliages amorphes obtenus par trempe depuis la phase

liquide [08]. Ces alliages p?uvent aussi étre obtenus par. d’autres techniques telles que : le
broyage, le laminage , le dépﬁt en couche mince , ou le dépét électrochimique[09] . Les

| _
verres métalliques se distinguent des métaux cristallisés par ’absence de microstructures (pas
\

de joints de grain, ni de grain), et I’absence d’ordre atomique a longue distance, ce qui se
traduit: '

3 ;par ’absence|de raies de diffraction et la présence d’halos diffus sur un

| diffractogramme RX (figure 1.5a)

% . par la présence de cercles concentriques sur le cliché de diffraction

électronique (ﬁgure 1.5b).

enfin, le thermogramme d’un verre présente un phénomeéne endothermique de transition

vitreuse suivi d’une cristallisation exdthermique (figure 1.5¢).
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Figures 1.5 : (a) Diffractogramme RX d’un verre métallique montrant les halos diffus,

(b) Image de dlffractlon €lectronique d’ un verre métallique montrant les cercles
concentriques, (c) Thermogramme d’un verre métallique mettant en ¢vidence la température

de transition vitreuse (Tg). [1 0]

Neanmoms les verres metalhques ne sont pas des matériaux totalement desordonnes
En effet, la fonction de d1str1but10n radiale d*un verre montre qu’il existe un ordre a courte et
moyenne distance (figure 1 ‘6a) ce qui a conduit & chercher une représentation topologlque
des verres métalliques (figure 1.6b) par le modele appelé « Efficient Cluster Packing (ECP) »
développé par Miracle et al.[1 1]

3G

B0 mir

60 8 o m 4 )
Radial Wstumcn dnmg -

Figures 1.6 : (a) Compafzaison entre fonctions de distribution radiales gz)rtlelles redultes (Gij)
des verresNigsNEs 7 etNdy NI lz¢-Les courbes représentent I’expérience et les barres verticales
les distances Nb-Nb et Ni-Ni calculées a partir du modele ECP (b) Représentation
topologique d’un verre selon le modéle ECP. [12]
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———=== >l les verres metalliques

est donc un alliage d’atomes majoritairement métalliques qui

forment une phase amorp?he.‘ Ils se distinguent des alliages métalliques habituéls par le fait

|
qu’ils ne présentent pas d’ordre atomique au-dela de quelques liaisons atomiques ou plus

\ | e S I . R
concretement quelques angstroms. Ils possedent néanmoins un ordre local,

1.4.2 Les propriétés du verres métalliques :

Les caractéristiques

structurales (absence d’ordre atomique, présence d’une .

température de transition vitreuse, isotropie idéale) conférent aux verres métalliques un

ensemble original de propriétés, qui different des alliages et métaux cristallisés,

Parmi celles-ci nous pouvons citer en premier lieu les propriétés mécaniques tout 3 fait

- intéressantes. L’absence de |grains et de joints de grains leur confére effectivement une bonne

dureté (H), une ténacité élevée K, une trés haute limite ¢lastique (gf) et une déformation

7

¢lastique (&) deux fois suprieure en comparaison avec celles des alliages cristallisés. Ils ne

possedent cependant quasinlﬂent pas de E ductilité, ou alors que trés faiblement. Par’ contre,

leur rigidité, ou module de Young (E), reste équivalent¢ a celle de leur homologue cristallisé,

concernant les valeurs deg

Ainsi, les verres métalliques présentent un comportement super €lastique. Pour des détails

différentes paramétres (E, HK: € 0 ) en fonction des

compositions, le lec’;eur pourra se reporter a une bibliographie abondante sur le sujet. [13]

Une autre propriété
température de transition vi

surfondu se comporte comm

des moules pour lui confé

intéressante des verres ‘métalliques est qwils possédent une
treuse (Tg). Pour des températures proches de Tg, le liquide
e un liquide visqueux, et il est alors possible de I’injecter dans

rer des formes complexes. Cette méthode porte le nom de

déformation a chaud. Le re

‘trait apres refroidissement étant trés faible, il est possible de

reproduire par coulée en moule, ou déformation a chaud, des formes complexes et fines, avec

- des détails trés fins [14] (figu

|
‘I'C

1.7)

Figure 1.7 : Image MEB d’un engrenage en alliage amorphe obtenue par coulée en moule[15]
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Plus, si le moule e's{t parfaitement lisse, I’aspect final de I’objet sera brillant comme un

miroir, ce qui est également trés attractif d’un point de vue esthétique. .

D’autres propriétés|comme leurs propriétés magnétiques [16] (champs ceercitifs

faibles, perméabilités fortes,

R

[17] (bonne résistance a la

pas d’anisotropie magnethue) ou leurs proprletes chlmlques

corrosion en milieu acide de certains alliages), font des verres

métalliques des matériaux trés attractifs.

1.4.3 obtention des verres métalliques :

Pour obtenir un velﬂ'e

transition vitreuse. Un moy

métallique, il faut éviter sa cristallisation et la remplacer par une

en d’éviter cette réaction est de refroidir suffisamment rapidement

le liquide pour que la crislallisaﬁon n’ait pas le temps de s’effectuer, alors la structure du

|

liquide, ce qui conduit & un verre. Il faut donc empécher la germination et la croissance des

cristaux.

Comme les alliages métalliques cristallisent trés facilement,

il faut .refroidir '

extrémement rapidement toute I’épaisseur du produit. La vitesse de refroidissement au coeur

du produit est limitée par I’épaisseur de celui-ci et par la conduction thermique du matériau.

Pour obtenir une vitesse élevée, il faut donc une épaisseur suffisamment faible [18].

- 1.4.4.Que peut-on faire avec des verres métalliques ?

Les verres métalliques sont aujourd’hui utilisés dans de nombreux domaines ; il se

|

trouve cependant qu’ils sont

« nés » au départ sans application. En réalité, les applications

pour lesquelles ces matériaux sont aujourd’hui utilisés sont apparues a posteriori, au fur et a

mesure que des propriétés no

uvelles ont été mises en évidence. Ces matériaux sont a vrai dire

incubation, puisque toutes leurs propriétés n’ont pas encore été

complétement explorées. Certains verres métalliques sont néanmoins, aujourd’hui déja

commercialement exploités (figure 1.8).

A titre d’exemples, nous pouvons citer l’utilisation de ces derniers dans la fabrication

de clubs de golf, de raquettes
pistons de soupapes utilisés

d’applications que le matéri

de tennis, de battes de baseball, ma1s aussi de ressorts pour des

5 dans I’industrie aut0m0b1le Il est important dans ce type

lau puisse emmagasiner et restituer un maximum d’énergie

¢lastique dans un volume minimal. Un matériay est considéré comme performant si son

S

?




Chapitre | Généralité sur les verres métalligues
Lnapitre . =2 oialic ST IES verres metatliques

Rapportgi®/E est grand. Dans le cas des verres métalliques, le rapportcy®/E est plus grand

|

que pour les autres matériaux existants.

Les verres métalliques sont aussi exploités pour la fabrication de transformateurs,
d’aimants doux, de tétes de lecture pour disques magnétiques, ou d’antivols, car ils présentent
des champs ceercitifs faibles, des perméabilités fortes, et globalement, de faibles pertes

énergétiques durant le cycle aimantation/désaimantation.

Enfin, leur aspect brillant et leur bonne dureté en font d’excellents matériaux pour la
fabrication de miroirs de projecteur, ou d’« objets-bijoux » qui nécessitent une bonne qualité-
de surface et un poli parfai{ Nous citerons par exemple leur utiliéation dans la fabrication des
cadrans de montres, des bijoux, des boitiers de téléphones portables, ou de clés USB ﬁgure

@8)[19].

Figure 1.8 : Quelques objets|commercialement disponibles qui exploitent certaines

propriétés attractives des verres métalliques (club de golf, transformateurs, miroir, téléphone,

clé USB et montre.[21]

1.4.4 les verres métalligues massifs a base de terre rare :

L

Les verres métalliques massifs 4 base de terre rare ont obtenu beaucoup d’attention a

|

la fois scientifique et technologique en raison de leur excellente aptitude a la vitrification .

|

Ces REBMGs ont des propriétés uniques et fonctionnelles des applications potentielles

comme les matériaux vitreux, ils ont afficher de nombreuses propriétés fascinantes telles que
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des propriétés thermoplasthues prés de la température amb1ante effet magnétocalorique

- excellente, le magnetlsme‘ dur, et polyamorphism, qui sont tous de I'intérét non seulement

pour la recherche fondamentale mais aussi pour la métallurgie et de la technologie

REBMGS ont une transition vitreuse beaucoup plus €levé et des températures de
cristallisation plus élevé et des modules élastiques plus grande. I est constaté que la stabilité
thermique est étroitement correlee avec les constantes elastrques dans les verres métalliques

massrfs a base de terre rare;

En raison de la strufcture €lectronique unique d'¢léments de terres rares, les propriétés
|
électriques et magnétiques %des REBMGs sont particuliérement pris en compte. Les travaux

ont des implications pour }la recherche de nouveaux verres métalliques avec des propriétés

contrélables et pour comprein‘dre la nature de la formation du verre.[22]
1.4.5 Paptitude a la vitrification (Glass Forming Ability)

L’aptitude a la Vitrifilcation (GFA) est une terminologie trés importante dans 1'étude de:

la formation des verres metalhques Cependant, aucune deﬁmtlon standard n’a été¢ déposée

pour cette derniére j Jusqu a malntenant pour cela plusieurs 1nd1cateurs ont ¢té développés [23]. _
|
La haute GFA signiﬁe que les alliages peuvent étre vitrifiés sous forme massifs ce qui
correspond a une basse Vites}se de refroidissement critique Re , et les verres obtenus présentent
une résistance a la cristalliéation €levée . La GFA peut quantitativement étre décrit par la
valeur de Rc, , mais Rc ne peut pas étre mesurée de maniére pratique en raison du processus
de refroidissement succeptrble Par conséquent, différents critéres et parametres ont été
proposés pour prédire et e‘valuer la GFA d'un alliage [24]. Tl s'agit notamment de la
température de transition Vltreuse reduite Trg (Trg Tg / T1, ou Tg et Tl sont la température

|
de transition vitreuse et ﬂa température de liquidus, respectivement), l'intervalle de

température de la surfusion de la région liquide AT et le paramétre Yy =Tx/ (Tg + TI), on TX

- est la température de cristallisation.
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CHAPITRE I ' T - Les techniques du Data mining

Il.1Datamining

Il.1.1Historique :

L'expression « qata mining » avait une connotation péjorative, au début de;s années
1960, exprimant le mépris djes statisticiens pour les démarches de recherche de corrélation sans
hypothéses de départ. Elle torjnbe dans I'oubli, puis Rakesh Agrawal I'emploie & nouveau dans les
année's 80 lorsqu'ils entamaiejnt ses recherches sur des bases de données d'un volume de 1Mb. Le
concept d'exploration de doﬁnées fait son apparition, d'aprés Pal et Jain, aux conférénces de
I'TICAI en 1989, Gregory Pia%etsky-Shapiro chercha un nom pour ce nouveay concept dans la fin
des années 80, aux GTE Labojratories. « Data mining » étant sous la protection d'un copyright,. il

employa l'expression « 'Knovs}ledge discovery in data bases » KDD.

I.1.2Présentation généralg

L’exploration de données, connue aussi sous I'expression de fouille de données,

forage de données, prospection de données, data mining, ou encore extraction de connaissances a
i

partir de données, « ECD » en frangais, « KDD » en anglais, a pour objet Iextraction d'un savoir

ou d'une connaissance partir de grandes quantités de données, par des méthodes automatiques
.

ou semi-automatiques.

|
Le Data mining est un sujeti qlii dépasse aujourd’hui le cercle restreint de la communauté
scientifique pour susciter un Viif intérét dans le monde des affaires. La littérature spécialisée et la
presse ont pris le relais de ce%t intérét et proposent pléthore de définitions générales du Data =
Mining : - » N ‘ |

|
% L’extraction d’informations originales, auparavant inconnues, potentiellement
|
utiles a partir de données.

% La découve{te de nouvelles corrélations, tendances et modéles par tamisage
|
- d’un large volume de données.
| . :
< Un processus d’aide a la décision ou les utilisateurs cherchent des modéles
|

d’interprétation dans les données.
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< D’autre, plus poétiques, parlent de « torturer L’information disponible

jusqu’a ce qu’elle avoue,
Jusq q

Plus généralement, les spécialistes du domaine considérent que la « découverte de
connaissances dans les bases de données » (ou Knowledge Discovery in Database abrégé en
KDD) englobe tout le processus d’extraction de connaissances a partir de données. Le mot «

connaissance » est compris lici comme ¢tant un ensemble de relatlons (reégles, phénoménes ,

exceptions , tendances l) entre des donnees [1]

1.1.3Les processus du Datamining :

Quel que soit le domaiine d’applications, uhe opération de datamining suit globalement un

processus en huit étapi:s : '
% Poser le probléme -
% Rechercher des donnéas .
#  Sélectionner les données pertinentes.
% . Néttoyerdes données.
sk Transformer les variables
# Rechercherle modgle.
% Evaluer les résultats |

% Intégrer la connaissanc e.[2]

Tpretation

Figure(IL.1) : les différentes ¢tapes de I’opération du Datamining[3]
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Ce processus n’est p
d’études ad hoc, mais doit bj
connaissances explicites. Ceci

® Classification : elle o

ou d’une classe préd
Clustering (segment‘
groupes presentan_t
inconnues).
Recherche d’associati
des corrélations et rel
Recherche de séquenc
Pextension des régles

Détection de déviation

’expression du probléme en It

est spatiale et caractérise un

caractéristiques les plus différe

Point o

Figure (I1.2) Tlustration du

ermet de predlre si une instance de donnée est membre d’

ation) :

les mémes similarités,

es : elle consiste & I’

Les techniques du Data mining

as linéaire, il se veut cyclique, et ne consiste pas a une succession
en permettre de capitaliser les connaissances acquises sous forme de

°1 est possible en structurant les contenus de la maniére suivante

un groupe

éfinie, (apprentissage supervisé: classe connue a ’avance).

c’est le partitionnement logique de la base de donnée en
(apprentissage non supervisé : classes

ons : cette étape est non supervisé puisque elle cherche & trouver

ations entre attribuées,

exploration de liaisons entre les €venements et

d’association.

. en se basant sur la notion de la distance entre instances, et sur

1i-méme, s’il est temporelle et les instances évoluent, ou il

cluster d’instances, nous allons reperer les instances ayant les

nts des autres.

el

schéma d’exploitation de 1a base de donnée [4]

(fions du Data Mining :

I.1.4.Les principales applica

» Grande dis

recherche

geographlqu

tribution :
d

Analyse des comportements des consommateurs,
es similarités des consommateurs en fonction de critéres

€S ou socio- demographlques
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> Laboratoires pharmaceutiques : Modélisation comportementale et prédiction

de médications ou de’visites, optimisation des plans d’action des visiteurs

médicaux pour le lancement de nouvelles molécules, ...

> Banqu%s : recherche de formes d’utilisation de cartes caracteristiques d’une

fraude modehsat1on prédictive des clients partants, détermination de pré-

autorlsatlon de crédit revolving,. ..

> Assurancp : modeles de sélection et de tarification, analyse des sinistres, ...

> Transportj

et voyagistes : optimisation des tournées, prédiction de carnets de

, |
commande,...

»  Télécommunications , eau et énergie : simulation de tarifs , détection de
|

formés dé
i

consommation frauduleuses,[5]

Dans le cadre de cette ¢tude nous utilisons deux techniques pour analyser la base de

donnee des verres metalhques massifs a base de terre rare qui sont: la régression PLS et

L’analyse en composantes pr1nc1pales (ACP).

IL.2.1’ Analyse en composantes principales :

I1.2.1-Présentation générale :

L'Analyse en Composantes Principales (ACP) est une méthode de la famille de l'analyse

des données et plus générale

variables liées entre elles (dit
unes des autres. Ces nouvelle
permet au praticien de rédui

nombre initial de variables.

ment de la statistique multivariée, qui consiste & transformer des
es "corrélées" en statistique) en nouvelles variables décorrélées les

s variables sont nommées "composantes principales”, ou axes. Elle

re I'information en un nombre de composantes plus limité que- le

11 s'agit d'une approche a la fois géométrique (représentation des variables dans un nouvel

, o | . . . . . . L. .
espace .géométrique selon dFs directions d'inertiec maximale) et statistique (recherche d'axes

indépendants expliquant au m

compresser un ensemble de

choix, du point de vue de l'ine

ieux la variabilité - la variance - des données). Lorsqu'on veut alors
variables aléatoires, les premiers axes de I'ACP sont un meilleur

rtie ou la variance expliquée.
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L'analyse en composéntes principales (A.C.P.) est une méthode mathématique d'analyse
graphique de données qui con51ste a rechercher les directions de l'espace qui représentent le

mieux les corrélations entre n variables aléatoires (relatlon linéaire entre elles).

\ Simplement dit, une ACP perinet de trouver des similitudes de comportément d'achat

entre les classes des données observées.

- Méme si I'A.C.P. est majoritairement utilisée pour visualiser des données, il ne faut pas

oublier que c'est aussi un moyen :

v" De décorréler ces données. Dans la nouvelle base, constituée des nouveaux axes, les
points ont une corrélation nulle
v" De classifier ces données en amas (clusters) corrélés (dans l'industrie c'est surtout cette

possibilité qui est intéressante!).[6]

Remarque: LA C.P. est au551 connue sous le nom de "transformée de Karhunen Loeéve" ou de

"transformée de Hotelling" et peut aussi bien étre appliquée sans programmation V B A. dans MS

Excel que dans des logiciels spécialisés (ou le temps de calcul sera par contre plus bref... et plus

précis aussi‘...).

Lorsque nous ne con51derons que deux effets, il est usuel de caractériser leurs effets
conjoints via le coefficient de corrélation. Lorsque I'on se place en dimension deux, les points
disponibles (I'échantillon de p01nts tirés suivant la loi conjointe) peuvent étre représentés sur un
plan. Le résultat d'une A.C. P, sur ce plan est de déterminer les deux axes qui expliquent le mieux

la dispersion des points dlspombles

Lorsquil y a plus de deux effets, par exemple trois effets, il y a trois coefficients de

corrélations a prendre en compte. La question qui a donné naissance a I'A.C.P. est comment

- avoir une intuition rapide des effets conjoints?

En dimension plus grande que deux, une A.C.P. va toujours déterminer les axes qui

expliquent le mieux la dispergion du nuage des points disponibles.

R )
T |

;_w....---..-w\




CHAPITRE Ii

I1.2.2.La methode ACP

Les techniques du Data mining

- I’ACP propose, a pa(tir d’un tableau rectangulaire de données comportant les valeurs de p

variables quantitatives pour n unités (appelées aussi individus

de ces unités et de ces |
d’échantillonnage ou bien d
des unités penﬁettent de vo
d’unités. De fagon analogue,
de liaisons linéaires sur I’en

distinguer des groupes dans

ressemblent, celles qui se dist

celles qui sont trés corrélées
etc.[7]

e I’observation d’

ir il existe une structure, non connue a priori,

), des représentations géométriques

variables. Ces donndes peuvent &tre issues d’une procédur

une population toute entiere. Les représentatiohs
sur cet ensemble
les représentations des variables permettent d’étudier les structures
semble des variables considérées. Ainsi, on cherchera si ’on peut
§l’ensemble des unités en regardant quelles sont les unit’es qui se
inguent des autres, etc. Pour les variables, on cherchera quelles sont

i . . 71z
entre elles, celles qui, au contraire ne sont pas corrélées aux autres,

II.2.3 -Tableau de données :

Les données sont les

quantitatives qui représéntent

mesures effectudes sur n unités {uy, w2, .., u, ...u}. Les p variables

ces mesures sont {V1, v2, ..., Vi, ...Vpn}.
|

Le tableau des données brutes félpartir duquel on va faire I’analyse est noté X

(

AN

On peut représenter chaque uni

IUI

Ce qui donne

Va Vj. Vp
X1§1 X12 Xyj o Xip
. Xz%l X2z Xaj +X2p [".1]
X“ Xp2  ees kni... Xnp J
té par le vecteur de ses mesures sur les p variables [8]:
(% X2 ey . Xip [1.2]
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Alors U est un vecteur de KP

Pour avoir une image

Les techniques du Data minin}g

X;j

U=l | | [.3]

X

\Xnij

De fagon analogue, on peut représenter chaque variable par un vecteur deRn

“dont Ies composantes sont les valeurs de la variable pour les n unités :

\
[ x
%5
Ui= ' , | [IL4]
j i
X.
L

de P’ensemble des unités, on se place dans un espace affine en

~ choisissant comme origine un veeteur particulier de KP

, par exemple le vecteur dont toutes les coordonnées sont nulles. Alors, chaque unité sera

représentée par un point da_ns

appel’e traditionnellement “nu

cet espace. L’ensemble des points qui représentent les unités est

age des individus”,

En faisant de méme dans F", chaque vanable pourra etre représentée par un point de

Pespace affine correspondant

“nuage des variables”.

L ensemble des points qu1 représentent les variables estappelé

I1.2.4 Choix d’une distance :

Pour faire une représentation géomeétrique, il faut choisir une distance entre deux points de

Pespace. La distance utilisée

distance euclidienne classique.

par ’ACP dans I’espace ou sont représentés. les unités, est la

La distance entre deux unités ui et ui est égale a




CHAPITRE Ii

d* (1

» Ui ) =Zf';1‘(-xij'xi7“)2

Les techniques du Data mining

[11.5]

Avec cette distance toutes les variables jouent le méme rdle et les axes définit par les

Variables constituent une base orthogonale. a cette distance on associc un produit scala1re

entre deux vecteurs [10] :

S —
< ou; oty >

ainsi que la norme d’un vecteur

—> . {
low; | = y ,-1x'1 = U; Uy

[1L7]

On peut alors d’efinir ’angle o entre deux vecteurs par son cosinus ;

I1.2.5Choix de Porigine :

W

F

R

:wa:z N

0 Uy
/ U0 (U U,

J-l ’F’L .

[TL8]

»

Jiv

gure(IL3) : Choix de Porigine[11]
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Le point o correspondant au vecteur de coordonnées toutes nulles n’est pas forcément une

origine satisfaisante, car si ‘les coordonnées des points du nuage des individus sont grandes, le
nuage est €loigné de cette m]rigine. Il apparait plus Judicieux de choisir une origine liée au nuage
lui-méme : le centre de graviité du nuage (Fig I1-3) ’

Pour ’ACP on choisijt de donner le meme poids a tous les individus.

Le centre de gravité G du qhage des individus est alors le point dont les coordonnées sont les

. |
valeurs moyennes des variables :

&k B S
Py Z et s Lay
N i = o e
G = P S T ‘l",}
» [1.8]
E Y TN
o ggzg Q#ip ey

En effet, lorsqu’il lexiste des corrélations entre les m variables descriptives d’une
distribution de données, la dimension m de ’espace des données excede le nombre /de variables
caractéristiques réellement nécessaires pour décrire ces données. En statistique, m est appelée

dimension superficielle des données tandis que ¢ désigne leur dimension intrinséque. Plus fortes

sont les corrélations entre variables descriptives des données, plus petit est le nombre de variables

caractéristiques utiles 3 leur representation. Suivant ces observations, les m variables descriptives

apparaissent comme des fonc;tions des ¢ variables caractéristiques, encore appelées variables

!
latentes ou facteurs. o

-I1.2.6. Identification du modéle ACP :
| o . : o =
Soit x=[X1, ..., Xm]" 1,‘111 vecteur d'observations de n variables aléatoires. On notera X
| . , . .
le vecteur correspondant 2 Ia moyenne des observations de x et 2. la matrice de covariance de ces
m observations. L'estimation des paramétres du modele ACP se résume en une estimation des
valeurs et vecteurs propres de la matrice de covariance 2. Puisque la matrice de covariance 2. est

carrée de dimension 7 xn ¢t symétrique, on peut, selon l'algebre linéaire, vérifier une relation de
type : [12 ] Pty p=L - [11.10]




.
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Ou L est une matrice diagorjlale et P est une matrice orthonormale. Les éléments diagonaux de

, ! _
L={l...,In} sont les \valeurs propres de la matrice de covariance 2. alors que les vecteurs

I
colonnes de P sont les vecteurs propres de Y.

Les valeurs propres Li peuvent étre obtenues par la solution de I'équation caractéristique
Det [ X-L1]1=0 [IL.11]

o

pour les n valeurs propres. Connaissant les valeurs propres 7

» on peut déduire les vecteurs propres de la matrice de covariance par la solution de

[3-6114;=0 [IL12]
4 |

Et Uy =— - [m13]
\/Efﬁi |

Pour les n vecteurs pro;pres. Notons que I'équation (II.12) est aussi appelée équation de
|

normalisation. Il est intéressant de constater qu'ici les éléments des vecteurs U3
sont les cosinus directeurs des axes genérés par une rotation dans I'espace des observations. Nous
pouvons donc calculer tout un ensemble de valeurs 3 partir des ces nouveaux axes .
I1.2.7 Interprétation des résultats de ’ACP :
En ACP normée, les variables projetées sur chaque plan factoriel se trouvent a Pintérieur

d’un cercle de rayon unité. Plus une variable est projetée vers le bord du cercle, mieux elle est

représentée.’ Par ailleurs, deqx variables bien représentées et proches ’une de Dautre sont
corrélées positivement tandis 4ue deux variables qui s’opposent sont corrélées négativement. Une _
orthogonalité entre deux Variatiales traduit I’absence de corrélation linéaire.

Notons que I’ACP ne mesur%: que des liens linéaires entre variables Ay'ant de conclure sur
Pexistence ou I’absence de reliations entre variables, il est donc utile d’examiner Pallure de leurs

nuages de corrélation.
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II.3.La régression PLS

Introduction :

La régresSion P‘LS (« Partial Least Squares fégression » ou « Projection to Latent
Structure », moindres carrési partiels en frangais) . La régression PLS maximise la variance des
prédicteurs(X;) =X et maxiimise la corrélation entre X et la variable & expliquer Y . Cet
algorithme emprunte sa dérhiarche a la fois a l'analyse en composantes principales (ACP) et 4 la
régression‘ Plus précisémeﬁt, la régression PLS cherche des composantes, appelées variables
latentes, lides a X et 3 Y , Servant a eXprimer la régression de Y sur ces variables et ﬁnalement‘
deY sﬁr X. On distingue la régression PLS univariée, ou « régression PLS1 », de la régression
PLS muitivariéc, appelée_ éggllement « régression PLS2 ». Dans le premier cas, la régression ne
porte que sur une seule Variilble expliquée. Dans le second, il peut y avoir plusieurs variables

expliquées.[13]

11.3.1-Contexte historique :

La régression PLS (Partial Least Squares régression) est une technique d'analyse et de

prédiction relativement récente. Elle a été congue pour faire face aux problémes résultants de
|

I'insuffisance de I'utilisation de la régression linéaire classique, qui trouve ses limites dés lors que

l'on cherche 4 modéliser des relations entre des variables pour lesquelles il y a peu d'individus, ou
beaucoup de variables explijcatives en comparaison au nombre d'individus (le nombre de
|

variables explicatives pouvant excéder trés largement le nombre d'individus), ou encore lorsque

les variables explicatives sont fortement corrélées entre elles.
i | _ ‘

La régression PL% tire son origine des sciences sociales, plus précisément des
sciences économiqqes, Herman Wold 1966 [14]. Elle devient trés populaire en chimie grice au
fils dHerman, Svante. La régrlession PLS est née de l'association de l'algorithme NIPALS (Non
linear Itérative Partial Least_Sq%uares) développé par H. Wold [15] pour I'analyse sur composantes
principales et de I'approche PL$ proposée par H. Wold pour I'estimation des modeles d'équations
structurelles sur les variables latentes. Il en résulte une représentation "classique” de la régression
PLS sous la forme d'un algo%rithme (remarquons qu'il y a plusieurs versions possibles de

| .
l'algorithme NIPALS aboutissant aux mémes résultats). Une méthode d'estimation alternative

pour les composantes de la régression est l'algorithme SIMPLS de J ong [16].

&
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1966 : Herman Wold [15] publiec un ouvrage introduisant le PLS, alors appelé Non Linear
Iterative Partial Least Squares NIPALS. 1983 : Svante Wold (le fils d'Herman) et Harold Mertens
[17] adaptent NIPALS au probléme de régression avec trop de i:)rédicteurs et appellent PLS cette
adaptation de I'algorrithme. 1990 : Stone et Brooks [18] introduisent la PLS dans le contexte duy

"Continuum Regression" (elle ajoute un paramétre continu A, autorisant la méthode de

modélisation & varier continiment entre MLR ”Multiple Linear Regression" (A =0), PLS ( =
0.5) et PCR "Principal Comﬁ)onent Régression" () = 1)). Ce qui signifie une premiére projection
sérieuse du PLS dans un cont%exte statistique. Plus récemment la littérature concernant la méthode
PLS s'est largement étoffé, surtout dans le journal "Chemometric". De. plus un ouvrage

enticrement en frangais dédié 3 cette méthodea été éerit par Tenenhaus en 1998 [19).

1.3.2- Le principe :

Le modele de I'approche PLS s'applique sur des blocs de variables continues appelées
variables manifestes, chacun de ces blocs sont des observations effectuées sur les mémes
individus. On pense dans ce modéle que chaque bloc de variables peut étre rééume’ par une
variable latente. Les variables manifestes peuvent engendrer les variables latentes, elles sont

appelées alors variables manifestes formatives, ou bien elles peuvent étre engendrées par. les

variables latentes auquel cas elles sont dénommées variables manifestes réflectives. Les variables ,
latentes dites endogénes sont %e}ipliquées par les autres variables latentes, les variables latentes

|
explicatives sont dénommées chogénes1 .

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.
Pour établir Ie modele, 1a régression PLS produit une matrice de poids
pour X telle que 7 = XW, c'est & dire les colonnes de W sont des vecteurs de poids pour les

colonnes de X

produisant la matrice de facteurs de score 1. correspondante.

Comme les régressions linéaires, PLS prend pour hypothés.e le modele [20]

Y=XB+E [11.13]
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Ou B coefficients de régression.,

E: terme de bruit pour le modéle.

Les techniques du Data mining

. On recherche deux séries de matricesT et U de « scores » (cotes), PetQ de « loadings »

(charges) tels que

D'autre part, les cotes de X sont de bons prédicteurs deY , Ce qui s'écrit

ou X est une matrice de m1x J prédicteurs,

X=TP"+E

Y=UQ+F

T=XW*

Y=UQ+G

Yest une matrice 7 x Pde variables réponses,

TetU sont des matricesit x I de cotes, composantes ou facteurs,

Pet Q sont les matrices m x I et P x1 des charges,

et les matrices E etF sont les ‘;cermes d'erreur, présumés étre normaux.

S. Wold et coll. expliquent ainsi les différentes matrices de I

[1.14]

[L1s].

approche PLS : Les matrices de

cotesT multipliées par les matrlces de charges P’ sont un bon résumé deX garantissant que les

termes de résidus E soient falbles De méme U et Q" sont de bons résumés de Y , minimisantF .

Les cotes deX sont aussi de bons prédicteurs deY voir I’ eq (II.15).

Les résidus G expriment l'écart entre l'observation et le modéle. On retrouve le modele de

régression multivarié

Y=XW*+Q+F

[11.16]
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OU B=W*Q’

II.3.3 vla methode :

La méthode PLS

variables explicatives toutes

Les techniques du Data mining

est une méthode de régression linéaire de ¢ variables réponses sur p

mesurées sur les mémes n individus. Les tableaux des observations,

notés respectivement Y et X, de dimensions nxc et nx p, sont supposés centrés et éventuellement

réduits par rapport aux poids

(pl, ..., pn). Onnote D = diag(pl,...,pn) la matrice diagonale des poids .

L'intérét de la méthode PLS comparde & la régression sur composantes principales

(RCP) , réside dans le faitdue les composantes PLS sur les X, notées t, sont calculées "dans le

méme temps que des régressions partielles sont exécutées.

I.3.4- Propriétés des com?bosantes t...t°

Les formules d'actuaﬂisation des variables a la relation
|

(e, t)p = (ty, ulp = 0,9l >k [IL17]

La non corrélation ou

a de multiples conséquences

D-orthogonalité, mutuelle entre les composantes 71, ..., 14

. On montre ainsi par récurrence que fx

apprtient a ImX espace vectoriel engendré par les prédicteurs. Plus précisément, [21]

t, = Xay avec ay = wy ot
‘ i | CZ}Q’;? /T3 /. |
By = :.1'[_) *”‘Zj’:l W/\ DX Wi,., e " i
e | | [11.18]
La non corrélation implique en outre que
Z'E;%Ptk = PTA-’ ot PTA = YQ(TATDTA)WiTATD [ng]
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st le projecteur orthogonal sur 12 matrice Ta={t1 ||..-ITAL

. Les deux derniers résultats permettent de considérer PTA comme le projecteur sur le sous

espace de ImX engendre par les composantes 71, .-, t

. Dans le cas particulier on A=rangX), PTA=PX.

Il .3.5-Les avantages de |.avrégression PLS :

! . r } I4 .
La régression PLS vise également 2 laborer des facteurs, résumés des variables
initiales. A 1a différence que la méthode tient compte des informations de P’endogene pour

¢laborer les axes factorlels Ce faisant elle cumule un double avantage necessaite:

\
(1)- elle résiste bien a 1a cohneante et fournit des coefficients qui permettent d’évaluer la

contribution de chaque exogene dans ’explication des valeurs de la‘variable a prédire ;

(2) -les axes factoriels sont optimisés pour J’explication de Y, ils sont de significativité
decrmssante, nous n’avons plus besoin, comme dans la régression sur facteurs de I'ACP, de
travailler en deux temps en cho151ssant d’abord les axes porteurs d’information, puis de vérifier

leur efﬁcac1te dans la predlctlon
les avantages de la régressi(%n PLS sont nombreux :

- Tout d'abord, dans le cas régression PLS multivariée (régression PLS2), il peuty avoir plusieurs

variables expliquées. Nous n 'évoquerons malheureusement pas ce €as.

_ Dans le cas ol une des vairiables exphcatlves seralt une stricte combinaison linéaire des autres,
la régression linéaire ne peut avoir lieu sans enlever au moins une variable explicative de

l'analyse. La régression PLS ne présente pas cet mconve’nient.

- La régression PLS peut traiter des cas ou les individus seraient moins nombreux que les

variables explicatives. La régression linéaire ne peut le faire.

- La régression PLS, étant basce sur l'algorithme NIPALS, permet de travailler sur des
\
&chantillons méme si certames données manquent pour certains individus pour certaines

variables, et ce sans meme 3 avoir a estimer au préalable les données en question. Néanmoins,

T

giLm ]

e
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nous nous limiterons dans ce mémoire aux formules de la régression sans données manquantes,

car elles sont plus faciles a interpréter.

- Lorsque les variables explicatives sont fortement corrélées entre-elles, la régression linéaire
devient trés peu pertinente, %au sens ou les coefficients qui en ressortent deviennent trés instable
lor-sque I'on « bruite » les dc;mnées (on fait varier, de-maniére aléatoire et trés légére, les données
de I'échantillon). La régression PLS, basée sur des critéres de covariance, est considérée comme
étant plus robuste. Les coéfﬁcients demeurent stables et gardent une certaine significativité,

méme en présence de corrélations fortes entres les variables.[22]

Cas particulier :

- PLS(X,X) = ACP(X). |

Quand Y = X, les fcomposantes i et Uk sont identiques. Le probléme qui était de
maximiser la covariance entjre t et u, revient alors 2 maximiser la variance de ¢ sous la contrainte
” w” 2=‘]‘. Alors, M= var (tl) est la plus grande valeur propre de ¥ = X’DX, matrice des
covariances de X. On peut nﬁontrer que Ay =var(ty),..., M var(ty) pour tout k = 1,...4, et que, par
récurrence, les wy qui sont cie norme 1, sont les vecteurs propres associés aux valeurs propres Ax

de ¥ classées en ordre décroissant. On retrouve donc I'Analyse en Composantes Principales de X.

™
i

1 ﬁﬁ,?
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- 1.1 Introduction
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CHAPITRE III

Résultats et discussions
Sesultats et discussions

Dans ce chapitre nous présentons, les résultats liés & I’utilisation de l’Analyse ‘en

composantes principales (ACP) et la régression (PLS), appliquées sur les verres metalliques

massifs & base de terre rare .

En utilisant 1'analyse

en composante principal (ACP)‘ et la méthode des moindres

carrés partiels (PLS), nous prouvons que les propriétés de différents verres metalliques sont

fortement corrélées entre

Cux, et nous montrons comment _cette corrélation peut etre

employée pour pouvoir caractériser les verres métalliques massifs qui ont une bonne aptitude

a la vitrification.

Les caracterlsthues structurales (absence d’ordre atomique, présence  d’un

temperature de transition Vltreuse isotropie idéale) conférent aux verres métalliques un

ensemble original de propri Ctés intéressantes, une bonne dureté (H), une ténacité élevée (Kc),

une limite- élastique (og) et une déformation élastique (&) plus élever, d’ott 1’intérét de les

étudier.

Les calculs ont été faits avec ces deux techniques en utilisant le logiciel XLSTAT

décrit dans I’annexe.

.A.ﬁn d’étudier les

corrélation entre les différents matériaux, on construit une base

de données pour quelques verres métalliques massifs comprenant la température de transition

vitreuse Tg , la température de cristallisation Tx, la température de fusion Tm , la température

de liquidus T1, La température de transition vitreuse réduite Trg, la taille critique dc et le.

critére v.

1.2 La base de. données

La base de données (

BD) est ’ensemble de données accessibles et exploitables au

moyen d’un ensemble de programmes. .
y prog

Le tableau ci-dessous{ est un

c base de donnée des verres metalliques massifs a base de terre
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i

iBMG de(mm) [Tg(K) | |Tx(k) |Tm (k) TI(k) AT (k) Trg (k) v

;stAlzscozo 2 633 694 1035 1060 61 0,597 0,41
| La55A125C020 5 477 540 12| 771 63| 0,619 0,433
j‘l‘Pr55Al25Co20 s 509§ 585 806 826 76 0,616 0,438
;@lssmzscozo 2 525 | . se3 - 839 859 68 0,611 0,428
}§m55Al250020 1 ,529 555 842 85| 26 0,598 0,393
| Gd55A125C020 2| 585 657 949 71| 72 0,602 0,422
; I TTb55AI25CoZO 3 612 674 973| - 1001 62 0,611 0,418.
;-I»-:Qy55Al25C020 3| 635 _708| 998 1031 73 0,616 0,425
Ho55A125C020 3] 649 707 1035 1055 . 58] 0,615 0,415
iEr55A|2Co2q ‘5 663 722 1056 1079 59 0,628 0,414 |

Référence [1] |

— Tableau[IIL.1.a] : Les verres métalliq‘ues massifs a base de terre rare

D .3 Les techniques de calculs :

_ lil.3.1 L’analyse en composantes principales :

L’analyse en composantes principaleé ACP est efficace pour la découverte des

. informations de base qui peuvent étre perdues quand on a une grande quantité de données a
exploiter. |
Apres l’applicationv de technique de ’analyse en composantes principales sur
lesVerres métalliques massifs a base de terre rare,on trouve que la matrice de corrélation estle

premiers resultat necessaire & interpréter.
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Variables \ Dc \ Tg ) Tx Tm Tl | AT » Trg ) A
Dc | ‘ -0,004 -0,186 -0,182 0,443 | 0,851 0,625
1 Tg -0,098 -0,368
Tx -0,004 -0,179
m -0,186 -0,406
T -0,182 -0,439
AT 0,443 0| 0,869

Trg -
0,851 0,505 |
£% 0,625 -0,3168 -0,1’9 -0,406 -0,439 0,869 0,505 A

Tableau [1.2] : matrice de corrélation

! .
Les corrélations les plus Importantes sont en Jjaune

D’aprés le tableau on remarque que Y est fortement corrélée a (AT,dc etTrg) avec les
valeurs (0.869),(0.625 ) et (|0. 505) respectivement et elle est inversement corrélée a (Tg, Tx
,Tm et T1, ) avec les valeurs (-0, 368), (-0.179) , (-0. 406) et (-0.439)..

- Cela indique que les propriétés(ou les 1nd1cateurs de I’aptitude a la vitrification) (y Trg, de

et AT ) sont fortement corrélée entre eux et inversement corrélée avec (Tx, Tg,Tl et Tm)

L’analyse en composantes principales permet de définir les axes principaux nommés
PC1 ‘
et PC2. Ces axes correspondent aux vecteurs propres relatifs aux deux plus grandes valeurs
propres de la matrlce des covarlances des données
L’analyse en composantes pr1n01pales produit deux graphes : le score plot ou diagramme des
individus et le loading plot ou diagramme des propriétés . Dans notre cas ’analyse des
résultats de I’ACP de 10 Verres ‘metalliques massifs a base de terre rare est donnée par les

graphes des observatlons « score » et des variables « loading ».

" Les "scores" donnent des informations sur les ¢chantillons et traite la facon dont ils
se comportent (fig I11.1) et les "loadings" donnent des informations sur les relations qui

existent Entre les propriétés (fig III 2).
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Score plot (axes PC1 et PC2 : 86,36 %)
2
. 125Ca20
o DYSSAIZSCOND
1
® LaS5AI25C020
. Y mm;.;&ﬁ%mswe
< * GdS5AR5Co20
N
g} . 125Ca20
() Cluster 1
o 2
o
-3
-4
-5
-5 4 -3 2 -1 o} T 1 2 3 4 5
PC1 (51,89 %)

Fig [1I1.1] : Graphe des observations pour les verres metalliques massifs

a base de terre rare

97 %}

Loading plot {axesPC2et PC2 : 86,86 %)

PC2 (34
_S

-0,75

-0,5 -0,25 0 0,25 0,5 0,75 1

PC1(51,80 %

Fig [111.2] : Grap

he des variables pour les verres métalliques massifs a

base de terre rare
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La ﬁgure (IL1). Presente le diagramme des variables. Les verres métalliques massifs
que nous avons inclus dans notre étude sont dispersés sur un graphe bidimensionnel
(PCLPC2). PC1 capture (51.89% ) et PC2 (34.97%) du désaccord dans l'ensemble de
données. | '

Pour confirmer de maniére quantitative si un individu est fortement 1ié ou non a I’une
des composantes principales, il faut connaitre la valeur du cosinus carré. Clest-a-dire la
composante relative de cet individu sur I’axe en Que‘stion. Plus la valeur (absolue) du cosinus
est élevée plus I’individu est 1i€ 3 ’axe. Plus le cosinus est proche de zéfo, moins la variable
est lide a I’axe.

Le tableau [II1.3] présente ’ensemble des cosinus carrés de tous les individus pour les
axes principaux PC1 et PC2. mais ¢galement pour d’autres axes ol une information résiduelle

existe bien que ces axes en moyenne présentent un pourcentage d’information trés faible.

Le tableau suivant represente le cosinus carré des variables des verres metalliques

massifs a base de terre rare

PC1 PCZ | PC3 | PC4 PC5 PC6 PC7

bc 0,080 0,177 0,069 0,000 0,000 0,000
Tg 0,957 » 0,041 0,602 0,000 0,001 0,000 0,000
Tx ‘ 0,863 0,130 0,007 0,000 0,001 0,000 0, 006
Tm (K) 0,977 0,017 0,002 0,000 0,002 0,002 0,000
Tl 0,987 0,012 0,000 6,001 0,000 0,000 0,000
AT 0,007 0,339 0,000 0,002 0,001 0,000
Trg 0,006 0,263 0,055 0,000 O,bOO 0,000

Y | 0,274 0,123 0,002 , 0,002 0,001 0,000

Tableau [I11.3] cosinus carré des variables
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D’aprés le tableau ci-dessus on trouve que ’axe PC1 est lié a (Tg,Tx,Tmet T1) avec

des cosinus (0.957) , (0.863) ,(0.977) et (0.987) respectivement . Et L’axe PC2 est lié a les

variables (de,AT, Trg,y) qui sont les indicateurs de GFA avec des cosinus ( 0.673) ,(0.652)

,(0.676) et (0.598). | |
En analysant la ﬁgure (II1.1), nous constatons 1’émergence de plusieurs groupes. Ceux
avec un PC1 positif, que IilOllS notons cluster 1 (ErssAlysC020,Dys5Al25C020, |
HossAl,5Co ,Tb5§A125C0§20, Gd55Al_25C020 et YssALy5Co0a) ceux avec un PC1 négatif que
nous notons cluster 2 ‘(Pr5§5A125C025, LassAlysCoop et NdssAlysCop, ).comme il est indiqué sur
la figure (II1-1) } \ ’
Les axes principéux sont identiques pour le graphe des observations (scores plot) et

le graphe des variables (Ioadings plot) donc Pinformation dans ces deux graphes peut &tre

‘comparée directement.

D’apres les ﬁgure§ précédentes ,fig(I1.1) et ( II1.2) on remarque que le premier cluster
correspond a des verres métalliques massifs a base de terre rare avec une faible aptitude 3 la
vitrification. |

 Le deuxiéme clust%r correspond a des verres métalliques avec une bonne aptitude a la
vitrification. |
Pour confirmer les re’sultajts obtenus au dessus on regarde les graphes suivants des "Biplot"

superposant les matériaux et les propriétés :

Biplot {oxes PCI et PC2: 86,86 %)

: Te
_ Col : OT FECGI0
L \ * Dy55A125Co
* LaS5AI25C020 | Tx :
_ \i - P 5AI250020
0 i AP B8 ) wossonsoond
s 55A125C022 \5d55A125C020
& 1
2 o Y55A18C020
(2]
s -2
o
-3
-4 .
. ® Sm55AI25C020
-5
-5 -4 -3 -2 -1 0 1 2 3 4 5

PC1(51,89%)

FIG(IIL.3) : Graphe suberposant les verres métalliques massifs a base de terre rare

et leurs propriétés.




CHAPITRE III

\/
L4

les materiaux du

sont les indicateurs

aptitude a la vitrific
les materiaux du ler

qui implique que ces

2eme cluster sont fortement corrélés gvec [Trg ,AT ,dc

Résultafs et discussions

Aprés ’analyse du graphe précedent on constat que :

Y] qui

du GFA ce qui indique bien que ces materiaux ont une bonne

atio n avec des tailles critiques de 5 mm

cluster sont 1nversement correles avec les indicateurs du GFA ce .

materlaux ont une faible aptitude a la vitrification avec des tailles

peuvent pas etre trouvés sous forme massif car il possedent des

ession PLS est la possibilité d'obtenir des graphiques facilement

X(Xscores) nous montre bien que les 10 verres metalliques

groupes selon leurs propriétés similaires formant deux clusters.

- cr1t1ques de 2 mm
g % les verres metalhqugs a base du Sm ont une tendance différente car tous simplement
— ~ ces materiaux ne
| tailles critiques inferieur a 1mm
— (de<lmm).
~ Ce qui est bien en accord les observations expérimentales
| '1I1.3.2 Le model PLS (la methode des moindre c;arrées pertiels) :
B l11.3.2.1Le cercle de corrélations -
L’avantage de la régr

B interprétables, qui nous permettent de donner les relations entre les variables explicatives ou
B les variables dependantes entre elles, ainsi qu'entre variables dépendantes (les propriétés) et
B explicatives ( les verres metalhques)

Parmis les premiers resultats obtenus du PLS on trouve que le graphe de corrélations ( fig
N I11.4) est trés important, il tradult bien les corrélation 3 chaque groupe de variables Xet Y.

Ce graphe des observations
y massifs a base de terre rare re
B
] c
i -
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Corrélations sur axes t1 et 12

‘ 1
0,75
0,5 /
£r55A125C020
j ,. # PriSAI25C020
0125 ‘ ) 8 i § s . .
N — ® LaSSAI25Co20 ®X
ﬁ o .......... & 8 : oo, o : ; oY
Nd55A125C022 & Obs
025 YS5A125C020 ® GA5BAIZ5C020
-0,5
0,75 Sm55A125C020
-1

-1. -0,75 -0,5 -0,25 a 0,25 0,5 0,75 ’ 1

Figlll.4 :Graphe des observation (t1,t2) des verres rhetalliques massifs a base de
terre rare : : /

D’aprés le graphe on remarque que les variables dependentes sont globalement Bien
corrélées avec les variables éxplicatives (les verres metalliques ).
En ce qui concerne lesles variables explicatives on remarque que :

-[Prs5Aly5Co020 La55A125C020, et NdssAlpsCoxp] sont bien  lides aux mdlcateurs du
GFA (AT ,Trg,dc et Ie crlterey ) ce qui implique que ces materiaux ont une bonne aptitude av
la vitrification. ; , "
'[HO55A125C020,Er55A1'25C020§, PYS5A125C020,Yb55A125C020 et Ys5Al25Cos] v
Sont fortement lies aux [Tl Tx,Tm et Tg] est falblement corrélées aux indicateurs du GFA
cette faible liaison montre que ces materiaux ont une faible aptitude a la vitrification.
l.3.2.2 Les vecteurs du des wetc:

Pour P’interprétation du PLS, il faut tracer les vecteurs du p01ds W et ¢ qui est une
représentation un1d1mens10nnelle de la matrice de corrélation, ce graphique superposant les
variables dependantes sur les‘ vecteurs ¢ et les variables explicatives sur les vecteurs w* qui

est toujours nommé graphe des variables (Loadings) (Figure [IIL.5]), permet de visualiser la

relation globale entre les Varlables sachant que les w* sont représentatifs du poids des

variables dans le modéle. Si l'on projette une Varlable explicative sur le vecteur d'une variable
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dépendante, on a une idée de son poids dans le modéle concernant cette méme variable

dépendante.
Variables sur axes w*/cletw*/c2
1
0,75 - | i - % DT & dc )
' Trg e
05
o Ty . ® BMG-Er55A125CH20 © & BMG-PrS5AI25C020
0,25 .7 ‘ ® BMG-DyS5A125C020

o ¢ K BMG-HoS5A125C620 ® BMG-La55A125C020

*\ 0 - ® frommn B BMGETBS5A125C020 " "

2 ® BMG-Gd55A128CoBYIG-Nd55A125C022 82X
025 : ) ¢ BMG-Y55A125G620 ; %%
05
0,75 .

' @ BMG-Sm55A125C020
-1
N N 0,8 -0,25 0 0,25 0,5 0,75 1
w*/c1

Fig(II1.5) Q%raphe des variables pour les verees metallique
la figure(I11.5) montrej que la premiere composante PLS dominée par les propriéfés
( Trg,de,AT ,y) dans le sens§ positifet ,et (Tx,Tg,Tm, Tl )dﬁns le sens négatif, et la deuxieme
composante avec toutes les piropriéte’s dans le sens positif.

Puisque dc est inversementi corrélé avec Tx et Tg on constat que :si la temperature de

cristalisation et la temperatl;jlre de transition vitreuse aug Autorun.inf mente la taille critique
diminue et I’inverse est juste ‘ | |
l1l.3.2.3 Mesures de l’impor}tance de variables

Dans le modéle PLS ,‘ un résumé de I’importance d’une variable X pour XetYala
fois est donnée par le graphe ides ’VIP (Variable Importance for the Projection) pour chacune
des' variables explicatives, sur chaque composante. Cela permet d'identifier rapidement
quelles sont les variables explicatives les plus importantes sur I'ensemble des modéles (figure
[TIL61). |
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VIP ( Comp 1)

vip

I ¥ nb L0
0 W ¥ T @
| Variable
VIP { Comp 2)

wIp

* Variable

Fig(lll .6) : VIP pour les deux premleres composantes pour les 10 verres metalllques
D’aprés les figures ci- dessus on remarque que sur la premiére composante
[La55A125C020, Er55Al25C020 Pr55A125C020 ,Y55A125C020 et Ho55A125C020 ] ont des
valeures du VIP trés 1mp0rtan¢es ce qui impliques que ses variables explicatives sont les plus

importantes sur I’ensembles des modeles » pour la deuxieme composante on trouve que

[Sm55A125C020,La55A125C020,Er55A1250020,Pr55A125C020 etY55A125C020]1nfuence le modele
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ll1.3.2.4L es résidus et Q rédictions :

Pour identifier la| qualité du méthode des moindres carrées partiel PLS nous
interpretons les graphes de résidus et prédictions ainsi les graphes correspondant aux
coefficients normaiisés, Nous obtenons alors des résultats plus riches en prenant les
graphiques ci-dessous qui| correspond aux coefficients normalisés pour le modéle avec 2

composantes et ceci pour les huit variables (v.AT ,Tg, Tm .11, Trg,dc,et Tx)
‘VARIABLE dc¢ : ‘

§ de/ standardized coefficient i
05 2 S Préd{dc) / dc
’ ] -
< Q 6
04 ; a 7
P p < /
3 b 5 s
) 2 Y
E2T @
-l s
B : e
b 4 /
&1
5. $ 3 s
0148 S 3 e
A o [] o 2 ;-
e o o] O ey
2 1 8 2 8 -
5 | B 3 2 1 e
348 g 5 g 2 8 Vs

g 3 3 £ Q F 2

B Q Q o H b/
B 8 8 3 S 0 5 ; ;

F: 3 2 3
-0,5 %’ 7] g i 0 1 2 3 4 5 6
@ = B ‘ .
-0,6 £ Prédidc)
Variable

Figure (11.7) Graphes des Fésidus et predictions correspondant au variable dc

~ En analysant les graphes (II1.7) de la-premiere variable «dc » on peut conclure que les
verres metalliques [Er55A125C‘020,La55A125C020 et PrssAlysCoyg] sont significatifs et influencent
le modéle .on constate 13 aussi que dans le graphe des prédictions Ia variation est linéaire
entre les valeurs de « dc » prédites en fonction de celle utilisée en entrée, ce qui indique la

bonne qualité du modeéle.
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Variable Tg:

Résultats et discussions

Tg/ gtandar dized coeficients

-Dy55A125C020
~ -Er55A125C02:
Ho55A125C020

-Gd55A125Co20

standar dized Coefficients
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3 o o
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Figure (111.8) Graphes des
L'analyse du modéle

que les ensembles des

Ys55A125Coy]  sont signific

résidus et prédictions correspondant au variable Tg

correspondant 4 la dexieme variableTg nous permet de conclure

Verr €S [DyS5A125C020,E1‘ 5 5A125C020,H055A125C020,Tb55A125COz()et

atives et influencent le modéle, et nous remarquons la méme

tendance pour la variable Tg que la variation est linéaire entre les valeurs de Tg prédites en

: |
fonction de celle utilisée en entrée, ce qui indique bien la bonne qualité du modéle,

Variable Tx :
8 S JIx /standardised coefficients) o
S 38 xS Préd(Tx) / Tx
] | h )
w € o o 9
B rg g g < S 8 750 v
04 4 . S 4 o
LR "R 8 ,
' = < L g y{a
w 03 = 58 700 e
- (2]} =1
=3 o = <
g 02 6 ' P
] ~
£ o1 650
o fad
o 0 A y
3 600 o~
N 01 P
B2 S
s 92 o
e ~lL 550 o
8 .03 ~ o
d » [=)
173 § . g p /
-04 g8 5 500 ¢ ¢ ;
< o ~
05 + n g8
’ F Bla 9 500 550 600 650 700 750
06 L = 5 & g ) *
Variable A Préd(Tx)
3 5

Figure (111.9) Graphes des ré

sidus et prédictions correspondant au variable Tx
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L'analyse du modgle correspondant 4 la troisiéme variableTx nous permet de

conclure

que

[Dyss5AlysCog,Er 55A125C020,H055A125C020,Tb55A125C020,

les ensembles

des

verres

Y55A125C020 et Gd55A125C020] sont

significatives et influencent [e modele, et nous remarquons la méme tendance pour la variable

Tx que la variation est linéaire entre les valeurs de Tx prédites en fonction de celle utilisée en

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

Variable Tm :

—

Tm

K) / standardized Coefficients

15 - s
9
Q
1 - 4

o
o~
&
I
oS Q9
wn
-
3
a

Q
Q
9
un
o
<
in
-

05 4

0

05

-1

standardized Coefficients

-1,5 <

750

700

Variable

800 -4

Préd(Tm (K)) / Tm (K)

700

750 800 850

Préd(Tm (K))

900

£
¥

950 1060 1050 1100

L'analyse du modéle

conclure que

[DY55A125COzo,ErssAlzscozo,Hos5A125C020,Tb55A125C020, Ys5AlpsCoyq et Gds5Aly5Coy]

significatives et influencent l«, mod¢le, et nous remarquons la méme tendance pour la variable

| Figure (11.10) Graphes des résidus et prédictions correspondant au variable Tm

correspondant & la quatridme variableTm nous permet de

les ensembles

des

verres

sont

Tm que la variation est llnealre entre les valeurs de Tm prédites en fonction de celle utilisée

en entrée, ce qui indique bien la bonne .qualité du modéle.
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VariableTl
Tl [_standardized Coefficients
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Résultats et discussions
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Figure (lli.11) Graphes des résidus et prédictions correspondant au variable Tl

L'analyse du modéle correspiondant a la cinquiéme variableTl nous permet de conclure que les

enSembles des VErres [Dy551Alz5C020,Er55A125C020,H055A125C020,Tb55A125C020,

Gd55A125C020] sont signiﬁbatives et influencent le modeéle, et nous remarq

Y55A125C020 et

uons la méme

tendance pour la variable T1 qué la variation est linéaire entre les valeurs de TI prédites en

70 4

30 -

Préd(DT) / DT
f//ﬁ/
J -
/«/
f’f“/
. //
/ g
20 30 40 50 70° 80
Préd(DT)

fonction de celle utilisée en entrée, ce qui indique bien la bonne qualité du modele.
Variable AT :
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Figure (Il.12) Graphes des ?ésidus et prédictions correspondant au variable AT

L'analyse du modéle correspondant 2 la sixiéme variable AT nous permet de conclure

que les ensembles des v
Ys5ALsCoy et GdssAly;Co)

CIres [Dy55A125C020,EI‘55A125C020,H055A125C020,Tb55A125C02(),

sout significatives et influencent le modele, et nous remarquons

la méme tendance pour la variable AT que la variation est linéaire entre les valeurs deAT

o

I -

{?%? |

e

.Y
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prédites en fonction de celle utilisée en enfrée, ce qui indique bien la bonne qualité du

modéle.
Variable Trg :
&
Trg /stﬁ"ldardized&oeﬂ icients : Préd(Trg) / Trg
o o ~
N - o & Q
0,6 yGomis Sl S 0,63 .
g g3 |3 4
8 E 45 |8 0625 | e
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Figure (I11.13) Graphes desi résidus et prédictions correspondant au variable Trg =
L'analyse du modeéle correspondant a la septiéme variable Trg nous permet de
conclure que ‘ les ensembles . des ; verres
[DyssAlasCo20,ErssAlysCos, H055A125C\020,La55A125C020_et PrssAlasCoyo] sont significatives et
influencent le modéle, et nous remarquons la méme tendance pour la variable Trg que la
variation est linéaire entre leé valeurs de Trg prédites en fonction de celle utilisée en entrée,

ce qui indique bien la bonne qualité du modéle.
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Figure (Il.14) Graphes des résidus et predictions correspondant au variable y
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L'analyse du modeéle correspondant a la huitieme variabley nous permet de conclure

que les ensembles des

verres [DY55A125COzo,PI‘s5A125C020,Nd55A125COzo,L&ésAlzsCOgo et

GdssAlysCoyg]  sont significatives et influencent le modele, et nous remarquons la méme

tendance pour la variable

Y que la variation est linéaire entre les valeur de Y prédites en

fonction de celle utilisée en entrée, ce qui indique bien la bonne qualité du modéle.

Conclusion

. Dans ce chapitre nous avons essayés de genérer une base de données comprenant les

verres métalliques massifs
appliquons une technique d

L'analyse en composantes

a base de terre rare ainsi que quelques propriétés a laquelle nous
Y . ’ 7 . - .
extraction de données pour découvrir des nouvelles corrélations.

principales (PCA) et des moindres carrés partiels (PLS) qui sont

des techniques informatiqqes d’analyse ‘des données, ont été appliqués aux différents verres

métalliques massifs afin de découvrir les corrélation qui existe entre les matériaux et la

régression PLS.

La technique d’analyse en éomposantes principales nous ont permis de visualiser notre base

de données sur des graph1

ques et d’étudier les relations qui existent entre les variables qui

forment cette base de donnees L’ ACP permet aussi d’identifier la structure de dépendance

entres les observations, aﬁn d’obtenir une description ou une représentation, sous une

projection des données sur

Q1fferents axes, appelés axes principaux (PC1, et PC2).







Conclusion générale
Ce mémoire étudielles « verres'métalliques massifs a base de terre rare ».

Les caractéristiques structurales (absence d’ordre atomique,. présence d’une
température de transition vitreuse, isotropie idéale) conferent aux verres métalliques massifs
base de terre rare un enserrilble original de propriétés intéressantes, une bonne dureté (H), une
ténacité élevée (KC), une fimite ¢lastique remarquable et une forte aptitude a la vitrification

d’ou I’intérét de les étudier

Dans le but d’étudier les verres métalliques massifs 4 base de terre rare nous avons

essayés de générer une base de données comprenant ces derniers ainsi que quelques

propriétés a laquelle nous appliquons une technique d’extraction de données pour découvrir

des nouvelles corrélations.

La technique d’analyse en composantes principales nous a permis de visualiser notre
base de données sur des gréphiques et d’étudier les relations qui existent entre les variables
qui forment cette base de cilonnées, elle permet aussi d’identifier Ia structure de dépendance

entres les observations, afin d’obtenir une description ou ' une représentation, sous une

projection des données sur djifférents axes, appelés axes principaux (PCl1, et PC2).

La technique de 'régjression PLS nous a permi d'obtenir des graphiques facilement
interprétables, qui nous peﬁnettent de donner les relations entre les variables explicatives

entre elles ou les variables dépendantes entre elles, ainsi qu'entre variables dépendantes (les

'propriétés) et explicatives ( les verres metalliques)' .

Ce travail est une premiére méthodologie pour analyser I’information contenue dans la’

structure électronique. Ceci peut étre développé sur d’autres systémes et permet d’accélérer

~ ainsi la prédiction de la structure de nouveaux matériaux. En perspective, il devrait servir 3

Pintégration de Pinformatique de matériaux dans la prédiction et augmenter aussi nos chances
. I
i . i y . Cr,r 7 ey . z ) M
de découvrir de nouveaux materiaux aux propriétés désirées qui répondent aux besoins

recherchés.
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Annexe

A m&mductimn :

Le logiciel XLSTAT est ﬁn outil ‘statistique d’analyse de données pour Microsdft Excel le plus
complet et le plus utilisé, et il est de_stiné aux tests hlultidimensionnels sur les moyennes et les
variances, XLSTAT offre de tres nombreuses fonctionnalités qui font d'Excel un outil performant
et facile d'acces pour répondre 4 la majorité de nos besoins en analyse de donndes et
modélisation. XLSTAT fonctionne avec toutes les versions d'Excel, depuis la version 97 jusqu'a

la version 2007 sous I’environnement Windows.

Ce logiciel peut remplir plusieurs fonctions y compris la régrression PLS et I’analyse en

composantes principales (ACP) et ceci en faisant rentrer les variables explicatives (les X du

modele) qui sont indiquées par les verres métalliques massifs & base de terre rare dans notre cas,

et les variables dépendefmtes (les - Y du modele)  indiquées par les propriétés
(Tg, Tx,T1,Tm, Trg,dc,y ,AT)

Dans cette annexe nous détaillons Putilisation pratique du logiciel. Les tableaux des résultats

et les graphes obtenus, sont décrits dans la partie précédente des résultats et discussions.

2. Utilisation de XLSTAT-Pro; »
La figure suivante présente ’interface utilisateur du logiciel XLSTAT-Pro. L utilisation des

différents boutons dépendra du type d’action désirée par I'utilisateur, parmi ces boutons, une
1 .

correspond la régression PLS et ’autre 3 I’ACP.

3. Effectuer une Analyse en Comg osantes Principales (ACP) avec XLSTAT-Pro:

Nous cliquons sur le menu XLSTAT-Pro/Analyse de données/Analyse en Composantes
Principales, ou cliquons sur le bouton correspondant de la barre "Analyse de données" (voir ci-
dessous). '




d'observations, il est conseillé

Annexe

aiysa desdonnges, -,

Amh@:@ en Ci:! Iposantes Pﬂmp;a s (ﬁsﬁm &

Une fois le bouton cliqué, la boite de dlalogue correspondant a I’Analyse en composantes

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

Dans l'onglet "Graphiques", le

s options d' "Etiquettes" sont toutes activées afin que les libellés

des- variables et des observatlons soient bien affichés. L'option de filtrage des observations 3

afficher est aussi désactivée aﬁn d'afficher toutes les observations. Lorsqu'il y a beaucoup

graphique, et de ne pas afficher

de ne pas afficher les étiquettes pour. accélérer la génération du

toutes les observations afin de rendre le graphique plus lisible

o '

pr————
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Annexe

Biplot de corrélatior |

Le premier résultat 1nteressant est la matrice des corrélations. Les tableaux des valeurs et vecteurs
propres sont ensuite afﬁches Tous les graphiques et tableaux sont mentionnés dans la partie

résultat,

4-Effectuer une regréssion (PLS) avec XLSTAT-Pro

Nous langons XLSTAT en cliquant sur le bouton &8 de 1a barre d'outils Excel, puis nous

sélectionnons la commande Régression PLS de la barre d'outils "Modélisation des données",

"
o

Réoression ®s)

Une fois que nous avons cliqué sur le bouton, Ia boite de dialogue ‘apparait. Sélectionnons au

niveau des "Variables dépendantes" (les "Y" du modele), les propriétés des matériaux. Ce sont en
effet les données que I'on veut exphquer a travers des variables exphcatwes quant1tat1ves (les "X"

du modele) que sont les verres metalhques massifs a base de terre rare




Annexe

rte]

Dortdesitndl dagy

Le premier tableau et le gfaphique correspondant permettent de visualiser la qualité¢ de la

régression PLS en fonction du

i

il

nombre de composantes retenues.
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Résumé

Les verres métalliques massifs 4 base de terre rare ont obtenu beaucoup d’attention 3 la fois

scientifique et technologique en raison de leur excellente aptitude 4 la vitrification . Ces REBMGs ont
afficher de nombréuses propriétés fascinantes telles que des propriétés thermoplastiques pres de la
température ambianﬁte, effet magnétocalorique excellente, le magneétisme dur, qui sont tous de I'intérét
non seulement pour% la recherche fondamentale mais aussi pour la métallurgie et de la technologie .1IIs
ont une températuré de transition vitreuse et des températures de cristallisation plus élevé et des

modules élastiques plus grandes.

Pour étudier les tendances et les corrélations qui existent entre les différents verres métalliques
massifs 4 base de terre rare et entre les propriétés on utilise les techniques de datamining comme étant

des outils efficaces jet rapides, tel que I’analyse en composante principal (ACP)et la regression des

moindres carrées paﬁiels (PLS).

Mozs clés : Les verres métalliques massifs 4 base de terre rare, aptitude a la vitrification, les

indicateurs du GFA, iDatamining, ACP ,PLS.

Abstract i

Bulk metalli(j: glasses (BMGs) have obtained considerable attention from both scientific and
technological aspecté in the past decades due to their excellent glass forming ability (GFA) .Thesé
REBMGs display n;nany fascinating properties such as heavy fermion behavior, thermoplastic
properties near roém temperature, excellent magnetocaloric effect, hard magnetism, and
polyamorphism, all éf which afe of interest not only for basic research but also for metallurgy and
téchnology.They havé a hight glass transition temperature and hight cristalization temperature and a
hight elastic modu]us.i

To stady thej correlations between defferent Bulk metallic glasses and their properties
Datamining techniqu%:s such as principal component analysis(PCA) and the partial least squ ares
(PLS) are used as eff%ctively and rapidly tools. _
Keywords: Rare earth based bulk metallic glasses , glass forming ability ,GFA indicators, data
mining, PCA,PLS,
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