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Introduction générale

Les matériaux ont de tout temps défini le niveau de développement de notre civilisation.

Aujourd’hui, ils jouent un role déterminant dans toutes les mutations technologiques.

Une grande partie du travail a été fait dans les 10 & 15 derniéres années pour développer
et caractériser les interméfalliques et de développer des technologies de traitement. En
réponse & la nécessité d'une faible densité, les alliages & hautes performances pour une
utilisation dans les composants de cellules et les moteurs a turbine (NRC, 1993, 1996), par
exemple, des efforts concertés ont ¢été réalisés ces derniéres années pour améliorer les
propri¢tés des alliages intermétalliques, en particulier alliages a base de aluminiures (par

exemple, TiAL Ti3ALNIALNi3ALFeAl

Le terme. « intermétalliques » désigne la classe de matériaux obtenus par combinaison
de plusieurs éléments metalhques et dont la structure cristalline est différente de celle des
métaux qui le constituent. Pour désigner ces composes, de nombleux auteurs utilisent soit le
terme «d’alliages intermétalliques », soit celul de « composés intermétalliques ». Ces
COmposEs se forment du fait 'des forces de liaison plus importantes entre atomes de natures

différentes comparées a celles des liaisons entre atomes identiques.

La nature non directionnelle des liaisons métalliques est perdue partiellement donnant
lieu & des structures chimiquement ordonnées qui procurent a ces composés des propriétés
particulaires. Initialement, ces composes ¢taient employés comme phases durcissantes, puis
ils ont été isolés afin de les développer comme principal composant dans différentes

applications.

L’objet de notre Mémoire est de trouver des corrélations entres les propriétés -
structurales et thermodynamiques des composés intermétalliques ternaires en utilisant deux
techniques bien connues en datamining tel que I’analyse én composantes principales (PCA) et
la régression des moindres carrées partielks (PLS), les données peuvent &tre examinées de
sorte que les tendances et les corrélations deviennent évidentes. En plus, le nombre de
propriétés exigées pour expliquer un systeme peut étre réduit 4 un nombre minimum de sorte
que le probléme de créer des quantités suffisantes de données et d'analyser ces données soit

réduit.
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Le travail développé dans ce mémoire a été réparti sur trois chapitres :

Dans Le premier chapitre nous rappelons quelques généralités sur les composés
intermétalliques, un apergu sur leurs propriétés particulierement structurales et
thermodynamiques, aussi leurs applications, leurs réseaux cristallographies et on site un

diagramme de phase de quelques alliages.

Dans Le deuxiéme chapitre nous donnons une idée générale sur I’ensemble des techniques de
datamining, leur historique et leurs champs d’application nous prenons en considération

I’identification du modéle ACP et le principe de la régression PLS (Partial Least Square).

Dans le troisiéme chapitre nous traitons les résultats liés & I"application des apprbches du
datamining, notamment ’analyse en composantes principales (ACP) et la régression (PLS)
Une discussion détailléé de la pertinence de notre procédure est également présentée en se
basant sur la comparaison de nos résultats avec les données de la littérature.

Enfin, une conclusion générale récapitule les principaux résultats obtenus et propose des

perspectives de travaux futurs.
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Chapitre I v o Généralités sur les intermétalliques

I. Dévoleppoment des études sur les c‘oniposés intermétalliques :

Avant les années 70, trés peu de progrés ont été faits dans les études et les développemeﬁts sur
les composés iIitennétalliques en raison de leur fragilité intrinssque & température ambiante, cela
limitait leurs utilisations industrielles. A la fin des années 70, quelques progres remarquables sur les
études de certains composés intermétalliques Snt déclenché & nouveau I'intérét du monde entier pour
les alliages intermétalliques [1]. En 1976, les chercheurs américains ont trouve que, par addition
d’élément et par 1a technique de métallurgie des poudres, la ductilité et la résistance d’alliage & base de
TiAl et de TizAl pouvaient étre alnéhofées [2]. Ensuite, ils ont trouvé qu’é la température ambiante,
apres avoir substitué partiellement au Co du Ni ou du Fe, le composé CozAl pouvait étre transformé
& une structure hexagonale & une structure L1, ce qui présente une certaine ductilité [3]. Enl979, les
cheroheurs amencams et japonais ont indiqué presque en méme temps que, par I’addition du bore B, la

ductilité du composé NizAl pouvait btre significativement améliorée [4].

"Depuis ces 20 derniéres années, les composés intermétalliques sont largement étudiés, les plus
grands progrés concernent les composés intermétalliques de types AsB et AB dans les trois systémes
tels que le Ni-Al, Fe-Al et Ti-Al. Les composés intermétalliques tels que le NisALNiAl TiAl, et TisAl
présentent de bonne tenue en température, ils pourraient donc étre utilisés comme matériaux de -

- structure mécanique & haute température. Actuellement, certains éléments de turboréacteuré fabriqués
en alliages de NizAl, de TiAl et de TizAl sont en train d’étre testés en dimensions réelles. En
particulier, les composants en alliages de Ti;Al sont déja utilisés en pratique. Les composés de Fe-Al
seront également prometteurs dans le domaine industriel gréce a leurs bas cotits d’acces, a leurs
ressources mondiales et & leurs hautes résistances a Poxydation. Ils attirent donc beaucoup de

chercheurs dans le monde entier [5].

Ces derniéres années, des nouveaux systémes de composés intermétalliques ayant des structures
beaucoup plus complexes et des points de fusion beaucoup plus élevés tels que Nb -Al, Be-Nb, Mo-5i
~ deviennent une nouvelle orientation d’étude et une nouvelle tendance de développement comme des

* nouveaux systémes de matériaux de structure en température [6].

IL.C’est quoi un composé intermétallique :

IL.1 Définition
Un alliage forme un intermétallique & certaines compositions et conditions de pression.
Il s'agit d'une alternance d'atomes qui forment une structure périodique.Les intermétalliques

se forment lorsque les atomes de l'alliage ont une forte différence d'électronégativité ; la
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densit¢ électronique devient alors hétérogéne, la liaison n'est plus strictement métallique mais

devient partiellement covalenteou ionique.

Initialement, les alliages intermétalliques formaient des précipitésdans un alliage plus
complexe (par exemple dans les super-alliages. a base nickelcomme les Inconels). Ces
précipités jouent un role important dans le renforcement mécanique des alliages (durcissement
structuré]). Par la suite, ces phases ont ét¢ isolées, caractérisées, et on a commencé dans les
années 1960 les utiliser commé constituant massif de piéces et non plus comme phase

miheure.

Du fait de l'ordre chimique, ces alliages se déforment assez mal plastiquement : Tordre
chimique devant étre conservé, le déplacement au niveau de la dislocationdoit étre de deux

atomes au lieu d'un seul habituellement. Les dislocations sont souvent dissociées et

. apparaissent comme deux dislocations lides, on les appelle de ce fait des « super-

dislocations ». Leurs propriétés mécaniques sont donc souvent appréciables.

Les composés intérmétalliques définit aussi comme :
Une phase qui cristallise avec une structure différente de celles des éléments constituants.
Clest une indication de l'existence de changement de nature des liaisons, en général vers des
liaisons moins métalliques et plus covalentes (c'est-a-dire vers des transferts d'électrons plus

importants), ainsi que d'autres facteurs de stabilité.

IL2 Les différentes phases des intermétalliques :

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
surstmétures. Les composés A3;B, AB, AB; sont des exemples de ces nouvelles phases. Le
nom de phases intermédiaires est plutot réservé a celles qui possédent une structure différente
de celle des métaux de base ou des solutions solides terminales. On parle de composé
intermétallique lorsque la phase intermédiaire n'existe qu'a 1'état ordonn€. Ces composés ont
un caractere métalliqué plus ou moins marqué. Leur stabilité dépend de différents facteurs :
f_acteu; de valence (ou de concentration électronique), facteur de taille,  facteur
électrochimique (différence d'électronégativité). La prédominance de ces facteurs permet de
classer les phases intermédiaires : phases de Hume Rothery (la structure de certains alliages
dépend du nombre d'électrons par atome des composants), phases de Laves, phases complexes

de type o, et composés semi-métalliques (composes d'un métal avec un élément des sous-

4
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W
groupes B, ou présence des atomes intersticiels H, B, C, N, O en solution d'insertion dans un

métal).

Pour préciser les termes, nous patlerons de « composé intermétallique » quand la composition
stoechiométrique est atteinte, et de « phase ou alliage intermétallique » s’il agit d’une solution solide

sur Ia base du composé.

»> Phases de Hume Rothery :
= la phase béta B: cubique centré, caractcrisée par un rapport 3/2
= la phase gamma vy : cubique complexe, caractérisée par un rapport 21/13

* la phase epsilon € : hexagonale, caractérisée par un rapport 7/4.

IL3 Les phases ordonnées et désordonnées

L’alliage fbrmera une solution solide ordonnée, les. atomes tendant & s entourer
d’atomes de Pautre espéce chimique. Les composés intermétalliques sont généralement
ordonnés 3 basse température (cas notamment desalliages Ti-Al-Nb, développés pour les
moteurs d’avion pour remplacer les superalliages beaucoup plus lourds apropriétés
équivalentes). Ils sont également durs et fragiles car les dislocations, pour se deplacer,
doiventrespecter les voisinages en termes d’espébes chimiqueé. A haute température, le terme

d’entropie I’emporte et laplupart des solutions solides sont désordonnées.

Quelle différence entre phases ordonnées et composés intermétalliques ?
= Ily aune forte différence de structures par rapport aux éléments constituants.
» Tl existe un petit, voire trés petit, domaine d'existence en composition.

= Dans le cas des phases ordonnées il existe une transition ordre-désordre.

IL.4 Symétrie cristalline et notation

Lorsque I'on regarde une maille sans préter attention & la nature chimique, on voit
ressortir une structure cristalline ; cependant, du fait de l'alternance chimique, la structure

reelle peut étre différente.

Par exemple, dans le cas du FeAl en phase B2, on a en apparence une structure cubique 2

corps centré, mais l'alliage a en réalité une structure cubique simple.

Pour prendre en compte cette « sur structure chimique», on utilise souvent la notation
Strukturbericht. [7]
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Exemples d'alliages intermétalliques :

s Aluminiures de fer :
o FeAlB2
o FesAl
¢ alimuniures de nickel :
.o NiAlg
o NizAl

o aluminiures de titane :
| o TIAIBy
o TizAla,
o alliages de terres rares pour applications magnétiﬁues :
o samarium-fg SmyFey;

o samarium-cobalt

o samarium-fer-cobalt

o gadolinium-fer Gd,Fe;

o samarium-fer-gadolinium SmGdFe,,

II.5 Réseaux cristallographiques propres

Les composés intermétalliques possédent -des réseaux cristallographiques propres,
différents de ceux des éléments constituants, comme le FesC et Cu,Mg voir figure (1.1). Clest
une indication de l'existence de changement de nature des liaisons, en général vers des
liaisons moins métalliques et plus covalentes ou ioniques (ils conservent leur caracteére
métallique, c'est-a-dire que tous les électrons de valence ne sont pas engagés il reste des

électrons libres).

Une raison importante pour avoir une comprehension approfondie des liaisons
interatomiques dans les solides est que dans certains cas, le type de liaison permet d’expliquer
quelques propriétés des matériaux. Si I’on considére par exemple le carbdne, qui peut exister '
en forme de graphite ou de diamant. Alors que le graphite est relativement friable, le diamant
est le matériau le plus rigide connu. Cette disparité drastique k.est directement attribuée aux

types des liaisons interatomiques qui se trouvent dans les deux variantes du carbone.



Chapitre I " ' : .Généralités sur les intermétalliques
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®

Figure (1.1) : Exemples de matériaux intennétalliques Fe;C et CuMg.[8]

‘Deux atomes séparés par une distance trés grande par rapport a leurs diametres
constituent deux systémes indépendants. En les rapprochant suffisamment I’un de I’autre, il se
produit une superposition de leurs orbitales respectives qui modifie la forme du potentiel dans
lequel évoluent les électrons. Il en résulte un changement des orbitales elles-mémes et, par
conséquent, une variation de I’énergie des électrons. A cé stade, les deux atomes forment un

systéme.

Ces atomes exercent I'un ‘sur I’autre une force répulsive si 1’énergie du systeme
-augmente quand ils se rapprochent. Dans le cas contraire la force est attractive.
L’existence d’une force attractive est fréquente, comme en ténioigne le nombre extrémement
élevé de molécules différentes et de substances se présentant sous forme condensée, c'est-a-

dire solide ou liquide.

Selon leurs positions respectives dans la table de Mendéléev, les atomes établissent
entre eux des liens de valence de natures différentes. L’étude de ces liens a partir -

- d’équations fondamentales de la physique quantique n’a jusqu’ici €t¢ entreprise avec succes

que dans les milieux cristallins et les molécules simples.
On distingue trois types de liens de valence forts ainsi nommés en raison de ’énergie de
cohésion €levée qui leur est associée : ionique, covalente (homopolaire) et métallique.

Pour chaque type, la liaison implique les électrons de valence et la nature des liaisons

dépend des structures électroniques des atomes. En général, chacun de ces trois types de

7
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liaisons découle de la tendance des atomes & avoir une structure électronique stable pareille &

celles des gaz rares en remplissant entiérement leurs couches externes.

Il est rare qu’une liaison donnée appartienne strictement & I’un des types mentionnés. La
plupart du temps, elle présente les caractéres de deux, voire trois types simultanément, avec
prédominance éventuelle de 'un deux ; Par exemple, dans le cristal d’arsénitre de gallium
GaAs, la caractére covalent est environ deux fois plus épparent que le caractere ionique alors

“que dans NaCl le caractére ionique domine & 94% le caractere covalent. Le silicium est

purement covalent.

IL5.1 Liaison covalente
e Partage des électrons accumulation de charge entre deux cceurs atomiques
relativement positifs.
e liaison forte (200-700kJ/mole)
e  partage de 1 ou plusieurs pairs électrons pour compléter leur couche €lectronique
extérieure a 8 électrons
s Ex molécules d’éléments non métallique : O2, N2, CH4, diamant

e Molécules avec atomes dissimilaires: CH4, H20, HNO3, Si02

orientée ou directionnelle

Figure (1.2) : exemple de liaison covalenteCH4 [9]

» Caractéristiques des cristaux covalents :
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Leur point de fusion est €leve Vcar leur énergie de cohésion est grande : 714 kJ/mol [10]
pour le diamant qui se sublime des 3652°C et 1186kJ/mole [10] pour le carbufe de
silicium qui fond & 2600°C [10]. -

Ils sont trés peu déformables en raison du caractére directionnel de la liaison, duquel
résulte encore un arrangement spatial relativement peu dense des atomes (faible
facteur de remplissage atomique).

Ce sont des isolants ou des semi-conducteurs, car les électrons de valence sont

fortement liés aux atomes et la conductivité par ions est négligeable.

IL5.2 Liaison ionique :

Transfert de charge de 1’élément le moins électronégatif (le plus métalliques) vers

I’éléments le plus électronégatif (le moins métallique); formation duo (+-) et atraction

colombienne.

Jes sels (NaCl, CaClz)

Coulombic bonding force

Figure (1.3) : Exemple de matériau possédant une liaison ionique (NaCl).

». Caractéristiques des cristaux ioniques :

Les cristaux ioniques sont durs, car leur énergie de cohésion est élevee, de I"ordre de
750kJ/mole pour les composés halogéne-métal alcalin. Par comparaison, 1’énergie de
cohésion typique de la valence de Van der Waals est de I’ordre de 10kJ/mole [10].

Pour la méme raison, leur point de fusion est éleve.
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ILS3

Leur conductivité électronique est faible car les électrons sont solidement attachés aux
ions. A haute température une conduction ionique apparait.

Leur permittivité est élevée et varie faiblement avec la température et la fréquence.

Liaison métallique :

Tons positives dans une mer d’électrons (de valence) négatifs.

« energie de liaison : 70 a 850 kJ/mole.

» Les électrons périphériques ne sont plus attachés & un atome.

« IIs sont délocalisés dans le solidesous forme de nuage qui assure la cohésion.

SRR EIRE Rt s R B A S e N B

Sea of valenor electons

Figure (1.4) : configuration de la distribution des ions métalliques dans le gaz d’électrons

>

libres.

Caractéristiques des cristaux métalliques :

La liaison métallique est caractérisée par une énergie de cohésion en moyenne plus
faible que la liaison covalente ou ionique. A titre d’exemple, cette énergie vaut
311kJ/mole dans I’aluminium et 386kJ/mole dans le fer {10].

Les cristaux métalliques sont ductiles. Cette propriété¢ découle du caractére non
directionnel de la liaison métallique. | ]

Moyennant certaines analogies physico-chimiques, des métaux différents peuvent éfre
mélangés, parfois en toutes proportions, et former des alliages. Ceci provient du fait
que le nombre exact d’électrons disponibleé pour établir la liaison n’influence pas

celle-ci de maniére importante.

10
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- La haute conductivité électrique des cristaux métalliques a déja ét€¢ mentionnée. Elle
s’accompagne d’une haute conductibilité thermique, liée elle aussi 4 la mobilité des
¢lectrons.

- Propriétés optiques : reflet métallique.

- Structure cristalline compacte.

ITI. Les proprietés des composésintermétalliques
Nous observerons les matériaux_ a trois niveaux d’échelle :

v Echelle atomique
v Fchelle microscopique

v Echell_e macroscopique

Il existe des relations étroites entre les propriétés macroscopiques des matériaux et la structure

rencontrée aux différents niveaux d'échelle, et qu’il nous faut connaitre.

Les propriétés physiques, chimiques, meécaniques de$ matériaux permettent de
distinguer les grandes familles. Ces propriétés dépendent de la structure du matériau aux
différentes échelles. 11 faut donc maltriser les structures pour 1naihise: les propriétés.

n féut connaitre les. structures aux différentes échelles pour pouvoir agir dessus ce qui
implique la compréhension des mécanismes qui font évoluer les étructures.
Il est a noter que la plupart des progres technologiques importhnts sont presque tous liés a -

I'amélioration des propriétés des matériaux. [11].

L1 propriétes ‘
Les composés intermétalliques présentent des propriétés intéressantes pour de

nombreuses applications.

II1.1.1 Propriétés physiques
Lors de la formation des composes intermétalliques les prmcipaies propriétés physiques & savolr
la dureté, la conductivité thermique et électrique, la susceptibilité magnétique. .., seront modifiées de

maniéres significatives de celles de leurs métaux constituants.

Aussi que la dureté des intermétalliques est plus grands que cellés des métaux indiquant leurs

grandes fragilités. De méme le module d’élasticités est plus grénd, provoquant une ductilité

11



'ChapitreI Ce ' Généralités sur les intermétalliques

inférieure. Les coefficients de dilatation thermique et €lectrique sont généralement basse pour
ces composes.

Les composés a grande maille ont souvent une trés grande dureté, accompagnée d'une fragilité
trés marquée ; ils sont souvent utilisés sous forme de picces frittées (carbures pour outil de

coupe).

IM.1.2 Propriétes magnétiques

' 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 durcié par précipitation : précipitation des carbures (aciers
spéciaux), des composés intermétalliques (alliages légers, aciers . & hautes

performances).certain composes intermétalliques sont féromingnétiques comme SmCos. ..

IIL.1.3 Propriétes electriques

11 ont une densité électronique souvent anisrotope(caractére partiellement covalent de la
liaison),Des composés covalents comme InSb et GaAs sont utilisés comme semiconducteurs,
d'autres (de type As;B) ont des températures critiques de supraconduction élevées : 18,05 K.
pour Nb;Sn et 17,9 K pour V3S1.

{iL.1.4 Propriétes mécaniques
Parmis les propriétes attribuées aux intermétalliques en ingénierie sont leurs résistances

spécifiques élevées (module d*élasticité/densite).

Le module d’¢lasticité pour plusieurs intermétalliques est grand a température élevée, il

compris entre 150 GPa pour les matériaux qui ont de basse densités entre 24 5 glem’,

Le module d’élasticité des matériaux ordinaires diminue plus rapidement contrairement aux
intermétalliques autant la température s’éleves. Cela résultes de leurs liaisons partiellement

non métalliques et leurs températures de fusion élevées.

Les constantesélastiques (module de compressibilité et module de cisaillement) sont
fortement lies aux proprictés mécaniques et sont i1npoﬂéntes dans la conception et la
sélection des matériaux. Le module de compressibilité des intermétalliques est moins sensible
aux traitements thermophysiquesou auﬁ propriétés microstructurale. Car il mesure la force
interatomiqueintrinséque, il est souvent utilisé pour estimer les potentiels interatomiques

‘utilisés dans les simulations informatiques. Il est proportionnel a I’énergie de cohésion. Cest

12
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des critéres utilisés pour caractériser la dureté. Ainsi, il est important de prévoir ou d'estimer

les constantes élastiques pour des études théoriques ou des applications industrielles.

Les eutectiques contr6lés posseédent de remarquables propriétes mécaniques : ce sont
des composés intermétalliques sous forme de longues baguettes ou de grandes lamelles,
réguliérement disposées parallélement & une méme direction, dans une matrice plus ductile

(principe du renforcement par fibres).

En outre les propriétes mécaniques des matériaux sont fortement corrélés au type de
liaison entre atomes car il détermine 1’énergie de cohésion B de la matiére, la force
nécessaire pour écarter les uns des autres jusqu’a rupture.

Les composés & grande maille ont souvent une trés grande dureté, accompagnée d'une fragilité
trés marquée ; ils sont souvent utilisés sous forme de picces frittées (carbures pour outil de

coupe).

HI.1.5 Propriétés thermiques _
Les pfopriétés thermiques concernent la capacité de stockage etde transfert de I’énergie

d’agitation thermique.

111.1.5.1 La chaleur de formation

La chaleur de formation des composés intermétalliques binaires terre-rare-élément de »
transition peut etre calculée a partir du modéle semi-empirique de Miedema. Dans la structure
des composés RMs (R = terre-rare, M = élément de transition) la contraction du rayon
atomique des atomes de terre-rare augmente avec la différence d'électronégativité A®* entre
les constituants et est reliée & I'enthalpie de formation des composés. L'état de valence de
Cedans Ce-M peut &tre prévu a partir du calcul de l'enthalpie de formation; la valeur de la
différence d'enthalpie entre les deux états de valence (Ce® ou Ce*™) est environ 80 kJ (mol
Ce) ™l |

HL1.5.2 Les enthalpies de formation

L’enthalpie de formation AH et aussi une autre grandeur qui peut nous servir pour

identifier le comportement mécanique d’un matériau, c’est une mésure de [’énergie mise en

.13
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jeu, lors de la formation d’un composé chimique & partir des corps simples correspondants,

purs, pris dans 1’état stable a la température considérée T.

Les enthalpies de formation des alliages liquides et d’un certain nombre de COMPOSES
intermétalliques des systémes binaires (Ca,Sn) et (Ca,Pb) ont été mesurées par calorimétrie
"Calvet". (Ca,Sn), I’enthalpie de formation de CaSnj est plus exoénergétique que celle de
CaPbs, ce qui donne une indication sur les sfcabilités respectives de ces deux phases dans les

alliages ternaires a basse température.

ITL2Effet sur les propriétés

IL2.1 Propriétés physiques

v Les intermétalliques ayant leur réseau propre ont une densité propre.

0r2.2 Propriéfés de conduction
v Les intermétalliques sont de mauvais conducteurs. Leur présence dans les applications
de conduction n’est donc pas souhaitée. |
v 1l faut toutefois signaler qu’il vaut mieux qu’une ifnpureté présente dans un
conducteur soit corﬁbinée dans un intermétallique, plutdt qu’en solution.
= Dans le premier cas une partie du conducteur conduit mal le courant : c’est celle
oul’intermétallique est présent.

= Dans le deuxiéme cas, tout le conducteur conduit mal le courant 8]

I11.2.3 Effet sur les propriétés mécaniques
Les liaisons des composés intermétalliques sont principalementde nature ionique ou
covalente.ll n’y a dés lors pas de possibilit¢ de déformation plastique. |
v" Ces composés sont donc durs, mais cassants.
v' En général, ils sont peu souhaités, car ils fragilisent les métaux.
/ Ils sont, par contre, trés bénéfiques lorsqu’ils sont disséminés dans une phase métal

pur ou solution.

14
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Figure (1.5) : germination de phase intermétallique dans une matrice métallique.[8]

I11.2.4 Effet de combinaisons intermétalliquesdisséminées dans une matrice
métallique
Lorsque les composés intermétalliques sont disséminés dans une phase métallique pure

ou solution, ils freinent le mouvement des dislocations, mais ne ’entravent pas complétement.

e ¢
intermétallique ™ _ ™
| ° @
e g
Dislocation * | o 0,,.- Boucle
BEEE A de dislocation

Figure (1.6) : mécanisme de freinage des dislocations par les phases intermétalliques.[8]

IV.Les diagrammes de phases de quelques intermétalliques

Un diagramme de phases (ou diagramme d’équilibre) permet de résumer les constitutions
d’équilibre d’un systéme.d’alliage. Un diagramme de phases permet de prédire, pour un
mélange donne, la constitution des phases en présence, en équilibre les unes avec les autres.
Deux facteurs physiques ont une influence sur la nature et la composition des phases
présentes : (1) la température qui joue un rdle particuliérement important lors de la coulée et
dans les modifications des propriétés inécaniques des alliages dentaires, et (2) la pression qui
est habituellement négligée car elle n’a d’influence qu’a des niveaux extrémement €léves.

Deux types de transformations peuvent étre retrouvés dans les diagrammes de phases.

15
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La stabilité des combinaisons des intermétalliques est satisfaite que dans un domaine de
concentration, car il existe des zones du diagramme de phase ou il y a mélange de cristaux
d’intermétalliques et de cristaux de solution. Il peut y avoir plusieurs combinaisons

intermétalliques dans un domaine de concentration qui ne comprend pas nécessairement le

‘minimum d’énergie libre du composé AB,.

Les transformations 4 ’état solide se réalisent par le passage d’une lacune de solubilité,
la recristallisation et les transformations allotropiques (changement de phases). Au cours du
refroidissement, on peut observer I’apparition ou la disparition des composés intermétalliques.
Ce phénoméne s’opére lorsque les lacunes de solubilité augmentent avec l’abaissenient des

températures.

1IV.1 Les aluminures de titane
¢ Nouvelle famille (intermétalliques) qui suscite un grand intérét.
 IIs sont basés sur les composés TisAl, TiAl

¢ Structures ordonnées bonne stabilité a haute température, mais fragile a |

températureambiante.
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Figure (1.7) : diagramme de phase Ti-Al[12]
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'V.Les applications des intermétalliques
< Une grande partie du travail a été fait dans les 10 & 15 dernieres années pour

développer et caractériser les intermétalliques et de développer des technolbgies de
traitement. En réponse & la nécessité d'une faible densité, les alliages a hautes
performances pour une utilisation dans les composants de cellules et les moteurs a
turbine (NRC, 1993, 1996), par exemple, des efforts concertés ont éte réalisés ces
derniéres années pour améliorer les propriétés des alliageé intermétalliques, en
particulier alliages & base de aluminiures (par exemple, TiAl, Ti3Al, NiAl Ni3Al,
FeAl,

% Les intermétalliques ont donné lieu 4 divers développements de nouveaux matériaux.
voici quelques exemples : |
I’inclusion des alnico et des matériaux de stockage dhydrogene dans les piles au nickel--
métal hydrure. »
<%+ Ni3Al qui est la phase de durcissement dans les familles des superalliages & base de
- nickel, et des aluminiures de titane ont égalemeﬁt I'intérét dans les applications de
pales de turbine,. Propri€tés et exemples
« Les matériaux magnétiques e.g. alnico; sendust, Permendur, FeCo
« Les supraconducteurs e.g. A15 phases; niobium-¢tain
» stockage de I'hydrogéne ex. AB5 composés (batteries nickel-métal hydrure)
« Les alliages & mémoire de forme e.g. Cu-Al-Ni (alliages de Cu3Al et nickel); Nitinol
(NiT1) o
« Les matériaux de revétement .g. NiAl -
* & haute température : Les matériaux structurelles €.g. aluminiure de nickel, Ni3Al
* Les amalgames dentaires qui sont des alliages intermétalliques de Ag3Sn et
Cu3Sn '

« contact de grille / couche barriére pour la microélectronique, par exemple TiSi2

%+ L’applications pratiques des intermétalliques, terrestres et agrospatiales;
Les alliages intermétalliques polyphasigues a usage dentaire;
I’applications de matériaux magnétiques durs basés sur des intermétalliques, en particulier

ceux comportant des métaux des terres rares.
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% Applications biomédicales des composés intermétalliques dérivés du TiNi

‘Le composé intermétallique TiNi est trés résistant & la corrosion et son comportement
mécanique en déformation ressemble & celui des tissus vivants (os et tendons). Ces propriétés
mécaniques si particuliéres se dérivent d’une transformation cristallographique qui s’opere a
des températures proches de I’ambiante et qui lui confére des propriétés d’alliage a mémoire |
de forme. De ces faits, le composé TiNi est tres utilisé dans les applications biomédicales :
orthopédie, orthodontie, guide de cathéter, microchirurgie.... Or, lors d*un séjour prolongé
dans le milieu humain des soucis liés & la stabilit¢ chimique et mécénique du TiNi
apparaissent. En particuliére, la réactivité du TiNi avec I’hydrogéne provenant du milieu
aqueux joue un role néfaste. Lors du temps de séjour des implants de TiNi dans le corps
humain, I’hydrogéne peut se dissoudre dans le composé, affaiblir sa tenue mecanique et
perturber son comportement d’alliage a mémoire de 'forme’. La compréhension des propriétés
d’hydrogénation des composés base TiNi, qui est assez méconnue, est done primordiale. Dans
nos recherches actuelles, nous nous intéressons a la modification des propriétés
d’hydrogénation du TiNi par des substitutions partielles des métaux de transition dans les
sous-réseaux de Ti et/ou de Ni. Dans le cadre des applications biomédicales, nous
poursuivons des substitutions qui réduisent la capacité et/ou la cinétique d’absorption en

hydrogéne du composé TiNi. Figure (1.8)

110y,

{-111),

40 a1 az az a4 as 48
20
Transformation maransitique dans le composs TiNi
Studise par DRX en températune.

Structure oristalline de 'hydrure TiNiH, .
Leas sites oceupés par Phydrogéne T g
sont remplis partiellement

N o®

H o

I SO

Figure (1.8) : 'hydrure TiNtH; 4
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e —————————

% Matériaux pour aéronautique

Notre objectif est de développer de nouveaux matériaux et de fabriquer des pi€ces pres
| des cotes pdur diverses applications dans le secteur aéronautique. Nous ktravaﬂlons sur

des alliages intermétalliques (Siliciures au Niobium ou Aluminures de Titane) pour
des aub;es de turbine, des composites & matrice métallique pour des paliers lisses, et
des matériaux magnétiques pour des aimants de rotors. Ces ¢tudes sont développees en
partenariat avec Turbomeca, SnecmaMotors, Mecachrome, Liebherr Aerospace et
L’onera.[13] |
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Chapitre IT : Les techniques d’exploitation de données (DATAMINING)

e -

II.1 Introduction :

Le développement des capacités de stockage et les vitesses de transmission des réseaux
ont conduit les utilisateurs a accumuler de plus en plus de données. Certains experts estiment
que le volume des données double tous les ans.

Par ailleurs, la question de I’analyse de grands volumes de données s’est imposée. Que doit-
ton faire avec ces données coliteuses & collecter et & conserver ? Le datamining, est le
domaine de recherche tentant de répondre 4 cette question en mettant au point des outils de
fouille de données capabies d’analyser ces grands volumes de données.

Le « datamining », est considéré aujourd’hui comme un champ & la fois scientifique et
industriel et ¢’est devenu une discipline trés en vogue. Cette émergence n’est pas le fruit du
hasard mais le résultat de la combinaison de nombreux facteurs & la fois technologiques et

gconomiques.

1L.2 Définition :

Le datamining est en fait un terme générique ’englobant toute une famille d'outils

facilitant 1'exploration et I'analyse des données contenues au sein d'une base décisionnelle de

type Data Warechouse ou DataMart. Les techniques mises en action lors de l'utilisation de cet

instrument d‘analyse et de prospection sont particuliérement efficaces pour extraire des
informations significatives depuis de grandes quantités de données.

Connue aussi sous l'expréssion de fouille de données, forage de données, prospection de -
données, datamining, ou encore extraction de connaissances a partir de données, « ECD » en

frangais, « KDD » "Knowledge Discovery in Databases" en anglais.

C'est-a-dire «Les tentatives de découvrir les régles et les modéles & partir de données».

I1.3 Principe:

En peu de mots, I'outil de prospection Datamining est 4 méme de trouver des structures
originales et des corrélations informelles entre les données. Il permet de mieux comprendre

les liens entre des phénomenes en apparence distincts et d'anticiper des tendances encore peu

discernables.
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1.4 Comment on 1'utilise ?

Au contraire des méthodes classiques d'analyses statistiques, Cet instrument d'analyse
est particuliérement adapté au traitement de grands volumes de données. Avec 'augmentation
de la capacité de stockage des supports 1nformat1ques un maximum de renseignements seront
captés, ordonnés et rangés au sein du Data Warehouse: Comportement des acheteurs
caractéristiques des produits, historisation de la production, désormais plus rien n'échappe 4 la |

collecte.

Avec le Datamining, ces "tera-nesque" bases de données sont exploitables.

IL.5 Les techniques mises en ccuvre

Différentes techniques sont proposées. Elles sont & choisir en fonction de la nature des

données et du type d'é¢tude que l'on souhaite entreprendre
o Les méthodes utilisant les techniques de classification et de segmentation

o Les méthodes utilisant des principes d'arbres de décision assez proches des

techniques de classification.
o Les méthodes fondées sur des principes et des régles d'associations ou d'analogies
o Les méthodes exploitant les capacites d'apprentissage des réseaux de neurones
o Bt pour les études d'évolution de populations, les algqrithmés génétiques

o Algorithmes Naive Bayes, séries chronologiques, régression lin€aire...

I1.6 Méthodes globales :

Résoudre une problématique aussi complexe, que celle incluse dans le processus de
datamining, contenant une énorme quantité de données impose P'utilisation de méthodes et

d’algorithmes puissants, on distingue trois gfandes familles d’algorithmes :

11.6.1  Les méthodes supervisées :
Ceux sont des méthodes qui expliquent et prévoient un ou plusieurs phénoménes
observables. Concretement elles vont s’intéresser a une ou plusieurs variables de la méme

base de données définies comme étant les cibles de l’analyse.' Citons quelques techniques

disponibles pour cette classe de méthodes :
-Techniques & base statistiques de régressions linéaires et non linéaires.

-Techniques & base de réseaux de neurones : perception mono ou multicouches. -
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- Techniques a base d’algorithme génétique.

- Techniques & base d’Inférence bayésienne (Réseau bayésien).

11.6.2 Les méthodes non-supervisées :

* Dans ces méthodes, on n*accorde aucune importance particuliére & aucune des données
ou variables, toute les données sont traitées de la méme maniére et ont le méme poids, c'est-a-
dire qu’aucune des variables n’est considérée comme la cible. Cette méthode servira pour
réaliser la compression de 1’information ou alors pour dégager un ensemble d’individus des

groupes homogénes (typologie). Nous allons citer quelques algorithmes utilisés :

"~ Techniques classiques utilisées dans la statistique : classification ascendante hiérarchique,

classifications mixtes (Birch), classifications relationnelles. ..

- Techniques 4 base de Réseau de neurones : réseau de Kohonen. .

II.6.3Y Les niéthodes de réductions de données :

Ces méthodes permettent de réduire un ensemble de données volumineux en un

ensemble épuré de ce que 1’on considérera comme de I’information non pertinente (bruit),

“elles sont trés souvent, mais pas systématiquement utilisées en amont des techmiques

supervisées ou non supervisées. Les Techniques les plus utilisées sont :
- Techniques de positionnement : positionnement multidimensionnel...
- Techniques d’analyse factorielle: Analyse en composante principale, analyse des

correspondances multiples...

I1.7 Méthodes statistiques :

Le datamining se propose d’utiliser un ensemble de techniques issues de disCipline
scientifiques diverses (statistiques, intelligence artificielle, base de données) pour construire
des modeles a partir de données, et extraire de ces données un maximum de connaissances
utiles. Dans notre travail on a utilisé deux de ces méthodes, l’ACP (analyse en composante

principale) et la PLS (Partial Least Squares régression).
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I1.7.1 Analyse en composante principale (ACP) :

IL7.1.1  Projeter la réalité sur un plan

. Nous avons ’habitude de dessiner ou phbtographier la réalité. et naturellement passons
d’un espace 3 3 dimensions & un espace & 2 dimensions. Mais selon le point de vue,
I’information retenue ne sera pas la méme.

L’ACP nous propose un point de vue permettant de voir au mieux les individus d’un tableau.

IL7.1.2 Définition de ’ACP
L'analyse en composantes principales est la technique de visualisation en axes
ﬁrincipaux la plus ancienne et la plus répandue. Congue pour la premiere fois dans un cadre
limité par le psychologue Karl Pearson en 1901[1], elle fut intégrée par la suite a la statistique
1hathématique par Harold Hotelling en 1933[2]. | |
- L’ACP est une méthode descriptive.
- Son objectif est de représenter sous forme graphique !’essentiel de 1’information
contenue dans un tableéu de données quantitatif.
- Dans un tableau de données a j variables, les individus se trouvent dans un espace e‘i ]
dimensions. | ‘ |
- L’ACP nous proposé un point de vue permettant de voir au mieux les individus d’un

tableau.

11.7.1.3  Principes de I'ACP:

Matrices des données : n objet(ou individus), p descripteurs(ou variables) :
On applique usuellement une ACP sur un ensemble de p variables aléatoires X ..., Xp
connue 4 partir d’un échantillon de n réalisations conjointes de ces variables. Cet échantillon

de ces p variables aléatoires peut étre structuré dans une matrice M & n lignes et p colonnes.

l.p

1
1 v

T XL X
X = individus ... [ 1 }1}
X X

pl™n (2

Pour avoir une image de I’ensemble des unmités, on se place dans un espace affine en

choisissant comme origine un vecteur particulier de R?, par exemple le vecteur dont toutes les

coordonnées sont nulles. Alors, chaque unité sera représentée par un point dans cet espace.
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L’ensemble des points qui représentent les unités est appelé traditionnellement « nuage des

individus ».

En faisant de méme dansR"™, chaque variable pourra étre représentée par un point de Iespace
affine correspond. L’ensemble des points qui représentent les variables est appelé « nuage des

variables ».

On constate, que ces espacés étant de dimension supérieure en général a 2 et méme 3, on ne
peut visualiser ces présentations. L’idée générale des méthodes factorielles est de trouver un
systéme d’axes et de plans tel que les projections de ces nuages de points sur ces axes et ces
plans permettent de reconstituer les positions des points les uns par rapport aux autres, ¢’est-a-

dire avoir des images les moins déformées possible.

IL.7.1.4 Résumer les données
Lorsqu’on projette les données sur un plan, on obtient un graphique déforme de la
réalite.

% Le role de I' ACP est de trouver des espaces de dimensions plus petites minimisant ces

déformations. [3]

&
.

*,

On utilise un espace & 2 dimensions (un plan). Ce plan est appelé le plan principal. 11
est constitue de deux droites perpendiculaires.
<+ La meéthode consiste & calculer la premiére droite D1 de fagon a maximiser les carres

des distances de projection des points sur la droite.

Droite D2

25



Chapitre 11 - Les techniques d’exploitation de données (DATAMINING)
T S e ]

IL7.1.5  Les composantes principales

Les droites D1 et D2 sont des caractéres synthétiques obtenus par des combinaisons
linéaires avec les variables d’origines. [3]

Ces droites sont appelées composantes principales, ou axes principaux.

La premiére composante principale doit "capturer” le maximum d’inertie du tableau
des données. La variance des individus doit &tre maximale.

11 reste un résidu non explique par cette premiére composante. Clest sur ce résidu

qu'est calculée la deuxiéme composante principale.

IL7.1.6  Caractéres des composantes principales :

La premiére composante principale "capture” le maximum d’inertie du tableau des
données. [3] | '

La deuxiéme composante principale est un complément, une correction de la premigre.
La deuxiéme composante principale doit avoir une corrélation linéaire nulle avec la
premiére (orthogonalite).

Il n’y a pas de redondance d’information entre deux composantes principales.

On calcule les autres composantes de la méme maniére.

IL7.1.7  Propriétés des composantes principales:

Némbre :

Bien que l'objectif soit en général de n'utiliser qu'un petit nombre de Composantes

Principales, 'ACP en construit initialement p, autant que de variables originales. Ce n'est que

par la suite que l'analyste décidera du nombre de Composantes a retenir.

"Retenir £ Composantes Principales" veut dire "Remplacer les observations originales par leur

projections orthogonales dans le sous-espace a & dimensions défini par les k& premiéres

Composantes Principales.

Orthogonalité :

Les Composantes Principales définissent des directions de l'espace des observations qui

sont deux & deux orthogonales. Autrement dit, 'ACP procéde 4 un changement de repére

orthogonal, les directions originales étant remplacées par les Composantes

Principales.
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= Décorrélation :

Les Composantes Principales sont des variables qui savérent €tre deux & deux

décorrélées.

IL7.1.8  Transformer les données - Centrage et réduction :

- L’importance que prendront les variables dans le calcul des composantes principales
est fonction de leur ordre de grandeur.

- Une variable ayant un écart-type important aura plus de poids qu’une variable de
faible écart-type. N

- Des variables de fort écart-typé "coﬁstruiron " les premiéres composantes,

- Les calculs ne sont pas faux, mais la lecture des résultats d’une ACP peut devenir
compliquée.

- C’est pour remédier 4 ca qu’il convient de centrer et réduire les variables. [3]

I1.7.1.9 Détermination de la structure du modcle ACP :

L'analyse en composantes principales recherche une approximation de la matrice initiale
des données X par une matrice de rang inférieur issue d'une décomposition en valeurs
singuliéres.

La question qui se pose alors, et qui a été largement débattue dans la littérature, concerne. le
choix du nombre de composantes principales qui doit &tre retenu. De nombreuses régles sont
proposées pour déterminer le nombre de composantes a retenir [4-5-6-7].' La plupart de ces
régles sont heuristiques et donnent un nombre de composants subjectif. Toutefois, dans le
cadre de l'application de I'ACP a la réduction des données, le nombre de composantes a un
impact significatif sur la phase finale de classification. Si peu de composantes sont utilisées,
on risque de perdre des informations contenues dans les données de départ en projetant
certains échantillons dans le sous-espace des résidus et donc avoir des erreurs de
modélisation, ce qui provoque une mauvaise caractérisation,

Si par contre beaucoup de composantes sont utilisées, il y a risque d'avoir des composantes
retenues (les composantes correspondantes aux valeurs propres les plus faibles parmi celles

retenues dans le modele) qui sont porteuses de redondance, ce qui est indésirable.

Dans leurs travaux de recherche, Qin et al (Qin 1998) [8] ont proposé une technique
basée sur la variance de 'erreur de reconstruction des mesﬁres; ce critére permet de prendre en

compte la notion de redondance entre les variables.
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I1.7.1.10 Interprétation des résultats de PACP ‘ !

En ACP normée, les variables projétées sur chaque plan factoriel se trouvent a
Pintérieur d’un cercle de rayon unité. Plus une variable est projetée vers le bord du cerble,
mieux elle est réprésentée. Par ailleurs, deux variables bien représentées et proches I’une de
I’autre sont corrélées positivement tandis que deux variables qui s’opposent sont corrélées
négativement. Uné orthogonalité entre deux variables traduit I’absence de corrélation linéaire.
Notons que ’ACP ne mesure que des liens linéaires entre variables Avant de conclure sur
’existence ou I’absence de relations entre variables, il est donc utile d’examiner allure de

leurs nuages de corrélation.[11]

Le diagramme en bas & droite de la figure 1 ihdique le pourcentage de ’inertie totale du
nuage des variables porté par chaque axe factoriel. Ce pourcentage est respectivement de
66%, 10% et 5% pour les trois premiers axes qui sont retenus pour la représentation
graphique. La premiére composante principale sépare les variables de concentration
(concentration moyenne, minimale et maximale et concentrations des quatorze semaines) de
la densité de population. Cofnpte tenu des différences de concentration entfe ville et
campagne, cette opposition était prévisible. On observe de plus une corrélation positive enﬁe
la concentration d’ozone et I’altitude. Aucune corrélation n’apparait avec les coordonnées de

Pespace.

Les autres composantes sont essentiellement lides 4 la position géographique des tubes
passifs, représentée par les coordonnées X et Y, et 4 la densité de population. Cela se vérifie
aisément en examinant le plan F2-F3 dans lequel toutes les variables de concentration sont

projetees vers le centre du cercle.

Notons que le nuage des variables de concentration associées aux quatorze semaines de
mesure est dispersé autour de la concentration moyenne. Quelques périodes se démarquent,

telle la 'semaine 8 qui correspond & une chute des concentrations liée 4 une diminution brutale

de température.
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Figure 1 : Exemple d’ACP. Données &’ ATMO Auvergne : 14 semaines consecutives de
mesure de ’ozone (été 2001) et variables auxiliaires. Projection du nuage des variables sur

1es deux premiers plans factoriels [11]

I.7.1.11 Applications de I'Analyse en Composantes Principales :

L'utilisation la plus commune de I'ACP est de fournir des données décrites par un grand
nombre de variables quantitatives des représentations planes (et donc interprétables
visuellement) aussi fideles que possible. Pour cela, on projette ces données sur des plans
factoriels, chaque plan étant défini par une paire de Composantes Principales prises parmi les

premicres CP.
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IL7.1.12 L’ACP en résumé [3]

T
Tableau
i - des
données

. J
Matrice de
J Corréiation

Matrice diagonale J
des valeurs propres \"
Matrice des
J vectfeurs | J
propres
o
Histogramme des T Les :
valeurs propres 1 i composantes
principales

IL7.1.13 Conclusion :
Ce que nous poﬁvons retenir de cette méthode est que I’ACP est une technique utile

pour la compression et la classification des données. Le probléme consiste a réduire la
~ dimensionnalit¢ d'un ensemble des données (échantillon) en trouvant un nouvel ensemble de

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

l'information sur 'échantillon. Par information nous voulons parler de la variation présente

dans 'échantillon et donnée par les corrélations entre les variables originelles. Les nouvelles

variables, appelées composantes principales (PC), sont non corrélées, et sont ordonnées par

fraction de l'information totale que chacune contient [4].

En termes précis, 1’usage principal de ACP est la réduction de la dimensionnalité tout en

conservant le plus d'information possible.

liére PC: contient la plus grande quantité de variation.

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

Une fois que nous aurons appliqué cette méthode nous aurons besoin de faire usage d’une

autre méthode qui n’est pas descriptive mais plutét une méthode prédictive. En Poccurrence

la méthode des moindres carrées partiels (PLS).
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II.7.2 La régression (PLS) ;

La régression PLS (Partial Least Squares régr‘eséion_) est une technique d'analyse et de
prediction relativement récente. Elle a été congue pour faire face aux problémes résultants de
linsuffisance de lutilisation 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 explicatives en comparaison au nombre d'individus (le
nombre de variables explicatives pouvant excéder trés largement le nombre d'individus), ou
encore 1orsque les variables explicatives sont fortement corrélées entre elles. »

Cette méthode fut proposée par Wold S., Albano C., Dunn III W.J., Esbensen K., qulberg S.,
Johansson E. et Sjostrom M. en 1983 [9]. Elle fut principalement développée par Svante
Wold, qui a dirigé de nombreuses théses portant sur le sujet. De plus, ce dernier, associé a
Nouna Kettaneh-Wold et a plusieurs collaborateurs, ont développé le logiciel d'analyse des

- données S]MCA-P, logiciel centré sur la régression PLS.

IL7.2.1 Présentation :
La régression PLS est une extension du modele de régression linéaire multiple. Dans sa
forme la plus simple, un modele lincaire spécifie la relation (linéaire) entre une (ou des)

variables dépendantes (réponses) Y et un ensemble de variables prédictives X telles que :

Y = bo -+ b1X1 -+ bzXz e aers +prp

Ou les b;sont les coefficients de régression.
.Un exemple ordinaire est I’estimation (prédiction) du poids d'une persohne‘en fonction de sa -
taille ou de son sexe en se basant sur une expression donnant le poids (Y) en fonction de la
tallle et du sexe (X1 et X2). On peut utiliser une régression linéaire pour estimer les
coefficients de régression respectifs & partir d'un échantillon de données mesurant la taille et
le poids et en observant le sexe des individus.

Dans beaucoup de probleémes d'analyses de données, l'estimafion‘de la relation linéaire entre
deux variables est adéquate pour décrire les données obsqrvées et pour faire de bonnes
prévisions pour de nouvelles observations. |

Le modele de régression multiple a ét¢ étendu de plusieurs fagons afin de s‘adapter aux
problémes d'analyse de données plus sophistiqués. I sert donc de base pour de nombreuses
méthodes multivariées comme l'analyse discriminante, la regressmn sur composantes

principales (PCR) et la corrélation canonlque
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La régression PLS est une teéhm'que récente qui généralise et combine les caractéristiques de
l'analyse sur composantes princ’ibales et de la régression multiple.

. Elle est particulicrement utile quand on a besoin de prédire un ensemble de variables
dépendantes & partir d'un ensemble trés grand de variables explicatives (prédicteurs) qui
peuvent €tre tres fortement corrélées entre elles.

Quand les prédicteurs sont peu nombreux, non signiﬁcativément colinéaires et ont une
relation connue avec les réponses, alors la régression lin€aire multiple est la meilleure
méthode pour utiliser les données. Cependant si I'une de ces trois conditions n'est pas vérifice,
la régression linéaire multiple peut étre inefficace et inappropriée.

La méthode PLS est donc une méthode pour construire des modeles de prédiction quand les
facteurs sont nombreux et trés colinéaires. Notons que cette méthode met l'accent sur la
prédiction de la réponse et pas nécessairement sur la mise en évidence d'une relation entre les
variables. | | |

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

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

1.7.2.2 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 prédicteurs de Y. Ainsi PLS est basé
sur un mod¢le lin€aire.

Tous les parametres, ¢, 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 [10].

Les poids w et g donnent des informations sur la mani¢re dont la quelle les différente
variables se combinént pour former des relations quantitatives entre X et Y, et par conséquent
fournir une interprétation des scores ¢ et u. Ces poids w expriment a la fois les corrélations
positives entre X et Y et les corrélations nécessaires pour prédire Y & partir de X.

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

une équation de régression cohérente.
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IL7.2.3 Larégression sur composantes principales :

La PLS est une technique quantitative de décomposition spectrale étroitement lice a la
régression sur composantes principale (PCR). Cependant, dans la PLS, la décomposition est
faite d'une maniére légérement différente.

Au lieu de décomposer d'abord la matrice spectrale X en un ensemble de vecteurs propres et
de scores, et de les régresser contre les ¥ dans une étape séparée, la PLS utilise I'information
de Y en méme temps que le processus de décomposition.

Ceci implique que les variables expliquant le mieux les Y seront plus fortement pondérées. De
plus, les vecteurs propres et les scores calculés en utilisant la PLS seront différents de ceux de
a PCR. L'idée principale de la PLS est de donner le plus d'information possible sur ¥ dans 1es .

premiers vecteurs construits.

IL7.2.4 Intérét de‘la Régression PLS :

La régression PLS pour le modéle linéaire s'applique oil 'on posséde peu d'observations
sur des variables trés corrélées et en trés grand nombre, c'est le cas pathologique de la
régression linéaire, 14 ou les méthodes habituelles ne fonctionnent pas (# étant trés petit on ne
peut pas tendre vers l'infini). o

e Simplicité de son algorithme,

e Ni inversion, ni diagonalisation de matrices, mais seulement une succession ‘de
régressions simples; autrement dit des calcules de produits scalaires.

» On peut donc: traiter de trés grands ensemble de donneés.

e La régression PLS donne en pratique d’excellente prévision, méme dans le cas d’un

petit d’observations et d’un grand nombre de variables. '

IL.7.2.5 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 modele toutes les
variables importantes tout en obtenant des équations de régression cohérentes. Lorsque, en
régression multiple il y a multi colinéarité et / ou un nombre important de variables
explicatives par rapport au nombre d’observation, la solution la plus courante consiste &
exclure des variables explicatives par des méthodes pas & pas. La régression PLS permet dans
ces situations de conserver toutes les variables explicatives tout en obtenant une équation de

régression cohérente.
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Chapitre I1IT
Reésultats et discussions

HIT 1- Introduction

Dans ce chapitre nous présentons, les résultats lié.s -4 'utilisation de I’Analyse en
composantes principales (ACP) et la régression (PLS), appliquée sur un ensemble des
composés intermétalliques. Le but étant de détecter les tendances et les corrélations qui
existent entre leurs propriétés structurales et thermodynamiques, en se basant sur une analyse

d’une base de données expérimentales et théoriques disponible sur ces matériaux.

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

annexe.

I11.2- Description de la méthode d'analyse de composantes principales :

L'ACP se réalise sur une population donné. Dans notre ¢€tude «les composés = ..

intermétalliques ». La ACP est un outil puissant pour l'analyse des matériaux et a ét¢ employé
pour résoudre des problémes en science des matériaux. La ACP est efficace pour découverte
des informations de base qui peuvent étre perdues quand on a une grande quantité de données

a éxploiter.
IIT. 3~ Résultats :

IIL.3.1- Définition d’une base de données :

Une base de données, est un ensemble structuré et organisé permettant le stockage de

grandes quantités d'informations afin d'en faciliter I'exploitation.

II1.3.2- Base de données 1 :

Le tableau [III-1] représente la base de donnéel il contient I'ensemble de donnée’s
utilisées. Dans notre cas les individus statiques constituant cette population sont les 29
composes intermétalliques, et nous avons retenus comme vériables - le volume molaire (V), la

densité moyenne d’€lectrons (1ws), le module de compressibilité (B1). (Tableau III-1).
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nombres | Composés , v o Nws B,
1 |AlgCosRuyy 8,917 4,304 165,2
2 Al50Co4 5RUss 5 9,026 4,256 163,5
3 AI50C65Ru45 ' 8,972 4,226 160,2
4 Al55Co15RU465 9,08 4,18 158,6
5 Als,CosRugs | 9,028 4,148 155,4
6 Co7s.97Al14.45Nig 55 6,962 4968 = 171,8
7 Cogo.75Al12.65Nig 57 6,926 5,017 174,3
8 C0sg.84Al125Nis.66 6,92 5025|1747
9 Cogs 85Al1058Nis 57 6,885 5,074 177,3
10 COg3.78Al133Nio 02 6,932 5,007 173,8
1 C084.89Al1o.3§Ni4.72 6,88 5,081 177,6
12 | COg7.12Alg 20Nig 50 . 6,841 5,138 180,6
13 |COgRU4:Tass 0627 494 2351
14 {CosRuasTasg 9,368 4,951 229,7
15 Co,oRUzpTas 9,28 4,921 224,7
16 Co.RU»4Tasg 9,223 4,845 216,5
17 'Cuija“Al’Mn’g,;g“""“ U mrTr| 3,839 1146
18 Cu,sAIMNg, 7,766 3,861 115,8
19 Cuy »0Alg 52Nig o7 7,818 3,873 117,3
20 Cuz.30Alp 54Nlo.05 7,841 3,853 116,4
21 CuyxsNixZngg 7,955 3,681 107,8
22 CuzgNiypZnsg 8,03 3,622 105,3
23 CussNiisZnsg 8,091 - 3,57 103,1
24 CugoNiipZnisg 8,135 3,525 101,1
25 CugoNiSZnso . 8,162 3,489 99,3
26 ClUgs.5ZN20.8Al12 7 7,796 3,785 111,7
27 Cug7.7ZN10.4Al129 7,776 3,805 112,6
28 Cugg7Al17ZN 143 7,801 3,809 113,2
29 Cu,MnAl * 7,852 3,685 106,6

- Tableau (I1i-1) : Base de données 1 utilisée dans ’analyse en
composantes principales [1}, {2], [3], [4], [5], [6]. [7]
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II1.3.3- Techniques de calculs
II1.3.3.1- L’analyse en composantes principales (ACP):

Choix des axes ..

Pour un plan factoriel donné, on regarde le pourcentage de l'information du nuage initial
retranscrite par le plan factoriel. Ainsi, un axe expliquant moins de 10% sera rarement
intéressant, les axes sont rangés dans l'ordre décroissant, de telle maniére que le premier plan

‘ factoriel - constitué par les deux premiers axes factoriels - soit toujours celui qui est le plus
riche en renseignements sur les propriétés du nuage étudié. Dans notre exemple, les axes F1
(PC1) et F2 (PC2) sont les plus riches en information (fig. I11.2).

Scree plot

100

ﬁ)

+ 80

~+ 60

Valeur propré

+ 40

+ 20

Variabilité cumulée (%)

3

axe

Figure IIL1 : Représentation graphique des axes

L’analyse en composantes principales nous déduit les axes principaux, dans notre cas la
premiére composante principale (PC1) est le vecteur propre qui correspond a la plus grande
valeur propre, et (PC2) est le vecteur propre correspondant a la deuxiéme plus grande valeur
propre. Par définition Les vecteurs propres sont les coefficients & affecter aux variables

initiales pour obtenir les composantes principales.
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Matrice de cori

La matrice de

d’analyser les r

Le tableau suiv

[l Résultats et discussions

rélation

correlation est un résultat intéressent en composantes principales, elle permet
clations bilatérales existant entre les différentes variables retenues,

rant correspond & la matrice de corrélation des composés intermétalliques :

Tableau [II1.2]

A partir d

moyenne d’éleq

L’analys

- -graphes-des-obs

Les "score plo

comportent et 1

les propriétés. 1

Variables A\ Nhwes B1

\% 1 -0,153 0,305
T _-0,153 1 0,891
B1 0,305 0,891 1

: Matrice de corrélation des composés

intermétalliques ternaires
u tableau [II1.2] on remarque que le module de compressibilité B1 et la densité
trons n,s, sont fortement corrélés avec la valeur (0.891).
¢ des résultats de I’ACP'pdur les composés intermétalliques, est donnée par les
ervations ""score plot"-et des-variables "loading plot": -
t" donnent des informations sur les échantillons et traite la facon dont ils se
es "'loading plot" donnent des informations sur les relations qui existent entre

e résultat des "Score plot" de cette analyse est montré sur les figures (I11.2).
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Observations (axes PC1 et PC2 : 99;91 %) cluster 1
N
cluster 2 '

® CobRud1a5

Al52Col1.5Ru46.5 .
® Col5Ru35Tas0

o C&6RU24Ta50
Co20Ru30Ta50

cluster4

[ ]
o ¥ AIS0C0L.5Ru48.5
® Al48Co5Ru47

AIS0Co5Ru45 -
Al52Co5Ru43

Cu40Ni5ZnS50
Cu40Nit0Zn50

Cu30Ni20Zn50
Cu25Ni25Zn9y,

CP3ENIEZN50 o
cﬁ%ﬁ %54Ni0.0! ,
g NS0 j
Cun. T AIMInD S
Cu66.52n20.8A112.7

Cu67.7Z2n19.4Ai12.9
Cu68.7Al17Zn14

axe PC2 (36,41 %)

cluster 3

Co83.78A113.3Ni2.92
Co84.85A110.39Ni4.72
o_C078.97A114.48Ni6.55

® eg0 snanSeNiE 52
Co82.85Al10.58Ni6.57
Co87, i

-3 -2 -1 0

axe PC1 (63,50 %)

1

Figure (I11.2): Graphe des observations pour 29 composés intermétalliques
(Scores plot)

Oh remarqué que I'axe PC1 capture 63,50% de la variance pour l'ensemble des -
donnees, et PC2 capture 36.41% de la variance comme nous le voyons dans la figure [II1.2].
Aucune autre composante principale PCs n'est incluse dans ces discussions parce qu'elles ne
fournissent pas.des informations significatives. '

En premier vue, il s’avere que ’ensemble des composés se séparent nettement en quatre
groupes (clusters). |
Ceux avec un PC1 positif : clusterl, cluster2, cluster3. ces trois clusters correspondant & des
intermétalliques & base de CoRuTa et AICoRu et CoAINi respectivement. Et ceux avec un
PC1 négatif : cluster4 il contient des intermétalliques a base de Cu : [CuNiZn, CuAlZn,
CuZnAl, CuAlMn, CuAINi, CuMnAl].

Nous remarquons que ces 4 clusters & travers PC1 se regroupe par classe ayant a peut

prés un méme module de ‘compressibilité (bulk modulus) et une méme densité électrique a

“cette effet plus le PCI augménte plus le bulk augmente et la densité augmente. Nous

remarquons le PC2 par contre donne la variation de la concentration du deuxiéme élément

dans lDintermétallique car le PC1 donne la  concentration du premier élément de
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'intermétallique. Par conséquents les propriétés intéressantes dams les trois clusters, un
volume molaire moyenne et un grand module de compressibilité Bl et une grande densité

d’électrons 1. Et pour le quatriéme cluster, les trois propriétés B1, nyset V sont trés petites.

La lecture pour chacun des facteurs retenus des corrélations avec les trois variables
permet ensuite de déterminer leur signification concréte. '
Le graphe qui représente les variables ou les descripteurs (loadings plot) correspond &
I’axe qui représente les observations (scores plot), dans notre cas les observations sont les
composés intermétalliques. La figure (I1[-3) représente la disposition ‘des variables

correspondants aux observations représentées sur la figure (I1-2).

Variables {axes PC1 et PC2 : 99,91 %)

0,75

0,5

o
P
¢

PC2 (36,41 %)

o
g
(V2

-0,5

-0,75

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

PC1 (63,50 %)

Figure (III-3) : Graphe des variable (loadings plot)

- Pour confirmer le fait qu'une variable est fortement li¢e & une composante principale, il

suffit de consulter la table suivante des cosinus carrés

PC1 PC2 PC3
Y 0,000
Mles 0,104 0,001
B1 0,018 0,001

Tableau [ITL3] : Cosinus carrés des variables.
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Plus le cosinus est élevé (en valeur absolue), plus la variable et lide 4 l'axe. Plus le -
cosinus est proche de zéro, moins la variable est lide & I'axe. Dans notre cas, I’axe PClet
clairement li¢ a B1 et 1, avec des cosinus 0,980 et 0,894 respectivement, et l'axe PC2 est
fortement lié a la variable V avec des cosinus 0,969.

Les vecteurs propres sont affichés dans un cercle de rayon 1. On va regarder pour
chaque axe principale quélles sont les variables qui se suivent et s’opposent. Par ailleurs, deux
variables bien représentées et proches I'une de I’autre sont corrélées positivement tandis que
deux variables qui s’opposent sont corrélées négativement. Une variable a d’importance au
plus elle sera réprésentée proche decercle.. Dans le cas contraire, une variable n’expliquant
. pas un axe se trouve vers le centre.

On remarque que 1’axe PC1 est clairement 1ié positivement aux deux variables Blet s,
et "axe PC2 est fortement lie positivement a la variable V clest-a-dire I’axe PC2 suit la
variation de V, les propriétés dans la méme direction de variation sont fortement corrélées
entre eux, on peut dire que le module de compressibilité est bien corrélé avec la densité
moyenne d’électrons. Cela confirme que les matériaux avec une grande densité sont
compressibles. On peut constate aussi que les composés avec un grand volume molaire sont

moins compressibles.

Cette tendance est montrée dans les deux figures (IIL4), (I1L5) qui représentent les

variations de B1 en fonction de 1y et en fonction de V.

250

. ® CoSRu41Ta53
230 + ® Col5Ru35Ta50
® Co20Ru30Ta50

@ Co26Ru24Ta50
210 +

180

g

170 +

B1

150 -+

130 +

110 +

920

nws

Figure(IIl.4) les variations de B1 en fonction de %
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250

230 +

210 +

190 +

170 4

Bl

150 +

110 -+

o‘.«l

¢ Co

® Co20Ru30Ta50;
¢ Co26Ru24Ta50

X

@06RU41TES3
15Ru35Tap!

Q

48.5
46.5

90
6,5

10

Figure(IIL.4) les variations de B1 en fonction de V

Les résultats precédents peuvent étre confirmés en regardant le graphe suivant des

"Biplot" superposant les échantillons et les propriétés : - :

PC2 (36,41 %)

UGS

Biplot (axes PC1 et PC2 : 99,91 %)

ud

Cl- OB Lanio B L

Ni5Zn50

57/ %mg

2Co1.5Ru46.5
© ANUGeREH4°

® @ ®AI50C015RE.5
® AlISCo5RuA7

GPERU4LTS

° ®015Ru35T350

C0o26Ru24Ta50
Co20Ru30Ta50

Cu2. 7AIMInG. 2N0ed®
R8RS s2ni0.07

JAILTZn14.3
Cu2MnAl

WS
Co83.78A113.3Ni2.92
Co82.85A[10.58Ni6.57

Co84.89A110.39Ni4.72

-1

PC1 (63,50 %)

42

Figure(IlL6) Graphe superposant les observations et les variables (bibplot)



Chapitre ITI Résultats et discussions
e ——______________INESUlIALS el alSCUSSIOnS

En se basant sur le graphe (IIL6) on peut déduire que le module de compressibilité est
lié & la variation de la densité moyenne des €lectrons, ainsi on allant vers les PC1 positifs, les
deux propriétés augmentent de fagon proportionnelle et avec un volume molaire moyenne, on
peut voir cette tendénce pour clusterl,cluster2 et clustér?:. Par contre quand allant vers les

PC1 négatifs les trois propriétés diminuent, paf exemple le cluster4.

111.3.3.2- Le modéle PLS (Partial Least Square)

1- - Le graphique des corrélations :

L’un des premiers résultats du PLS ¢’est le graphe des corrélations (Figure [IIL.7]) ou |
plus précisément le cercle de corrélations, qui traduit bien les corrélations a chaque groupe de
variables X et Y. Ce graphe des observations X (X- Scores) nous montre bien les 29

intermétalliques regroupés selon leurs propriétés similaires formant quatre clusters.

Corrélations avec t sur axes t1 et t2
1 LW 3

0,75

Cul.30A10.54Ni0.05
Cu2.7AIMn0.3

~~Cy1:29A10:52Ni0:07 - A) 3 qg%%zms
Q0

0.5 /
Cu3ONI20ZR50

- Cu35Ni15Zn50 Uﬂl? 0 50
S cgi%fﬁf:;%ioo

Cub6.5Zn20,8A112.7
CudONi5Zn50

iR

= N
¢ T

0,25

12

-0,5

-0,75

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

t1

Figure (IIL7) : Graphe des observations (t1, t2) des Composés intermétalliques.

On note que les variables dépendantes sont bien représentatives dans le graphique, elles

sont globalement bien corrélées avec les variables explicatives (les intermétalliques).
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2- Les résidus et prédicﬁons
v" Variable B1 :

0,94

B1 / Coefficients normalisés
(Int. de conf. 95%)

0,92 +

o
©

0,88 +

0,86

Coefficients normalisés

o

[
H
]

0,82 +

0,8 -

Variable

250

Préd(B1) / B1

200 -

100 4 ’ ,l

50 2

B 150 4 e

150 200 250
Préd(B1)

Figure [IIL8] : graphe de résidus et

Prédiction correspond 2 la variable B1

, Résultats et discussions
W

Observation + Préd(B1) Résidu
Al48CoSRu47 151,210 13,990
Al50C01.5Ru48.5 148,169| 15,331
AI50Co5Ru45 146,268 13,932
Al52Co1.5Ru46.5 143,354 15,246
AI52Co5Ru43 141,327 14,073
Co78.97A114.48Ni6.55 | 193276  -21,476]
Co80.75A112.68Ni6.57 |  196,380|  -22,080
C082.84Al12.5Ni4.66 196,887 = -22,187
Co82.85A110.58Ni6.57 | 199,991  -22,691
C083.78A113.3Ni2.92 195,747  -21,947
Co84.89A110.39Ni4.72 |  200,435|  -22,835
Co87.12A18.29Ni4.59 204,046  -23,446
Co6Ru41Ta53 191,629 43,471

| Co15Ru35Ta50 192,199 37,501
| Co20RU30Ta50- -~ |- 190,298 - 34,402 -
Co26Ru24Ta50 185,483 31,017
Cu2.7AIMn0.3 121,751 -7,151
Cu2.8AIMn0.2 123,145 -7,345
Cu1.29A10.52Ni0.07 123,905 -6,605
Cu1.30AI0.54Ni0.05 122,638 -6,238
Cu25Ni25Zn50 111,741 -3,941
Cu30Ni20Zn50 108,004 -2,704
Cu35Ni15Zn50 104,709 -1,609
Cu40Ni10Zn50 101,858 -0,758
CudONi5Zn50 99,578 -0,278
Cu66.5Zn20.8A112.7 118,330 -6,630
Cu67.7Zn19.4A112.9 119,597 -6,997
Cu68.7AI17Zn14.3 119,851 -6,651
Cu2MnAl 111,995 -5,395

tableau (IIL1) : Coefficients normalisés N

(variables B1)
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» " D’aprés le tableau des coefficients de Ia variable B1, nous remarquons que les résidus ont
; des grandes valeurs pour touts les éléments, donc on peut dire que le modele n’est pas bon
pour touts I’ensemble des intermétalliques. Ce résultat peut &tre confirmé par des graphes
. correspondant aux coefficients normalisés ainsi que des graphes des résidus et prédictions
'ﬁ (figure [IIL.8]). Donc on ne peut pas prédire une relation entre les deux propriétés B1 et
— MNws, pour tous I’ensemble des intermétalliques. Mais on peut trouver des simples relations
| pour chaque cluster.
- * Lemodéle PLS Pour( le cluste ) & base de CoAINi
—\ 181 Co87.12A18.2BNi4.
180 + ?
B 179 4
178 CoB4.89A0.39Ni
. ) o 2082.8SALOBEN
T 177 + 6.57
0 176 +
T 175 + Co82.84AI12.5Nid,
&80.75A11868Ni .
AT -5 Co83.78A1GIN2, - - fde
92
T 173 +
172 + ° Co.78.97A114;48Ni Y
o 6.55
. 171 — t t
‘ 4,95 5 5,05 51 5,15
- nws
ol - Figure(TIL9) la variation de B1 on fonction de 1y,
T On peut remarquer a partir la figure(IIL.9) que la variation de B1 on fonction de Nws €St
positivement linéaire pour les intermétalliques 4 base de CoAINi. B1 augmente avec
T I’augmentation de Tys. »
| » Donc on peut prédire une simple relation entre B et fys.
% Paramétres et équations du modéle :
Le tableau suivant représente les paramétres des modeles correspondant aux deux variables
B1 et 1.
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Variable B1
Constante -85,712
nws o 51,829

Tableaun (HL2) : paramétre du modéle

*,

B1=-85,7116121025879+51,8289800260016*nws

% Les résidus et prédictions :

% Equation du modéle :

Observation Préd(B1) Résidu -
Co78.97Al14.48Ni6.55 171,775 0,025
Co80.75A112.68Ni6.57 174,314 -0,014
Co82.84A112.5Ni4.66- 174,729 -0,029
Co82.85A110.58Ni6.57 177,269 0,031
Co83.78Al13.3Ni2.92 173,796 0,004
Co84.89A110.39Ni4.72 177,631 -0,031
Co87.12A18.29Ni4.59 180,586 0,014

Reésultats et discussions

D’apres le tableau des coefficients de la variable B1, nous remarquons qile les résidus sont

presque nuls pour touts les éléments, ce qui nous fait dire que ie modéie est bon.

Le modele PLS permet aussi de donner des graphes correspondant aux coefficients

normalisés ainsi que des gfaphes des résidus et prédictions permettant d’identifier la qualité

du modéle. Nous obtenons alors des résultats plus riches en prenant les graphiques ci-dessous

qui correspond aux coefficients normalisés pour le modéle avec 2 composantes et ceci pour la

variable B1.

46



_Chapitre 111 N Résultats et discussions
M

v' Variable Bl : .

B1 / Coefficients normalisés : . Préd(B1)/ B1
{Int. de conf. 95%)
. o182 s
1,00005 ‘ Vi
180 + ‘
N Vi
f,é’
178 + . yrd
-2 ,d‘
1] r's
5 i
£ 0,99995 S’
£ 2 176 + A
5 . ;f?g-
5 £
S 09999 -+ 174 4 K,
5 ”
- 8 Vs
4
172 L #
0,09985 - N
170 / ¢ ——— ' ;
0,9998 A 170 172 174 176 178 180 182
Variable Préd(B1)

Figure [I11.10] : graphe de résidus et Prédiction correspond 4 la variable B1

L;énalyée du modsle corfespondaﬁ;é la vanableBlnous MIV)Véﬂrrmet de conclure que
L’ensembles des intermétalliques a base|de CoAINi, sont signjﬁcatives et inﬂuf;ncent le
modele. Nous remarquons aussi dans le graphe des prédictions que la variation est linéaire
entre les valeurs de B1 prédites en fonction de celle utilisée en entrée, ce qui indique bien la

bonne qualité du modéle.

» On peut aussi prédire une relation simple entre les deux variables Bl et V pour les

intermétalliques & base de CoAIN;.
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e neSulials et aiscussions

181 o Co87.12A18.29N4.
59
180 +
179 +
178 ¢ Co84.89AI10.39Ni
o COBZEBAII0.58NI
177 + E 6.57
B 176 +
175 + o COB2.84AIL2.5NiA.
CoBOGZ5AI12.68Ni
174 + o Cos5TBAl1z.3NR.
92
173 -+
172 + . Co78.97AIL4{A8Ni
6.55
171 . . ; ; : t y
682 684 686 688 69 692 694 69 698
v

Figure(IlI.l 1) la variation de B1 on fonction de V

On se basant sur le graphe dans la figure (IIL11). On remarque que la variation de Bl en

fonction de V est lincaire, on voit aussi que les deux propriétés B1 et V sont inversement

proportionnelle. Donc on peut prédire une relation entre le bulk modulus et le volume

molaire.
% Paramétres et équations du modéle :

Le tableau suivant représente les paramétres des modéles correspondant aux deux variables
BletV. |

Variable B1
Constante . 1679,789
V -72,983

Tableau (IIL.4) : paramétre du modéle

% Equation du modéle :
B1=679,788644957059-72,9826772576721*V
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< Les résidus et prédictions :

Observation Préd(B1i) Résidu
Co78.97A114.48Ni6.55 171,683 0,117
Co80.75Al112.68Ni6.57 174,311 -0,011
Co82.84A112.5Ni4.66 | 174,749 -0,049
Co82.85A110.58Ni6.57 177,303 . -0,003
Co83.78Al13.3Ni2.92 173,873 -0,073
Co84.89A110.39Ni4.72 177,668 -0,068
C687.12A18.29Ni4.59 180,514 0,086

Tableau (IIL5) : Coefficients normalisés (variables B1)

D’apres le tableau des coefficients de la variable B1, nous remarquons que les résidus sont

Résultats et discussions

presque nuls pour touts les éléments, ce qui nous fait dire que le modele est bon.

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

correspond aux coefficients normalisés pour le modéle avec 2 composantes et ceci pour la

_variable BL. e

v" Variable B1 :

Coefficients normalisés

B1 / Coefficients normalisés . Préd(B1)/ B1
(int. de conf. 95%) .
182 77
A
-0,9988 - s
%
180 + /7’/
0,995 + 2
Y
o
v
27
-0,9992 178 + , /gf/
.4
/{.’?
0,994 + =176 4
7
e
/,'?f
y 4
-0,9996 %
174 + #
v
-0,9998 -t
172 +
-1 4 A
170 +5 . . ‘ .
170 7 17 176 178 180
-1,0002 17 4
Variable Préd(B1)

182

Figure [I11.12] : graphe de résidus et Prédiction correspond 4 la variable B1
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L'analyse du modéle correspondant 4 la variable B1 nous permet de conclure que
L’ensembles des intermétalliques a base de CoAINi, sont significatives et influencent le
modele. Nous remarquons aussi dans le graphe des prédictions que la variation est linéaire

entre les valeurs de B1 prédites en fonction de celle utilisée en entrée, ce qui indique bien la

bonne qualité du modele. -

* Pour le cluster 4 a base de [CuAlMn, CuAlINi, CuNiZn]

117,5

X54Ni0.0

117 +

1165 + 11.30A10.54Ni0.0

5

116

Bl

® Cu2.8AIMn0.2

1155 +

115 +

® Cu2.7AIMn0.3
114,5 $ t

3,835 3,84 3845 385 . 3,855 3,86 3,865 3,87 3,875
nws

Figure(IIL.13) la variation de B1 on fonction de 1y,
pour les intermétallique & base de CuAIMn et CuAINi
> On remarque clairement que le module de compressibilité augmente avec

"augmentation de la densité moyenne d’électrons.
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117,5

117 +

116 ~+

Bl

1155 T

115 +

1165 +

® Gu2.7AIMn0.3 .

7

Cul.29AI0.52Ni0.0

Cul.30Al0.54

114,5
7,76

7,77 7,78\ 7,79

7.8
A

7,81

7,82

7,83

7,84

7,85

Figure(IlL14) la variation de Bl on fonction de V

pour les intermétallique a base de CuAlMn et CuAINi

> On peut 'fvémarquer que la vatiation du module de compressibilité on fonction de

volume molaire est inversement linéaire.
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108 : /
107 4

106 -

Cu30Ni20Zn50
105 +

104 +

B1

103 + Cu35Ni15Zn50
102 +
101 4 Cu40NiL0Zn50

100 -+

®  CudONi5SZn50
99 +

3,45 35 3,55 3,6 3,65 3,7
nws

‘ Figure(IIL.15) la variation de B1 on fonction d¢ Nws

pour les intermétallique 2 base de CuNiZn o

Onremarque clairement a partir la figure (III 15) que la variation de la concentration de

deuxieme €lément de "intermétallique a une influence remarquable sur le module de

compressibilitéB1.
II1.3.4 Base de données 2 :

Pour cette étape nous avons construit une base de donnéde comprenant : les mémes matériaux

que la basel mais en ajoutant quelques propriétés.

Le tableau (IIL.1) contient 'ensemble de données utilisées. Tout ’ensemble de donndes est

- compose de 5 propriétés. Les propriétés et leurs abréviations incluses dans l'analyse sont

comme suit : le volume molaire (V), la densité d’électrons (nws), I'énergie de cohésion (Eagc),

Penthalpie de formation (AH), le module de compressibilité (B,).
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nombres | composés Nws Easc AH B,
1 Aly5CosRuy; 8,917 4,304 483,66|  -20,41 181,1
2 AlsgCo15RU4g 5 9,026 4,256 485,11 -18,22 178,7
3 AlsoCosRuys 8,972 4,226 477,2 -21,03 1758
4 Als3C0y 5RUe 5 9,08 4,18 478,65 -18,81 173,5
5 Als,COsRU3 9,028 4,148| 470,74 -21,58 170,5
6 C07s.97A|14.4sNis.ss ‘ 6,962 4,968 410,22 -16,21 181,2]
7 |Coso75Al126sNig sy 6,926 5017| 411,96 14,87 183
8 Coga.54Al125Nisee 6,92 5,025 412,06 -14,27 182,6
9 Cdsz.ssAllo.SsNis.s7 6,885 5;074 414 -13,08 185
10 Cog3.75Al13.3Nis 6> 6,932 5,007 411,22 -14,15 181,20
11 C034‘39A|;|_0‘39Ni4_72 6,88 5;081 414,11 -12,58 184,7
12 C0sg7.12Alg.29Nis 59 6,841 5,138 416,14 -10,59 186,6
13 CogRuy Tass 9,627 4,942 706,4 -25,07 253,2
14 CoysRussTasg 9,368 4,951 682,1 -27,2 248,2
15 CozoRuzgTasg 9,28 4,921 670,8 -27,76 242,8
17 Cu,;AIMNg 3 7,777 3,839 329,7 -5,73 117,8
18 Cu,sAlMn, 5 7,766 3;861 331,05 -4,61 118
19 Cuy.29Alg.55Nig.o7 7,818 3,873 336,94 -5,42 119,7
20 Cu1.30Alo54Nig 05 7,841 3,853 336,05 4,49 118,4
21 CuysNizsZngg 7,955| 3,681 256 -14,45 120
22 CuzgNiyeZnsg 8,03 3,622 251,4 -13,73 115,7
23 CuzsNiisZngg 8,091 3,57 2468 -12,24 111,3
24 CugoNiyeZnso 8,135| . 3,525| 2422 -9,75 106,7
25 CugoNisZnsg 8,162 3,489 237,6 -5,89 102,3
26 CUss5ZN20.8Al1, 7 7,796 3,785 292,01]  .-0,61 112
27 Cus7.7ZN194Al15 6 7,776 3,805 294,88 0,61 112,9
28 Cugs 7Al17ZN 143 7,801 3,809| 305,01 -0,68 113,6
29 Cu,MnAl 7,852 3,685 320,25 17 107,6

Tableau [[IL1] : Base de données 2 1], [2], [3], [4], [5], [6], [7]
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111.3.4.1 L’analyse en composantes principales (ACP)

Le résultat des "Scores plot" de cette analyse est montré sur la figure suivante -

Observations (axes PC1 et PC2 : 96,21 %)

cluster 2

clusterii

AIS2Co5Ru43"
Al52Co1. 5Ru46 5

: l?\'@% s 5

Al48Co5Ru47

cluster 4

CobRu#}
corSr®ETabo

L ] .CUBSNiISZHSO
CudONi5Zn58 Cu25Ni25Zn50
® Cu2MnAl Cu30Ni20Zn50

Cu67.7Zn19.4A112.9
Cu68.7Al17Zn14.3

cluster 3.

- Co26Ru24Tab0
3¢ ’ Cu2. 7AIMn0 3 Co20Ru30Ta5
A Cudontiozn : S
[=2] Cu2 ! !

Q GRS 0.07

<f Cu1.30A10,54Ni0.05

o CuB6.5Zn20.8A112.7

~

(&)

[

Co82.84A112.5Ni4.66
o CO7BI7AILAASNIESS
- |

L J

Co80.75A112.68Ni6.57
CoB3.78AN3BNILGS
Co82.85A105ENIE.57
Co84.89A110,30Ni4.72
Co87.12A18.29Nid.55

-2 +,

-3

-3 -2 1 o 1 L2 L3 4

PC1 (72,12 %)

Figure [IIL1] : Graphe des observations pour les materlaux
intermétalliques (scores plot)

» Dans notre cas, PClcapture 72.12% de la variance pour I'ensemble des données, et -
PC2 capture 24.09 % de la variance comme nous le Voyoné dans les figures [II1.1].

Aucune autre composante principale PCs n'est incluse dans ces discussions parce

qu'elles ne fournissent pas des informations significatives.

> En analysant la figure des scores(IIL.1), on remarque le méme résultat avec le graphe
- de scores pour la basel, juste des petites variations dans les positions des matériaux.
Cela veut dire que quatre groupes ou clusters emergent, ceux avec un PClpositif : 3
clusters contenus des matériaux intermétalliques a base de CoRuTa et AICoRu et
CoAINi respectivement. Ft avec V) moyenne et un grand (B7) et une grande densité

et une grande énergie de cohésion. et ceux avec un PCI negaﬁf les matériaux a base de
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Cu : [CuNiZn, CuAlZn, CuZnAl, CuAlMn, CuAINi, CuMnAl] que nous notons
cluster 4. Bt avec une grande valeur d’enthalpie de formation.

» Nous remarquons que ces 4 clusters a travers PC1 se regroupe pér classe ayant a peut
prés un méme module de compressibilité (bulk modulus) et une méme densité
éléctrique et une méme énergie de cohésion a cette effet plus le PC1 augmente plus le

- bulk augmente et la densité augmente et I’énergie de cohésion augmente. Nous
remarquons le PC2 par contre donne la variation de la concentration du deuxiéme
élément dans Pintermétallique car le PC1 donne la concentration du premier élément

de Iintermétallique.

> La figure [I11.2] montre les graphes des variables « loadings » correspondant aux
¢chantillons représehtés sur la figure [IIL.1]. Les axes des deux graphes de loadings et
scores sont identiques ainsi lfinfonnation dans les deux graphiques peut &tre comparée

directement.

Variables (axes PC1 et PC2 : 96,21 %)

PC2 (24,09 %)

o
N
"

-0,5

nws
-0,75

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

PC1(72,12 %)

Figure (I[I;Z) : Graphe des variables (loadings plot)

» Le graphe représente les variables ou les descripteurs (loadings plot).

55



S

Chapitre 111 | o Résultats et discussions
“

On peut déduire que ’axe PClest bien lié positivement aux variables : Eapc, By, Nys, V.
et inversement liée 4 la variable AH. ainsi on peut dire que le module de compressibilité B, et
l’énergie de cohésion Eupc et la densité électrique ny, sont fortement corrélés entre eux et
inversement corrélés avec I’enthalpie de formation AH. On peut remarquer aussi que le
volume molaire est mois correle aux trois propriétés (Eapc, Ba, ws). Et inversement correle
avec I’ enthalple de formation. par conséquent, les matériaux compressibles ont une grande
densité et une forte énergie de cohésion. Car I’énergie de cohésion c’est la force neécessaire

pour écarter les uns des autres jusqu’a rupture.

260

#Co6RuALTTa53
® Col5Ru35fa50
240 4 ® Co20Ru30Ta50

® Co26Ru247450

220 +

200 ~+

B2

180 -+

160 +
140 +

120 +

o CudORi1CEABIIAI
100 | —2_CudDNIS/ns0 i : : |
0 100 200 300 © 400 500 600 700 800
‘ EABC |

Figure(IIL3) les variations de B2 en fonction de E,5c

» Les résultats précédents peuvent étre confirmés par les graphes des biplots superposant

les échantillons et les propriétés :
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“

’

Biplot (axes PC1 et PC2 : 96,21 %)

Al52Co1.5Ru46.
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1 i
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Cu66.57n20.8A112.7

-3

Figure (]]I.4)v: Graphe superposant les e’chantilloxis et les variables
(bibplot) des composés intermétalliques

-~ ~Ense basant sur les graphes (IIL.4 ) on peut constater quei S
* Clusterlet cluster3 sont fortement corrélés avec l’éhcrgie Eapc et le module de
compressibilité B, et la' densité Mys cela veut dire qju'e ces matériaux ont un | grand
module de compressibilité et une grande densité et énérgie de cohésion.par contre ces
deux cluster sont inversement corrélé avec I’enthalpie de formation.
* Cluster2 bien lié¢ au vdlume molaire V clest-d-dire qjue ¢’est matériaux vposséde un
grand volume molaire. Aussi qu’une corrélation inverse avec AH et Tjys.
* Cluster4 est fortement lié avec l’erithalpie de formation et une corrélation mverse avec
les quatre propriétés, tel que, Eanc, By, Nyset V cela confirme que ces matériaux sont

incompressibles. Par conséquent, le module de compressibilités est un des critéres

utilisés pour caractériser la dureté.

111.3.4.2 Le modeéle PLS (Partial Least Square)

La régression PLS, nous donnes des tableaux de prédictions et résidus qui permettent de

vérifier que les valeurs d’une propriété sont trés bien reproduit par ces variables.
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Observation

Tableau (I11.2) : Coefficients normalisés (variables B2)

Préd(B2) Résidu
Al48Co5Ru47 184,300 -3,700
Al50Co1.5Ru48.5 185,278 -6,578
AI50CO5Ru45 182,667 -6,867
Al52Co1.5Ru46.5 183,146  -9,646
AlI52Co5Ru43 180,535  -10,035
Co78.97A114.48Ni6.55 160,556 20,644
C080.75A112.68Ni6.57 161,130 21,870
C082.84A112.5Ni4.66 161,163 21,437
C082.85A110.58Ni6.57 161,804 23,196
C083.78A113.3Ni2.92 160,886 20,314
Co84.89A110.39Ni4.72 161,840 22,860
C087.12A18.29Ni4.59 162,510 24,090
Co6Ru41Ta53 258,329 -5,129
Co15Ru35Ta50 © 250,308  -2,108
Co20Ru30Ta50 246,577 -3,777
C026Ru24Ta50 242,101 -8,001
Cu2.7AIMn0.3 133,975  -16,175
Cu2.8AIMn0.2 134421  -16,421
| Cu1.29A10.52Ni0.07 136,365]  -16,665
Cu1.30A10.54Ni0.05 136,071  -17,671
Cu25Ni25Zn50 109,646 10,354
Cu30Ni20Zn50 108,127 7,573
~[Cu35NT5ZNn50 | 106,609 469
Cu40Ni10Zn50 105,090 1,610
Cu40Ni5Zn50 103,572 -1,272
Cu66.5Zn20.8A112.7 121,533 -9,533
Cu67.7Zn19.4A112.9 122,481 -9,581
Cu68.7A117Zn14.3 125,825|  -12,225
Cu2MnAl 130,856|  -23,256

- D’aprés le tableau des coefficients de la variable B2, nous remarquoﬁs que les résidus

sont non nulle pour touts les éléments, donc on peut dire que le modéle n’est pas bon pour

touts I’ensemble des intermétalliques. Ce résultat peut étre confirmé par des graphes

correspondant aux coefficients normalisés ainsi que des graphes des résidus et prédictions

(figure [IIL.5]). Donc on ne peut pas prédire une relation entre B2 et Eapc pour tous

I’ensemble des intermétalliques.
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Wm

La variable «B2»

B2 / Coefficients normalisés Préd{B2) / B2
(int. de conf. 95%)
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Figure(IIL.5) : Graphes des résidus et prédictions correspondant i la variable «B2 »
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- Chapitre IV | : Conclusion générale

Dans le cadre de ce mémoire nous nous somme intéressés a 1’étude des intermétalliques. Ces
matériaux ont des propriétés trés intéressantes.

Pour effectuer notre étude, nous nous sommes basés sur une nouvelle maniére de représenter
et d’analyser I’information. Il s’agit d’un nouvel axe en devenir baptisé¢ « Génome des
matériaux », destinée a la conception de nouveaux matériaux en utilisant les techniques du
datamining. Pour I’extraire des connaissances 2 partir des données.

L’objectif principal est de montrer comment on peut utiliser I'informatique dans la physique
des matériaux et ainsi interpréter des observations expérimentales massives.

Et on peut aussi découvrir de nouveaux schémas, et de nouvelles corrélations entre les
différentes propriétés des matériaux.

Cette étude nous a permet de mieux comprendre les corrélations entre les propriétés
structurales et thermodynamiques des composés intermétalliques. Par 1'utilisation des deux
techniques de datamining : ’analyse en composante principale(ACP) et la technique de
moindres carrées partielles(PLS).

Le traitement de ces données avec I’ACP et la PLS grﬁcé au logiciel XLSTAT nous a

permis dans un premier temps :

~De déduire; grice a Tapproche de I"ACP (analyse “en composante ‘principale), pour les

intennétalliques la forte corrélation qui existe entre le module de compressibilité et la densité
d’électrons moyenne et 1’énergie de cohésion, par contre une corrélation inverse entre ces
propriétés et I’enthalpie de formation.
De constater que le module de compressibilités est liée 4 la variation de la concentration des
-€éléments de I'intermétallique. |
La deuxieme étape de notre travail a €té consacrée a I'approche PLS (la régression des

motndres carrés) qui nous a permis de prédire des relations simples entre ces propriétés.
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Annexe
L Introduction '

Le logiciel XLSTAT est un outil statistique d’analyse de données pour Microsoft Excel le
plus complet et le plus utilisé, et il est destin¢ aux tests multidimensionnels sur les moyennes
et les variances, XLSTAT offre de trés nombreuses fonctionnalités qui font d'Excel un outil
performant et facile d'accés pour répondre & la majorité de nos besoins en analyse de données
et modélisation. XLSTAT fonctionne avec toutes les versions d'Bxcel, depuis la version 97
jusqu'a la version 2007 sous l’environneinent Winddws.

Ce logiciel peut remplir plusieurs fonctions y compris la régression PLS et Panalyse en
composantes principales (ACP) et ceci en faisant rentrer les variables explicatives (les X du
modéle) qui sont indiquées par des composés intermétalliques dans nofre cas, et les variables
dépendantes (les Y du modéle) indiquées par les propriétés (B, B2, N, V, AH, Eanc).

Dans cette annexe nous détaillons 1"utilisation pratique du logiciel. Les tableaux des résultats

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

1L Utilisation du logiciel

La figure suivante présente I’interface utilisateur du logiciel XLSTAT. L’utilisation des
différents boutons dépendra du type d’action désirée par I'utilisateur, I’une correspond 4 la

régression PLS et I’autre 2 I’ACP.

IL1 Faire une Analyse en Composantes Principales (ACP) avec XLSTAT

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

ci-dessous).
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* Une fois le bouton cliqué, la boite de dialogue correspondant & I'Analyse en composantes
principales apparait. Nous pouvons alors sélectionner les données sur la feuille

Excel.

* Dans ['onglet "Graphiqlies", les options d' "Etiquettes” sont toutes activées afin que les
libellés des variables et des observations soient bien affichés. L'option de filtrage d.es
observations & afficher est aussi désactivée afin d'afficher toutes les observations. Lorsqu' 11 ya

beaucoup d'observations, il est conseillé de ne pas afficher les étiquettes pour accélérer la
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geénération du graphique, et de ne pas afficher toutes les observations afin de rendre le

graphique plus lisible.

* Le premier' résultat intéressant 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, '

I1.2 Faire une régression PLS avec XLSTAT

* Une fois que nous avons cliqué sur le bouton, la boite de dialogue apparait.

Sélectionnons au niveau des "Variables dépendantes” (les "Y" du modgle), les propriétés des
matériaux. Ce sont en effet les données que I'on veut expliquer a travers des variables

explicatives quantitatives (les "X" du modéle) que sont les intermétalliques.
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* Le premier tableau et le graphique correspondant permettent de visualiser la quahte de la

régression PLS en fonction du nombre de Composantes retenues. Les variables explicatives

sont en noir, et les variables dépendantes en bleuy.

Qualité du modéle par nombre de compbsantes
1
— e . S ,
08 -+
07 +
0,6 -+
£ o0s |
£
0,4 4
0,3 +
02 -+
01 4"
0
Composan_tes
I: Q*cum ERY cum  mREX cum—|
indice Comp1l Comp2
Q% cum 0,966 0,989
R?Y cum 0,979 0,994
R3X cum 0,461 1,000
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