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| Introduction générale
Introduction générale
Les composés intermétalliques sont d'intérét pour les scientifiques et les ingénieurs en raison |

de leurs propriétés supérieures, électriques, chimiques, et la stabilité mécanique & haute
température.

- La densité de charge électronique constitue un moyen topologique pour identifier 1a nature

de la liaison.

Dans ce travail nous allons essayer de tester la corrélation entre les propriétés structurales

(module de compressibilité ) et 1a densité moyenne des €lectrons, pour des composés binaires
intermétalliques.

Cette thése s’articule autour de trois chapitres :

Le premier chapitre est cons acré a la présentation bibliographique des composés
intermétalliques, et leurs propriétés ainsi que les rappels sur le principe de la théorie de la
fonctionnelle de la densité (DFT). Ensuite, nous aborderons le concept de la densité

¢lectronique, et des notions de bases sur les liaisons.

Le second chapitre développe les techniques de datamining nous insistons:

L’ ACP (analyse en composante principale) et la PLS (Partial Least Squares régression).

Enfin, dans le troisiéme chapitre, nous présenterons les résultats obtenus & partir de notre base
de données par les méthodes ACP et PLS. Nous discuterons ces résultats pour tirer quelques

conclusions, et nous ferons des comparaisons avec les connaissances théoriques établies.

Ce mémoire ce termine par une conclusion générale récapitulative sur les principaux résultats

obtenus.

En annexe, sera présenter le logiciel utilisé dans nos calculs, qui est un logiciel statistique

d’analyse des données pour Microsoft Excel, intituler XLSTAT.
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L Introduction : : 5

Un alliage forme un internlw’tallique a certaines compositions et conditions de pression. Il
s'agit d'une alternance d’atiomes qui forment une structure périodique. Les interméfa.lliques se
forment lorsque les atomei de I'alliage ont une forte différence d'électronégativité ; Ia densité
€lectronique devient alors ilétérogéne, la liaison n'est plus strictement métallique mais devient

partiellement covalente ou ionique. [1,2]

|
Initialement, les alliages in’termétalliques se formaient des précipités dans un alliage plus
complexe (par exemple dans les super-alliages a base nickel comme les Inconels). Ces
précipités jouent un role important dans le renforcement mécanique des alliages (durcissement
structural). Par la suite, ces|phases ont été isolées, caractérisées, et on a commencé dans les
anndes 1960 a les utiliser comme constituant massif de pi¢ces et non plus commé phase

mineure.

I Intermétalliques COmpOoses :
|

Lorsque deux éléments A et B sont miscibles en toutes proportions et forment une solution

solide continue pour certains domaines de concentration, il peut se former des sur structurés.
Les cdmposés A3B, AB, AB3 sont des exemples de ces nouvelles phases. Le nom de phases
intermédiajres est plutét réservé a celles qui possédent une structure différente de celle des
métaux de base ou des solut%ons solides terminales. On parle de composé intermétallique
lorsque la phase intermédiaire n'existe qu'a 1'état ordonné. Ces composés ont un caractére
métallique plus ou moins mérqué. Leur stabilité dépend de différents facteurs : facteur de
valence (ou de concentration électronique), facteur de taille, facteur électrochimique

(différence d'électronégativité).

Ces composés présentent des propriétés intéressantes pour de nombreuses applications. Les

composés intermétalliques sous forme de particules dispersées dans une matrice métallique

(phénoméne de précipitation)\ modifient de fagon notable les propriétés de cette matrice. De
nombreux alliages sont durci%l par précipitation : précipitation des carbures (aciers spéciaux),
des composés intermétalliques (alliages légers, aciers a hautes performances). Les eutectiques
contrdlés possédent de reman[;uables propriétés mécaniques : ce sont des composés
intermétalliques sous forme de longues baguettes ou de grandes lamelles, réguli¢rement
disposées parallélement & une méme direction, dans une matrice plus ductile (principe du

renforcement par fibres). Les composés A grande maille ont souvent une trés grande duretg,
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accompagnée d'une fragilité tres marquée ; ils sont souvent utilisés sous forme de piéces

frittées (carbures pour outi‘ de coupe). Des composes covalents comme InSb et GaAs sont

utilisés comme semi-condu;cteurs, d'autres (de type A3B) ont des températures critiques de

supraconduction élevées 1;8,05 K pour Nb3Sn et 17,9 KpourV;Si. [3,4]

L

11.1. Application des int!erme’talliq’ ues : [5]

Intennétalliqués ont donné }iéu a divers développements de nouveaux matériaux. En voici

~ quelques exemples des matc{'eriaux de stockage d'hydrogéne dans les piles au nickel-métal
hydrure. Ni;Al, qui est dans les familiers a base de nickel des superalliages, et des aluminiures
de titane différents ont également suscité l'intérét pour les applications de pales de turbine,

tandis que le second est également utilisé en trés petites quantités pour afﬁnement du grain

|
des alliages de titane. Siliciures, intermétalliques impliquant silicium, impliquant de

nombreux éléments ont été étudids pour, et certains utilisés comme, la barriére et les couches

de contact en microélectronigue.'

|

Une grande partie du travail a été fait dans les 10 a 15 derniéres années pour développer et

caractériser intermététlliquesiet de développer des technologies de traitement. En réponse 3 la
nécessité d'une faible demit%i, les alliages & hautes performances pour une utilisation dans les
composants de cellules et lés moteurs & turbine, par exemple des efforts concertés ont été
réalisés ces derniéres annee; pour améliorerv les propriétés des alliages intermétalliques, en

particulier alliages 3 base \’aluminures > par exemple, TiAl, Ti;Al, NiAl, NizAl, FeAl
B
|

11.2. Applications pratiques d intermétalliques
| .

A la fois terrestres et aérospatiales; poly phasiques alliages intermétalliques a usage dentaire;
applications de matériaux magnétiques durs basés sur intermétalliques, en particulier ceux

comportant des métaux des terres rares.

11.3. Exemples d'alliages interme’ta@ues :

e Aluminiures de fer : FeAl B,, FesAl.
e Alimuniures de nickel : NiAl, NizAl
o Aluminiures de titane : TiAl

* Alliages de terres rares pour applications magnétiques :
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> samarimn—fer SmyFe;;

samarium—éobalt

samarium-fer-cobalt

\
gadolinium{-fer Gd,Fey,

V'V v v

samarium-ffr—gadolinium SmGdFe,;

\
L. Succes et limites de la DFT :
La DFT permet souvent d’ obtenir, 4 plus faible coit, des résultats ¢ avec une bonne précision.
De plus, elle peut étre utlh‘sée pour étudier des systémes relativement gros, contenant jusqu’a
plusieurs centaines d’électrons, ce que les calculs post-Hartree-Fock ne peuvent pas traiter.
Ceci explique que la DF T’ soit aujourd’hui trés utilisée pour étudier les propriétés de systémes

moléculaires complexes ou méme biologiques.

Les nombreux travaux effec,tués ces derniéres années montrent que les calculs DFT donnent
de bons résultats pour les etats fondamentaux de systémes trés divers (métalliques, ioniques,
organo-métalliques, metaux de transition...) pour de nombreuses propnetes (structures
moléculaires, fréquences de vibration, potentiels d’ionisation.. 2.

!
Toutefois, ces methodes sohffrent encore de plusieurs défauts. Ainsi, il semblerait, jusqu’ a

preuve du contraire, que les forces de dispersion ou Van Der Waals ne sont pas encore traitées

correctement en DFT sauf dans les fonctionnelles developpees spécialement. [6,7]

IIL. 1. Densité de charoe électronigue :

La densité de charge joue un role primordial, car elle fournit une bonne description des

différentes propriétés chimiques et physiques des solides tels que les liaisons qui s’établissent

entre les constituants d’un matenau et aussi I’origine des propriétés optiques, électroniques et
structurales. Elle est traitée dans Pespace directe et donne ainsi une idée réelle des
distributions de charge electrpmques Il est donc évident de dire que la densité de charge

)

€lectronique représente un pont entre le concept des fonctions d’états dans I’espace de Hilbert

et le modéle physique de la matiére dans I’espace dlrect.

11 est aisé de constater que les théoriciens ont réalisé de grandes avancées dans les travaux

basés sur ’étude des propriétés éleétrom'ques, optiques ainsi que sur les propriétés de liaison.
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La plus part des méthodes de calculs implique le calcul des fonctions d’ondes dans Pespace

réciproque (espace des K) ; en particulier, la réponse spectrale des fonctions nécessite souvent

une détermination des courbes de dispersions comme En(k). D’un autre c6té, les chimistes se
sont concentrés sur les propnetes de liaison en. utlhsant ’espace réel ot on décrit les liaisons

et les orbitales ainsi que les longueurs de liaisons empiriques.

La probablhte dela fonctlon des électrons se trouvant dans une région d’espace de volume
dQ est donnée par : | | Y k(r) | dQ pour des électrons dans la bande de valence n, et dans
Pétat k. Lorsque plusieurs états k sont considérés, la distribution de charge appelée aussi
densité, peut étre decnte en parﬂcuher la densité de charge de la bande de valence est donnée

par: ‘

|
1

&

Pu(r) = Zke | Pox (1) | 2 (I-1)

La sommation porte sur toqs les états de la zone de Brillouin pour une bande donnée n. Pour

obtenir une convergence pour I‘I’n K@) | %, il est nécessaire d’étendre les ondes planes et

d’évaluer les fonctions dans une partie de la zone de Brillouin contenant plus de pomts

La densité de charge totale est obtenue en sommant les densités de charge de toutes les

bandes de valence tel que : x

Pu(Y) =Zn p(r) | (I-2)

La somme porte sur toutes les bandes occupées. ‘

La fonction py(r) donne des informations sur les propriétés de chaque bande
individuellement, elle peut ierwr alors a connaitre le role de chaque bande dans la nature dela
liaison au sein du matériau. Cependant la densité totale p(r) represente d’une fagon directe la
distribution électronique. |

En general le rapport entre fes liaisons et le tracé de p (1) est presque directement évident. La
fonction de la densité de charge étant tridimensionnelle, pour une meilleure visibilité, il

convient de tracer p (r) dans un plan et suivant une direction donnée. Le plan choisi doit

contenir les atomes et la liaison.
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11.2.Ligisons chimiqt’ces : [8]

Il y a différentes liaisons chimiques en fonction de Ia forme du nuage €lectronique et de leurs
niveaux d'énergie. Dans les solides, on distingue quatres types de liaisons : covalente, ionique,
métallique, et la liaison de Van Der Waals.

H1.2.1.Ligison covalente :
V

C’est une liaison chimique [dans laquelle chacun des atomes liés met en commun un ou

plusieurs électrons d'une de ses couches externes afin de former un doublet d'électrons liant

les deux atomes (Fig L1). C'est une des forces qui produit I'attraction mutuelle entre atomes.

|

1

l
Figll: .S"chema illustrant le partage des électrons.

La liaison covalente 1mp11q1fe généralement, le partage équitable d'une seule paire d'électrons,

appelé doublet liant; chaque atome fournissant un électron ; la paire d'électrons étant

délocalisée dans I’espace se situant entre les deux noyaux atomiques.

II1.2.2. Liison ionique |

On appelle liaison ionique le lien causé par le transfert d'un ou plusieurs électrons de valence
(de la couche électronique ex terne) entre un atome (donneur) et un autre atome (receveur). La
différence d'électronégativité des atomes présents dans cette liaison est supérieure 4 1,6 (cette

limite est conventionnelle).

La liaison ionique est plus fréquente lorsqu'un ou chacun des deux atomes sont des métaux.

En effet, un ou plusieurs €lectrons sont simplement transférés d'un atome & l'autre faisant
} .

qu'un des atomes devienne un ion positif et l'autre un ion négatif (Fig1.2).
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|

|
Les liaisons ioniques se caractensent par le fait que deux atomes ne partagent pas mais

échangent des électrons. Ces échanges conduisent 4 la perte d'un ou de plusieurs électrons

pour I'un des deux atomes e;t_pou; le gain proportionnel d'électrons pour l'autre atome.

|

|
|

Fig 1.2: le transfert d’électron d’un atome ¢ I’ autre.

IILZ,3. La liaison métallique :

Ce type de liaison concerne un trés grand nombre d'atomes (typiquement plusieurs millions

voire plus). Ces atomes mettent en commun un ou plusieurs électrons, appelés « électrons

libres », ce sont ces électron§ qui permettent la conduction électrique.

Une liaison métallique nlexiste que dans un solide (ou a I'état liquide) tout comme 1a liaison
ionique. Dans la liaison métallique, les électrons sont mobiles dans tout un réseau alors que
dans une liaison ionique, les charges sont presque stathues '

|

III.2.4.Liais0n'de Van dz\er Waals :

|
C’est une interaction de faﬁble Intensite entre atomes, molécules, ou une molécule et un

cristal. Elle est due aux interactions entre les moments dipolaires électriques des deux atomes
mis en jeu. Aucun électron n'est mis en commun entre les deux atomes.

Dans cette liaison, la paire |d'électrons se déplace. Les deux atomes vont donc porter en
alternance et de facon transitoire, une charge positive et une charge négative.

En fin la densité de charge ¢lectronique constitue un moyen topologique pour identifier la
nature de la liaison. Jusqu’a ce jour, toute I’information que nous pouvons déduire 4 partir de

la connaissance de la densité de charge est qualitative,
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L Introduction : §
|

L’exploitation de données (ll)atamining), connue aussi sous le nom de fouille de données : est
un nouvel axe de recherche iqui apour objet I’extraction du savoir 3 partir de grandes
quantités de données. ‘

Cette derniére est un procesé;us d’analyse dont I’approche est différente de celle utilisée en
statistique, Il est nécessite c#ue P’on établisse une hypothése de départ qu’il s’agira de
vérifier. | ,

Le Datamining se propose ch: découvrir automatiquement des modeles intéressants i partir
d’un ensemble de donndes de grande taille. Ceci est possible en transformant en informations

\
et en connaissances les données stockées au préalable dans des bases de données structurées.

JIA Datamining :
1L.1. Définition :

C’est ’ensemble des techpiques et de méthodes du domaine des statistiques, des
mathématiques et de l’i'nformiatique permettant Pextraction, a partir d’un important volume de
données brutes, des connaissances originales auparavant inconnues. Il s’agit de « fouilles »
visant & découvrir « de l’z’rJ{brmation cachée » que des données renferment et que ’on
découvre 3 la recherche d’aSS(j)ciation, de corrélation, de relations ou régularités.

!

IL.2. Description d’un mfoiet de Datamining :

Un projet d’analyse de données est représenté par ces trois étapes :

v Obtention de données significatives : La réalisation d’un systéme de collecte ou de
fabrication de données, maiis loquue celles-ci n’existent pas, plus souvent, il s’agit
simplement d’élaborer quelque requétés dans des /bases de données et de mettre en forme ces

données.
v'Analyse des données - elle met en jeu le coeur du datamining, elle permet de déterminer
des relations, de réaliser des prédictions; de faire émerger une ou plusieurs classifications, et
cela grdce aux multiples techniques du datainining telles :

- - Etude des covariances. | '

- Régression multi variable.

- Clustering (maximum de vraisemblance, analyse discriminante, hiérarchique).

]

L
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v Exploitation des données - ¢’est Pexploitation des résultats.

V,_'} _—

11.3. Princigi e de datamiiniggg

Le Datamining est un processus cyclique (pas linéaire) d’extraction de connaissances, elle
doit permettre de capitaliser les connaissances’ acquises sous forme de connaissances

explicites en structurant sui\!{ant les étapes principales suivantes :
|

|
L1 formaliser le probléme.

|
|
1 Accéder aux données appropriées.

|
[ préparer et construire la base de données.

[ Modéliser: utiliser deis programmes adéquats.
|
O évaluation: extractior‘T du savoir.

[1 Déployer: exploiter eJF ¢changer la connaissance découverte avec d’autres applications.
}

La figure (I.1) montre le prilgcipe de déroulement du Datamining.

Sources Entrepots Données
préparées

modeéles

Interpretation

FigureIL1 : Les différentes étapes de déroulement du Datamining,
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11.4, Méthodes statistiques :

Le datamining se proposé d’utiliser .un ensemble de techniques issues de discipline
scientifiques diverses (statiétiques intelligence artiﬁcielle base de données) pour construire
des modeles a partir de donnees et extraire de ces donnees un max1mum de connaissances
utiles. Dans notre travail on a utilisé deux de ces méthodes, I’ACP (analyse en composante

principale) et la PLS (Partla] Least Squares régression).

114, 1 L’analyse en composantes principales :

I14.1.1, Introduction :

L’ Analyse en Composantes pr1nc1pales (ACP) fait partle du groupe des méthodes descnptlves
mult1d1mens1on£elles appelees méthodes factorielles. Ces méthodes qui sont apparues au
début des années 30 ont été ’surtout développées en France dans les annees 60, en particulier
par Jean-Paul B‘enzecrl quia beaucoup exploité les aspects geometnques et les représentations
graphiques. Dans la mesure ou ce sont des méthodes descriptives, elles ne s ’appuient pas sur
un modele probabiliste, mals elles dépendent d’un modéle géométrique. L’ ACP propose, a
partir d’un tableau rectangu.lalre de données comportant les valeurs de " p" Varlables
quantitatives pour "n" umtes (appelées aussi individus), des représentations geometnques de

ces unités et de ces Vanables Ces données peuvent étre issues d’une procédure

d’échantillonnage ou bien de ;l’observauon d’une population toute entiére. [1,2]

v Qu'est-ce que ’ACP ?

L'analyse en coerosantes prijncipales (“Principal Component Analysis™), en. abrégé ACP, est
une technique descriptive pe‘rmettant d'étudier les relations qui existent entre les variables,
sans tenir compte, a priori, d’une quelconque structure [3-4], son utlhsatlon pour l'exploitation
des données remonte au debqt du siécle dernier. Elle est principalement issue des travaux de
psychologues am‘éricains [Peérson 1901], [Spearman 1904] [5, -6].

Le but de lACP est d'1dent1ﬁer la structure de dépendance entre des observations multi

- variables, afin d'obtemr une descnptlon ou une représentation compacte de ces derniéres.

SHROE |

11
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11.4.1.2. Tableau de données : [4]

Les données sont les mesujres effectuées sur " n " unités {u,, U, .y Ui, . Upt. Les "p "
variables quantitatives qui représentent ces mesures sont {vi, v,, cees Vj 5 ceaVp) .

Le tableau des données bru‘jtes a partir du quel on va faire P’analyse estnoté X et a la

forme suivante :

™ o -y e Uy
uj F 11 T e Ty .. Ty ]
U9 Tay Tom ... Ta; ... Tay ‘
U T T .. i Tip
fu.n | En1 Ty ... Lpg e Tnp i

o
On peut représenter chaque unité par le vecteur de ses mesures sur les " p " variables :

T

i, = [ Tit Tig e Ty .. Ty ] ce qui donne [/; = |

Alors Uj est un vecteur de RP.
De - fagon analogue, on peut représenter chaque variable par un vecteur de R® dont les

composantes sont les valeurs de la variable pour les " n " unités :
p

e, =

Pour avoir une ir}nage de D’ensemble des unités, on se place dans un espace

affine en choisissant commje origine un vecteur particulier de R” , par exemple le vecteur

| S

.‘1 5
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dont toutes les coordonnees sont nulles. Alors, chaque unité sera représentée par un point
dans cet espace. L’ensemble des points qui representent les unités est appelé
traditionnellement nuage; des individus”.

En faisant de mérﬂe dans R, chaque variable pourra étre représentée par un point
de Pespace affine correspondant L’ensemble des points qui représentent les variables est
“appelé « nuage des Vanables

On constate, que ces espaces étant de dimension supérieure en général 3 2 et
méme 3, on ne peut v1sua11ser ces représentations. L’idée générale des méthodes factonelles
est de troTver un systéme d‘ axes et de plans tels que les projections de ces nuages de points
sur ces axes et ces plans perrnettent de reconstituer les positions des points les uns par rapport

aux autres, c’est-a-dire aV01r des images les moins déformées possible.

11.4.1.3.Choix de Porigine :

Le point o correspondanti au vecteur de coordonnées toutes nulles, n’est pas forcément
une origine satisfaisante, car 51 les coordonnées des points du nuage des individus sont
grandes, le nuage est éloigné de cette origine. Il apparait plus judicieux de choisir une origine
liée au nuage lui-méme : le céntre de gravité dunuage G (Fig. 11.2). [4,7]

Pour I’ ACP on choisit de donner le méme poids 2 tous les individus. Le centre de gravité G du
nuage des individus est alors le point dont les coordonnées sont les valeurs moyennes des

variables. [4]

V;F
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11.4.1.4. Formulation njzathe’matique de I'ACP: [5, 6,8, 9]

L'ACP est un simple changement de repére : sa grande force est de pouvoir ainsi recourir a
l'algébre linéaire comme outil mathématique principal, et de recevoir une interprétation
géométrique simple. ‘
- Etant donné un ensemble d'observations décrites par des variables exclusivement numeriques

{x1, x2, ..., %}, en plagant en ligne les individus et en colonnes les variables. Soit X ce tableau

de données.

-
1 .z
R A e

lr
X =individus... ( .

Par convention, on placera en exposant ce qui se rapporte aux individus : le premier individu
est donc x', et en indice ce qpi S rapporte aux variables : x; désigne la premiére variable. x}
désigne la valeur numérique i)rise par la premiére variable, pour le premier individu. Et notre
tableau de données }egroupe 1toutes les valeurs prises par tous les individus (delan)yparp
variables, 'ACP a pour objejctif de décrire ce méme ensemble de données par de nouvelles
variables en nombre réduit, iCes nouvelles variables séront des combinaisons linéaires des
variables originales, et porter(?mt le nom de Composantes Principales (CP). |

En général, la réduction du noémbre de variables utilisées pour décrire un ensemble de données
provoque une perte d'informa%cion. L'ACP procéde de fagon a ce que cette perte d'information
soit la plus faible possible. L“;analyse en composantes principales peut donc étre vue comme

une technique de réduction de la dimensionnalité.

I11.4.1.5.Principe de 1 ’and?zse en composante principale : [9)

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

plus possible les variations pré?sentes dans le jeu des données de départ. |

Cette réduction ne sera possib}e que si les variables initiales ne sont pas indépendantes et ont
des coeﬁicier_lts de corrélatiqni entré elles non nuls. Ces variables initiales sont transformées
en de nouvelles variables, appelés composantes principales. Elles sont obtenues par

combinaisons linéaires des précédentes et sont ordonnées et non corrélées entre elles.
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Du point de vue géométrique I'ACP consiste 3 effectuer une certaine rotation du repére des
variables autour de leurs valeurs moyennes. Cette rotation transforme les n variables corrélées
en"L" variables non corrélées. Notons que ce sont justement ces variables transformées que

I'on a nommé les composantes principales.

11.4.2. La régression (PLS) :

11.4.2.1. Introduction :

Cette méthode fut proposée par Wold S., Albano C., Dunn Il W.J, Esbensen K., Hellberg S.,
Johansson E. et Sjostrom M en 1983 [10]. Elle fut principalement developpee par Svante

Wold, qui a dirigé de nombreuses théses portant sur le sujet. De plus, ce derier, associé a
Nouna Kettaneh-Wold et a‘ plusieurs collaborateurs, ont développé lel logiciel d'analyse des
données SIMCA-P, logiciel?centré sur la régression PLS.

La régression PLS (Partidl Least Squdres régression) est une techhique d'analyse et de
prédiction relativement récénte. Elle a été congue pour faire face aux problémes résultants de
l'insuffisance de l’utilisationj de la régression linéaire classique, qui trouve ses limites dés lors
que l'on cherche a modélijser des relations entre des variables pour lesquelles il y a peu
d'individus, ou beaucoup dé variables explicatives en comparaison au nombre d'individus (le
nombre de variables explicétives pouvant excéder trés largement le nombre d'individus), ou

encore lorsque les variables explicatives sont fortement corrélées entre elles.

v’ Qu'est-ce que la régression PLS ? [11]

La régression PLS est une technique récente qui généralise et combine les caractéristiques de
I'analyse sur composantes prmc1pales et de la régression multiple. Elle est particuli¢rement
utile quand on a besoin de prédire un ensemble de variables dépendantes a partir d'un
ensemble trés grand de Ve}nables explicatives (prédicteurs) qui peuvent étre treés fortement
corrélées entre elles. ‘

Quand les prédicteurs sonjt peu nombreux, non significativement colinéaires et ont une
relation connue} avec les féponses, alors la régression linéaire multiple est la meilleure
méthode pour utiliser les dojnnées. Cependant si I'une de ces trois conditions n'est pas vérifiée,
la régression linéaire multipjle peut étre inefficace et inappropriée.

La méthode PLS est donc une méthode pour construire des modéles de prédiction quand les

facteurs sont nombreux et trés colinéaires. Notons que cette méthode met l'accent sur la
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prédiction de la réponse et pas nécessairement sur la mise en ¢vidence 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 rép_onse,‘ mais quand le but est la prédiction et qu'il n'y a pas besoin de

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

On distingue deux types de 1PLS Y

- Larégression PLS um variée, ou « régression PLS1 » : la régression PLS1ne porte

que sur une seule variable expliquée.

- Larégression PLS multi variée, appelée également « régression PLS2 » : la régression

PLS il peuty avo'j\ir plusieurs variables expliquées.

v Etablissement du mo&éle PLS1 simple :

Elle comprend le calcul de lai

matrice 7, dont les éléments sont les scores et les colonnes les

composantes, obtenue par l'ai)plication d'une relation de la forme :

T

Avec: W : matrice des po

=XW (1)

ids.

X : matrice des données prédictives centrées, comprenant n lignes et m colonnes.

Dans la régression PLs; le cal
prédire y. Plus précisément,

aux deux relations :

y=Tq+f

Avec :

cul des composantes 7 se fait en tenant compte de la variable 3

on cherche a effectuer une double modélisation correspondant

11-2)
(11-3)

TP +R

R : matrice des résidus, associée a la prédiction de X

S 2 vecteur des rési

dus associé a la prédiction de ».

1
N
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v Etablissement du mo?déle de La régression PLS2 :

La régression PLS2 s’appli(glue dans le cas ol plusieurs variables sont & prédire 3 partir de la
méme matrice de données ﬂre’dictives X. Les données & prédire forment maintenant la matrice
Y, comprenant # lignes et ricolonnes.

Considérons les données ini;tiales centrées Xo et Y. On cherche a calculer une premiére
composante 1, combmalson hnealre des colonnes de Xyqui soit & la fois représentative de X,
et de Yo. Pour cela, ons mteresse tout d'abord a deux combinaisons lméalres associées

respectivement 3 Xpet a ¥, spﬁ :

f1=XOW1 et'ujerocl (11-4)
|

Avec W 1 et € vecteurs de norme unitaire
Le critére 4 optimiser est une extension, dans le cas ot ¥ est multivariée, de celui adopté pour

la régression PLS1. On détermine w; et ¢; de maniére 4 maximiser la covariance entre #; et
Ui.

On effectue 4 nouveau une double modélisation :
Xo=tpi+tXietYy=t,q+1; (11I-5)

Les éléments de g sont les coefficients des régressions linéaires simples effectuées entre

11 et chaque colonne de ¥,

1L4.2.2. Interprétation du modéle PLS :

Le modele PLS, nous permet de former de nouvelles variables X, (t), qui sont des

combinaisons linéaires des x et qui sont utilisées comme prédicateurs de Y. Ainsi PLS est
basé sur un modéle linéaire.
Tous les paramétres, £, u, w, et g sont déterminés par un algorithme PLS. Les scores ¢ et u
contient des informations sur les objets et les corrélations/ non corrélations entre ces différents

objets [12].




|
|
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Les poids w et ¢ donnent des informations sur la maniére dont Ia quelle les différente

variables se combinent pour former des relations quantitatives entre X et Y, et par conséquent
- fournir une interprétation des scores £ et u. Ces poids w expriment 3 la fois les corrélations

positives entre X et Y et les corrélations nécessaires pour prédire Y a partir de X.

La régression PLS permet a1n51 de conserver toutes les variables explicatives tout en obtenant

une équation de régression coherente

11.4.2.3.Intérét de la Régression PLS :

La régression PLS pour le modéle linéaire s'applique ot I'on posseéde peu d'observations sur
des variables trés corrélées et en trés grand nombre, ¢ ‘est le cas pathologique de Ia régression .
linéaire, 13 on les methodes habltuelles ne fonctionnent pas (# étant trés petit on ne peut pas

tendre vers l'infini).

11.4.2.4.Conclusion : ;

La régression PLS permet de rapprocher le statisticien du chercheur dans les problémes de
modélisation. En générale ce dernier souhaite en effet conserver dans son modeéle toutes les

variables importantes tout eni obtenant des équations de régression cohérentes.

KX

«_._"'
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Chapitre IIT Résultats et interprétations

L Introduction :

Dans ce chapitre les calculs ont été faits avec la technique ACP (L'analyse en
composantes principales) et la technique des moindres carrées partiels PLS ( Partial Least
Squares ), en utilisant le ngiciel XLSTAT décrit en annexe.

La ACP est un outil puissant pour l'analyse des matériaux et a été employé pour
résoudre des problémes en science des matériaux. _

La ACP est efﬁcacé pour la découverte des informations de base qui peuvent
&tre perdues quand on a ﬁne grande quantité de données 3 exploiter.

La régression PLS est une technique d'analyse et de prédiction relativement
récente. |

II. Résultats :

IL 1.Définition de la basjse de données :

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

I’exploitation .[1]

IL2. Basse de donne'es (J).'

Cette base contient leé composés binaires et leurs propriétés de la densité

€lectronique Ny, le Volumd molaire Vi et le module de compressibilité B,.
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Nombre | Alliages Nys Vi B, N
1 Als;Russ | 4,36 | 871 1658 | 3799
2 AlsgRusg 4,43 8,66 1706 | 3g45
3 AlaRugo | 4,79 8,49 1954 | 4074
4 BeiyNb, | 4,61 5,5 1171 | 533
5 BesNb 4,62 5,33 1141 | 6
6 ~ BeyTi 4,51 5,28 1076 | )34
7 Be13Zr 4,39 5,44 1051 | 23,92
8 CaAl, 1,95 12,54 47,7 2447
9 CopZr 4,25 8,64 1563 | 3674
10 CroNb 4,86 8,4 1991 | 409
11 [ MomNb | 4,98 10,04 289 | 5002
12 Mosi, 3,98 11,18 17,5 | 4455
13 AlAs 2,52 1098 | 70 27,72
14 GaAs | 2,33 11,79 642 | 2751
15 Gasb 1,93 15,09 56,6 029,21
16 cds 1,76 14,57 45,2 125,66
17 CdSe 1,62 15,28 40,2 24,78
18 CdTe 1,4 17,58 34,7 24,69
19 HgSe 1,59 15,79 42,2 25,18
20 '~ HgTe 1,42 18,05 36,6 25,72

Tableaiz III1 : Les valehrs de n,, B; et Vy; pour les composés binaires [2]

<> Remargue ¢ La densité ¢lectronique calculée 4 partir de la formule suivante :

Nys =N/V M  Tel que : N : le nombre des électrons de valences /3]

I1.2.1 .L%’analvse en combosantes principales (ACP):

analyse en composantes prm01pales (ACP) nous permet de tracer les trois graphes :
observations (scores plot) et variables (loadings plot) et Biplot. Le graphe des
observatmns donne des 1nfo;*manons sur les échantillons et traite la fagon dont ils se
comporteht le graphe des vriu*iables nous informe sur leé relations qui existent entre les
dlfferentes propriétés, et enﬁn le graphe des biplot traite les relations existent entre les

individus qui ont utilises et leurs propriétés.

I o2
i
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1. Choix des axes :

Pour un plan factoriel donné, on regarde le pourcentage de l'information dunuage initial
retranscrite par le plan factoriel. Ainsi, un axe expliquant moins de 10% sera rarement
intéressant, les axes sont i‘angés dans l'ordre décroissant, de telle maniére que le premier
plan factoriel - constitué par les deux premiers axes principaux soit toujours celui qui est le

plus riche en renseignements sur les propriétés du nuage étudié. Dans notre exemple, les:

Résultats et interprétations

axes (PC1) et (PC2) sont lés plus riches en information (fig. IIL.1).

Scree plot

o
o
4

Valeur propre

K
w

o
L

(o]

100
+ 80
+ 60
+ 40

+ 20

F3
axe

Variabilité camulée (%)

Figure IIL1 : Représentation graphique des axes

2. Matrice de corre'latifon :

Le tableau IT1.2 représente la matrice de corrélation des composantes binaires utilisé dans la

base de données :

Variables Nus By
Nus 1 0,885
Vm -0.898 -0.614
B, 0,885 1
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D’aprés ce tableau, on remarque bien que la densité clectronique 1y, est corrélée 4 B 1
avec de valeur est égale a 0.885, et le volume molaire Vy, est inversement corrélée 4

(B1, nys) avec des valeurs est (-0.614, - 0.898).

3. _Intemre'tation des données :

Variables (axes PClet PC2: 99,68 %)

o

ws,
-0,25

PC2 (12,86 %)

&
]

-0,75

(=)
(=}
N
]

e
n
o
N
T
=

PC1 (86,83 %)

Figure I11.2 : Graphe des variables (Loadings plot)

A partir de ce graphe nous, pouvons constater :

v La disposition des différentes propriétés introduites dans la base de données
dans le plan formé par les deux composantes principales PC1 et PC2. On remarque

que PCI capture 12.86 % de la variabilité¢ de la base de données , et PC2 capture -
86.83%.

v La densité ¢lectronique nys et le module de compresSibi_lite’ B, sont fortement
corrélées entre eux , et les det}x propriétés sont inversement corrélées avec le volume molaire
Vum si ’on considére leur disposition par rapport a I’axe PCI.

L’origine de ce comportemeﬁt est expliquée par le faift que B; représente la rigidité et la
compressibilité de la structure. Autant sa valeur est élevée autant il est difficile de

comprimer le matériau.
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Les trois propriétés ont une valeur PC2 positive ce qui est indiquent des corrélations entre ces

derniers.

Observations (axes PC1 et PC2: 99,68 %)

®* Mo48.7Nb

1 G]uster?

, Mosi2 Clusterl]

PC2(12,86 %)

Cluster 8

e 2°
et

0
PC1 (86,83 %)

Fzgure III 3 : Graphe des observations (Score plot)

La figure II1.3 présente le graphe des observations (Score plot). _
Elle montre la répartition dans le plan formé par PC1 et PC2 des variables ou des
différentes matériaux.

La premiére constatation que nous pouvons faire est que les carbures se séparent en
trois parties (clusters ) bien distinctes , la 1% et la 3*™ avec des valeurs de PC1 positives
et lautre avec des valeurs de PC1 négatives.

En analysant I’ensemble de <§:es trois clusters qui est représenté sur la ﬁguré 1.3 comme la
fagon suivant : ‘

Cluster 1 : On remarque blen que les binaires qui se trouvent dans ce cluster sont des
intermétallique sont trés correlees avec des valeurs PC1 positif.

D’ apres la BD nous pouvons voir que ces €léments (Cr,Nb »AlgoRugg , Als;Rug , CoyZr,
AlsoRusg) & un module de compressibilité trés grand avec des valeurs (199.1,1954 ,
165.8 , 156.3,170.6) respectivement.
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;

Cluster 2 : Dans le 2™ cluster, on ne trouve que les semi-conducteurs (HgTe ,CdTe,
HgSe , GaSb, CdSe , CdS, GaAs , AlAs, CaAly) , ces composés sont corrélées, avec des

valeurs PC1 négatif.

Cluster 3 : Le troisiéme  cluster contient tous les composés a base de Beryllium

( Bei7Nbz , BepNb , BeppTi , BejsZr ) nous pouvons remarquer que ces derniéres sont

fortement corrélées, et ont un volume molaire trés petit d’apres la BD.

Enfin nous remarquons blen un composé trés distinct, le Mosg /Nb qui se trouve tres lom de

’origine.
Biplot (axes PC1 et PC2 : 99,68 %)
2
i ® Mo48.7Nb
. Cluster 2 o
: Vi By« mosi2 Cluster 1
< Aok
2 «® AI50RUS0
3 S —
- Nys
@) ety
& Cluster 3
-1
2
3 2 1 0 1 2 3
PC 1 (86,83 %) -

Figure 111.4: Graphe superposant les echantzllons et les variables (Biploy)

Dans ce graphe ony trouve la disposition des différents propriétés introduites dans la
base données (1) et les elements binaires que nous avons utiliser .

Comme le graphe precedent les individus sont séparent en trois cluster: Ceux avec un
PC1 positif, que nous notons cluster 1, et cluster 3, ceux avec un PC1 négatif que nous

notons cluster 2.

]
‘25‘

‘__..__,_‘mi-
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e La premiére coﬁtient les éléments ont un grand B, et une grande densité
électronique Nys par contre un volume molaire Vi petit, on peut déduire que
ces composantes éont des rigidités importantes.

e Nous pouvons augsi noter le comportement du Moz ;Nb qui est pratiquement une
valeur trés grand de B =249, ceci signifie que leurs rigidités plus importantes.

o Les éléments qu1 se trouvent dans cluster 2 (HgTe, CdTe, HgSe, CdS, GaSb,
CdSe, CaAl, , Ga;As, AlAs) ont un grand volume molaire ( 18.05,17.58, 15.28,
14.57, 15.09, 15.28, 12.54, 11.79, 10.98 ) respectivement, ¢a veut dire qu’il est
facilement de comprimer ce matériaux. |

o Cluster 3 contient% des individus possédent un PC2 négatif et un PC1 positif, ce qui
est indique que cés ¢lément contient un grand " n " et un petit (Vy, By), donc il est

difficile de comprimer ce matériaux.

11.2.2-Résultats graphiques de la régression PLS :
1. Parameétres et équation du modele :

Les parametres du modele correspondant & chacune des variables sont affichés sur le tableau

suivant ;

Variables B;

Constante | -321,314 ﬂdbleau I11.3 : paramétres du modéle

o 80,846

Vum 15,005

v’ Equation du modeéle :

B, = -321,314437809139 + 180, 8461315585036 Nys + 15, 0050162595656 Vi

2. prédictions_a la variable «B» :

Le modéle PLS permet d{: donner le graphe correspondant aux prédictions permettant

d’identifier la qualité du modéie.
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Figure I11.5: Graphe de prédictions correspondant a la variable «B;»

L'analyse du modéle correspondant a la premiére variable « By » nous permet de conclure que

I’ensemble des composantes binaires est significatif et influence le modéle.

Nous remarquons dans le graphe de prédictions que la variation est linéaire entre les valeurs

de « By » prédites en fonction de celle utilisée en entrée, qui est identique avec la relation du

modele précédent.
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Observation B, Préd(B;) | Ecart-type sur la préd. Ecart-type sur la préd.
(Moyenne) (Observation)

AlspRuyg 165,800 | 161,868 4,510 16,175
AlsoRusg 170,600 | 166,777 4,688 16,225
AlyRug 195,400 | 193,331 5,878 16,608
BeyNb, 117,100 | 133,914 6,148 16,705
Be;pNb 114,100 | 132,171 6,343 16,778
Bej,Ti 107,600 | 122,528 6,669 16,904
BejsZr 105,100 | 115,227 6,766 16,943
CaAl, 47,700 24,498 6,167 16,713
CoxZr | 156,300 | 151,925 4,223 16,097
CroNb 199,100 | 197,640 | 6,084 : 16,682
MoygsNb | 249,000 | 231,950 8,848 17,877
MoSi, 177,500 | 168,209 5,593 16,509
AlAs 70,000 47,173 5,582 ' 16,506
GaAs 64,200 43,966 - 5,379 - 16,438
GaSb 56,600 61,144 5,064 16,338
CdS 45,200 39,598 5,293 16,410
CdSe 40,200 38,933 5,512 16,482
CdTe 34,700 55,658 . 6,820 16,964
HgSe 42,200 44,160 5,625 16,520
HgTe | 36,600 64,328 7,343 17,181

| Tableau I11.4 : Tableau des résultats prédictions

Cependant on nous referons au tableau des résultats - -prédit nous. remarquons de forte
variations entre la valeur reel et la valeur prédite Cceci on forte ’idée que nous remarquons
que I’ensemble des alliages ne se comportent pas de la méme fa(;on puisque I’ACP a
démontré qu’il existe trois cluéters comportement différents.

A cet effet il est 1mp0ss1b1e de trouver un model juste pour I’ensemble de ces alliages.
Toutefois, il est peu étre p0551ble d’identifier un model pour chaque cluster.

A cet effet nous avons tracé différentes courbes de module de compressibilité en fonction

de Vy et de Ny,
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Figure IJL6 : Courbe de B; en fonction de n,
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Figure I11.7 : Courbe de B; en fonction de Vy,
Les figures montre encore urjxe fois ’existence de trois clusters et on remarque que c¢’est les

mémes que ceux me dit par l’;ACP.
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Ainsi il est impossible de tracer un model linéaire pour I’ensemble et que pour certains

alliages tel que les semi conducteurs, la loi peu étre linéaire.

11.3.Basse de données (2) :

l

Cette basse contient les méme binaires de la premiére basse et leur propriétés sﬁivantes :
Dys : densité électronique.

VM volume molaire. }

Econ : I’énergie de cohésion.j

AH : I’enthalpie de fonnatidn.

B, : module de compressibilité.

Nombre | Alliages | n,, Vi AH Eeon B,
1 [AlgRus | 436 871 48 530 180,8
2 |AlgRuso | 443 866  |484 536,9 186
3 |AloRue | 4,79 8,49 46,7 567,5 211,5
4 |BesNb, |46l 5,5 14 377,2 1214
5 BeuNb | 4,62 5,33 10,2 3618 17,3
6  |BewTi | 451 5,28 121 3435 11,4
7 Beldzr | 4,39 5,44 17,4 357,6 110,2
8 | CaAl 195  |12,54 13,7 291 50
9 | Coizr | 4,25 8,64 56,9 540,6 | 1728
10 |CrNb | 486 8,4 9,7 516,3 202,8
11 | Mos,Nb | 4,98 10,04 8,4 701,4 252
12 | MoS, ]398 11,18 | 399 556,5 190,2
13 | Alks 2,52 1098 | 838 315 72
14 | GaAs 2,33 11,79 13,2 291,3 67,1
15 | Gasb 103 1500  |-04 267,6 | 56,5
16 | cds 1,76 14,57 169,1 | 362,6 | 663
17 | Cdse 1,62 1528 | 83,7 258, 53,2
18 | cdTe 14 17,58 | 36 1975 |41
19 | Hgse 1,59 1579 | 71,7 2227 | 55,7
20 | Hgle 1,42 1805 | 26,9 1649 | 42,6

Tableau I11.5: Les vejlleurs den,,, B;, Vy, AH, E,, pour les composé
binaires [2] ‘
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11.3.1. L’analyse en composantes principales (ACP):

1. Matrice de corrélation :

Le tableau I11.6 represente 1a matrice de corrélation des composantes binaires utilisé dans la
base de données : :

Variables | n Vm B, AH Econ

Ty 1 [-0898 [0,757 -0,326 0,809
VM 0898 1 063 0,347 055
B, 0,757 -0,463 1 -0,083 0,934
AH -0,326 0,347 -0,083 1 -0,026 -
Econ 0,809 0,557 0,934 -0,026 1

T ableau II1.6 : Matrice de corrélation

D’aprés ce tableau, on remarque bien que le module de compressibilité B, et Pénergie de

cohésion Econ sont fortement correles aves de valeur 0.934, et les deux propriétés sont corrélés

avec la densité électronique 1’1WS avec les valeurs (0.757,0. 809) respectivement, et la

corrélation inverse entre (B2 Ny, Ecop) et Vi avec des Valeurs respectives ( -0.463,-0.898,

- 0.557).
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2. Interprétation des données -

Variables (axes PC1 et PC2 : 88,13 %)
| * AH

0,75
0,5

0,25

PC2 (22,37 %)

-1 1—0,75 -05 -0,25 0 0,25 0,5 0,75 1

PC 1 (65,77 %)

Fi igrure II11.8 : Graphe des variables

Les axes principaux sont les eufxes PC1 capture 65.77 % et PC2 capture 22.37 %.

La figure II1.7 représenté un Qtile pour interpréter la signification des axes.

" La premiére remarque que rjlous avons remarquée une corrélation intéressante qui est la

corrélation entre 1’énergie ﬁe cohésion E.n et le module de compressibilité B, sont .
corrélées en méme temps ave{: la densité électronique Ny, par rapport 4 1’axe PC1

Dans notre cas 1’axe PC1 est <j:1airement lié aux. Vu ce dernier est inversement corrélées avec

les propriétés B;, Ny et Ecoh ce résultat est prévue parce que lorsque le module de

compressibilité B, augmente le volume molaire diminue.

Nous savons que 1’énergie de cohésion est fortement dépendante de la densité électronique,

plus la densité est forte plus l’jénergie est important.

On peut voir aussi dans le méme graphe que I’axe PC2 représente 1’augmentation de

I’enthalpie de formation AH dans son c6té positif, de fagon contraire AH diminue dans le

coté négatif de PC2.
Nous remarquons aussi que l’énthalpie de formation corrélée a la densité, la formation de ces

!

alliages dépend finalement deceux densité.-
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Figure IIl.9 : Graj)he superposant les échantillons et les variables

En analysant la figure I11.9, r}ous constatons deux groupes. L une avec un PC1 positif, que

nous notons cluster 1, et ’autre avec un PC1 négatif que nous notons cluster 2.

'Dans un premier apergu, il s’avére que dans le premier cluster, on ne trouve des composantes

binaires fortement corrélées c?racte’risé par des trois propriétés trés grande (Econ, B et nys ), le

deuxiéme c’est I’ensemble des binaires corrélées caractériser par Vy trés grand.

Nous avons voir aussi que 1’enthalpie de formation AH soit liée avec ’axe PC2, donc il y’a

aucun sens.

Ce pendant il est impossible% de trouver un modele regroupant I’ensemble des alliages du
faible que certains sont des senﬁ-conducteurs (HgTe, CdTe, HgSé, CdS, GaSb, CdSe, CaAl,,
GaAs, AlAs), et d’autre des ihwnnétalliques ( CroNb ,AlyRugo , Als;Rugg , CopZr, AlsgRusg,

Be17Nb,, BeiaNb, Bei2Ti, BejsZr) donc la nature de leurs liaisons ne sont pas les mémes, et

nous remarquons cela dans le graphe de ’ACP.

[
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11.3. 2.Résultatggrapﬁiques de la régression PLS :

1. Parameétres et équ

ation du modeéle :

Les paramétres du modéle cbrrespondant a chacune des variables sont affichés sur le tableau

suivant :
Variable B,
Constante | -152,092
Ny, 15,200 |
Vm 5,331 Tableau I11.7 : paramétres du modeéle
AH -0,129
Ecoh 0,4 1 6

v_ Equation du modéle

B,=- 152,091525107306 + 15, 2002648444432 Ny + 5, 33131941938124 V-
0,128837564803109 AH + 0,416329981307281 Ecop

2. Prédictions a la varidble «Bo»:

Le modele PLS permet de donner le graphe correspondant aux prédictions permettant

d’identifier la qualité du modele,

3
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Figure I11.10 : Graphe de prédictions correspondant a la variable «B»
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L'analyse du modéle correspondant 4 la deuxiéme variable «B, » nous permet de conclure que
les binaires est significatif et influence le modéle .Nous remarquons dans le graphe des

prédictions que la variation est linéaire entre les valeurs de « B, » prédites en fonction de celle

utilisée en entrée.

Observation B, Préd(B,) Ecart-type sur la Ecart-type sur la
préd. (Moyenne) préd. (Observation)

Als;Ruyg 180,800 175,088 7,950 25,840
AlsgRusg 186,000 178,707 8,167 25,908
AlsoRugg 211,500 196,231 . 9,131 26,228
Bej7Nb, 121,400 102,540 10,752 26,835
Be;sNb 17,300 95,864 11,375 27,090
Be,Ti 111,400 86,061 11,923 27,325
BejsZr 110,200 | 90,278 11,298 27,058
CaAl, 50,000 | 63,791 8,132 : 25,897
CoyxZr 172,800 176,309 8,535 26,026
Cr,Nb 202,800 | 180,266 8,643 26,061
Moy /Nb 252,000 | 268,064 16,326 29,514
MoSi, 190,200 194,557 9,836 26,481
AlAs 72,000 | 74,761 7,603 | 25736
GaAs 67,100 65,758 7,757 25,781
GaSb 56,500 69,156 11,283 27,052
CdS 66,300 81,513 20,165 31,798
CdSe 53,200 50,708 10,076 26,571
CdTe 41,000 40,500 11,021 26,944
HgSe 55,700 39,737 9,713 26,436
HgTe 42,600 30,910 11,989 ‘ 27,354

- Tableau II1.8 Valeurs prédites des binaires corresj;ondent

D’aprés de ce tableau des re’sjultats prédit nous remarquons de forte variations entre la valeur
réel et la valeur prédite ceci jsigniﬁer que I’ensemble des alliages ne se comportent pas de la
méme fagon. ,
Puisque ’ACP sépare les se@-conductems des intermétalliques par rapport a I’axe PC1, de
cette facon nous ne pouvons pas trouver un model unique.

Et cela nous pouvons le confirmer 4 tracer les graphes de B, en fonction de E et de AH.

o
fS——r
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De la méme fagon précédente il est impossible de tracer un model linéaire pour I’ensemble
des intermétalliques binaires et que pour certains alliages tel que les semi conducteurs, la loi

peu étre linéaire.

III—Conclusion :

L'utilisation de la ACP et de la PLS dans cette étude démontre comment l'informatique peut
étre employée pour utiliser% l'information pour déterminer ce qui est nécessaire et utile, et
employer alors cette connaissance pour la conception des matériaﬁx.

Et on peut aussi découvrilj‘ de nouveaux schémas, et de nouvelles corrélations entre les

différentes propriétés des matériaux.
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- Conclusion générale

Le travail présenté dans ce mémoire consiste & collecter des données sur les propriétés

structurales en utilisant une des approches du « DATAMINING ».

Pour ce résultat on applique 1’analyse en composantes principales (ACP) et des moindres
carrés partiels (PLS) sur ces données, pour ressortir A la fin avec des conclusions et des

observations qui reflétent les résultats théoriques.

L’objectif principal de cette étude ce fait de démontrer que pour un simple calcul ACP il est
possible de différencier entre deux types de matériaux différents. Dans notre cas des semi

conducteurs et des intermétalliques.

Effectivement notre étude a djémontre que ces matériaux se comporte différents et subdivisé

‘en deux parties catégories cluster 1 et cluster 2.

Les techniques ACP et PLS nous a permis de visualiser notre base de données sur des
graphiques et d’étudier les rel?tions qui existent entre les variables qui forment cette base de
données, elle permet aussi d’identifier la structure de dépendance entre les observations, afin
d’obtenir une description 013 une représentation, sous une projection des données sur

différents axes, appelés axes principaux (PC1, et PC2).
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. Annexe
m

I- Introduction:

Le logiciel XLSTAT-Pro 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-Pré offre de trés nombreuses fonctionnalités qui font d'Excel un
outil performant et facile d'accés pour répondre 4 la majorité de nos besoins en analyse de
données. XLSTAT fonctionne avec toutes les versions d'Excel.

Ce logiciel peut remplir piusiéms fonctions y compris ’analyse en composantes principales
(ACP) et ceci en faisant rentrer les variables explicatives (les X du modéle) qui sont indiquées
par les valeurs de densités de bharge dans notre cas, et les variables dépendantes (les Y du
modeéle) indiquées par les propriétés ( B, Vi, nws , AH, E.. ..ect).

Dans cette annexe nous détaillons le mode I’utilisation de ce logiciel.

II- 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).

“ Analyse en Composantes Principales (ACP)

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

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




Analyse en Composantes Principales (ACP)

Général }Optlans ] Donnges supp. | Données manig. ] sorties | Graphiques |
Tableaw observationsyvariables ; A" plage: ! JRE
‘ 'Dunnees {taux pour 1000} o $I ‘;J % Feuile. ‘ o '

Format des données : ; : , T Classeur

o Tableau obsewatmnsivgnables frd l_.ib ellés: des variables

i~ atrice de corrél o
Makrice de corrélation WV Libeliés des ohservations :

¢ Matrice de covariance | :
: T ! 'Données {taux pour IUDU}'I$A $5 “zj 1

Twpe d'ACP & | Pearson (n) j i Poids

ﬂﬂﬂ ' L ok f - Annuler i Aide j

'Dans l'onglet "Graphiques”, les options d' "Etiquettes" sont toutes activées afin que les libellés
des variables et des observations soient bien affichés. L'option de filtrage des observations a
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 v

graphique, et de ne pas afficher toutes les observations afin de rendre le graphique plus lisible.

Ahal;&e ﬁm Composantes Pn’ncipales (ﬁCP)

Général | Options i Dlonnees supp }Dnnnees mang. iﬁurtles Graphiques. }

W Graphiques de currelatlons
W vecteurs

Type de bipiot : | Biplot cle curre!atlnrmj !
Coefficient : J n,l‘p ¥

1
é

iw Graphlques de.s observatmns :
- ¥ Etiquettes. f
¥ Biplots
W Vecteurs
W Etiquettes

R Etiquettescdlokéés

....................

U Flver:l i M preoé

A0S

4 AR SR ; o ] ‘

o

oK. {4 - annuler 1 Aide I

* Le premier résultat intéreésant est la matrice des corrélations. Les tableaux des valeurs et
vecteurs propres sont ensuite affichés. Tous les graphiques et tableaux sont mentionnés dans

la partie résultat. ,
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III- Faire une régression PLS avec XLSTAT :

Nous langons XLSTAT en cliquant sur le bouton de la barre d'outils Excel, puis nous

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

Une fois que nous avons cliqué sur le bouton, la boite de dialogue apparait. Sélectionnons au
niveau des "Variables dépendantes” (les "Y" du modéle), 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 composantes binaires.

Régression PLS v

1 Prédiction § Données mang,

Géndral :"Optiﬂﬂsli uélidation l Sorties % Grépﬁiques %

Y { Variables dépendantes : £* Plags : | ~1 ;
Quantitatives 1. .- , . & Feuille o
; Données!$RE§1:$DIF7 .:.-J 0 Classeur

1

¥ M ariables e::tplicativeis f WV Libellés des variables

W Quantitatives: | co W Libelés désubsewal:ipns : .
§ Données!$B$1:$Q47 _,j i Donnéest$A$1:$8$7 ;;J
I Qualitatives : | : - I” Poids des observations ; s
— Méthode ; ~— . o R
RS PR, Cols

} : ,

B Annuler ; U fide -

olre

. Aprés quelques statistiques de base sur les différentes variables sélectionnées et la
matrice de corrélations correspondante, les résultats propres a la régression PLS sont affichés.
Tous les graphiques de corrélations et tableaux correspondant sont mentionnés dans la les

partie résultat.




