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 ملخص
 

 دراسة ونمذجة معاملات التوازن وعمليات الفصل

تهدف هذه الدراسة إلى تطوير أدوات تنبؤية قوية لتقدير ذوبانية المركبات الدوائية في ثاني أكسيد الكربون فوق 

شبه تجريبية محسّنة  معادلةالحرج ، وذلك لمواجهة القيود المرتبطة بالقياسات التجريبية. تم استكشاف منهجين متكاملين: 

 وتقنيات الذكاء الاصطناعي.

مركباً دوائياً، جُمعت  282نقطة تجريبية لذوبانية  7469قاعدة بيانات تضم  استغلال على تعتمد المنهجية الأولى

-Siنموذج  . وقد تم اقتراح نموذج يعتمد على الكثافة، مستند إلى تعديل2025و 1994من المصادر المنشورة بين عامي 

Moussa  تضمن ستة معاملات. أظهر هذا النموذج دقة تنبؤية ممتازة، حيث بلغ متوسط الانحراف النسبي المطلق يالتي

(AARD نسبة )7.24( ومعامل الارتباط ،%R قيمة )0.9987( ومعامل التحديد ،R² قيمة )0.994. 

مركباً دوائياً، بما في ذلك أدوية مضادة  34نقطة تجريبية لـ  939على قاعدة بيانات تضم  ةالثاني منهجيةال تعتمد

اقل ذات دالة النواة ن، وآلات الدعم ال(ANN) للسرطان ومسكنة للألم. تم تقييم ثلاثة نماذج: الشبكات العصبية الاصطناعية

ير النتائج إلى أن الارتباط شبه التجريبي يحقق أعلى ، والمعادلة الشبه التجريبية المقترحة. تش(SVM-RBF)  الشعاعية

. كما أظهر نموذج الشبكات العصبية أداءً قوياً، حيث R² =0.9960، وR = 0.9980٪، و0.75بنسبة  AARD دقة، مع

 AARD أداءً أقل قليلًا مع SVM-RBF ، في حين أظهرتR² =0.9923، وR= 0.9962، وAARD 0.97٪ بلغ

 .R²= 0.9904، وR= 0.9952٪، و1.50بنسبة 

تؤكد هذه النتائج فعالية النهجين المطورين وتشكل أساسًا متيناً لتطوير نماذج تنبؤية مستقبلية للذوبانية في ثاني أكسيد 

 .الكربون فوق الحرج

لى الكثافة، : النمذجة، الذوبانية، ثاني أكسيد الكربون فوق الحرج، المذيبات الصلبة، النماذج المعتمدة عالكلمات المفتاحية

 نماذج الذكاء الاصطناعي.



    Résumé 
 

Etude et modélisation des paramètres des équilibres et procédés de séparation 

Cette étude vise à développer des outils prédictifs robustes pour estimer la solubilité 

de composés pharmaceutiques dans le dioxyde de carbone supercritique (CO₂-SC), en réponse 

aux contraintes associées aux mesures expérimentales. Deux approches complémentaires ont 

été explorées : une corrélation semi-empirique améliorée et des techniques d’intelligence 

artificielle. 

La première approche repose sur l’exploitation d’une base de données regroupant 7469 

points expérimentaux de solubilité pour 282 composés pharmaceutiques, extraits de la 

littérature entre 1994 et 2025. Un modèle basé sur la densité, dérivé de la corrélation à six 

paramètres de Si-Moussa et al., a été proposé. Ce modèle présente une excellente précision 

prédictive avec une erreur relative absolue moyenne ERAM de 7,24 %, un coefficient de 

corrélation R de 0,9987 et un coefficient de détermination R² de 0,994. 

La deuxième approche s’appuie sur une base de données de 939 points expérimentaux 

relatifs à 34 composés pharmaceutiques, incluant des anticancéreux et des antalgiques. Trois 

modèles ont été évalués : les réseaux de neurones artificiels (RNA), les machines à vecteurs 

de support avec noyau radial (SVM-RBF) et la corrélation semi-empirique proposée. Les 

résultats montrent que la corrélation semi-empirique se distingue par la meilleure précision 

avec une ERAM de 0,75 %, un R de 0,9980 et un R² de 0,9960. Les RNA confirment leur 

robustesse, atteignant une ERAM de 0,97 %, un R de 0,9962 et un R² de 0,9923, tandis que 

les SVM-RBF présentent des performances légèrement inférieures avec une ERAM de 1,50 

%, un R de 0,9952 et un R² de 0,9904. 

Ces résultats confirment l’efficacité des approches développées et constituent un socle 

solide pour le développement futur de modèles prédictifs de solubilité dans le CO2 

supercritique. 

Mots-clés : Modélisation, Solubilité, Dioxyde de carbone supercritique, Solutés solides, 

Modèles basés sur la densité, Modèles d’intelligence artificielle.          



Abstract 
 

Study and modeling of equilibrium parameters and separation processes 

This study aims to develop robust predictive tools for estimating the solubility of 

pharmaceutical compounds in supercritical carbon dioxide (CO2-SC), addressing the 

challenges associated with experimental measurements. Two complementary approaches were 

explored: an improved semi-empirical correlation and artificial intelligence techniques. 

The first approach is based on a database of 7469 experimental solubility points for 

282 pharmaceutical compounds, collected from the literature between 1994 and 2025. A 

density-based model, derived from the six-parameter correlation of Si-Moussa et al., was 

proposed. This model demonstrates excellent predictive accuracy, with average absolute 

relative deviation (AARD) of 7.24%, a correlation coefficient (R) of 0.9987, and a coefficient 

of determination (R²) of 0.994. 

The second approach relies on a database of 939 experimental points for 34 

pharmaceutical compounds, including anticancer and analgesic drugs. Three models were 

evaluated: artificial neural networks (ANN), support vector machines with a radial basis 

function kernel (SVM-RBF), and the proposed semi-empirical correlation. The results 

indicate that the semi-empirical correlation achieves the highest accuracy, with an AARD of 

0.75%, R of 0.9980, and R² of 0.9960. The ANN model also demonstrates strong 

performance, reaching an AARD of 0.97%, R of 0.9962, and R² of 0.9923, while the SVM-

RBF shows slightly lower performance with an AARD of 1.50%, R of 0.9952, and R² of 

0.9904. 

These results confirm the effectiveness of the developed approaches and provide a 

solid foundation for future predictive models of solubility in supercritical CO2. 

 Keywords: Modeling, Solubility, Supercritical carbon dioxide, Solid solutes, Density-based 

models, Artificial intelligence models. 
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Les produits pharmaceutiques sont des substances utilisées pour prévenir, 

diagnostiquer, traiter ou guérir des maladies et affections. Ils jouent un rôle crucial dans la 

médecine moderne, offrant des solutions efficaces pour améliorer la santé et la qualité de vie 

des patients. Ces produits incluent une vaste gamme de formulations, allant des médicaments 

sous forme de comprimés, crèmes, et solutions topiques. Chaque produit pharmaceutique est 

composé d'un principe actif, qui est la substance ayant l'effet thérapeutique, et d'excipients, 

qui facilitent la fabrication, la et l'administration du médicament. La majorité des produits 

pharmaceutiques sont fabriqués sous forme solide en raison de la facilité de production et 

d'administration [1].   

La recherche et le développement de nouveaux médicaments demandent une 

compréhension pointue de la biologie humaine, de la chimie et des techniques de formulation. 

Ces processus sont complexes et stricts, nécessitant des recherches approfondies et des 

évaluations réglementaires. Ils impliquent également une gestion précise des défis liés à la 

solubilité, à la biodisponibilité et à la stabilité des composés. De plus, Les essais précliniques 

et cliniques sont essentiels pour évaluer l'innocuité, l'efficacité et la pharmacocinétique des 

médicaments  avant d'être mis sur le marché.  

Les résultats statistiques indiquent que plus de 70 % des composés à intérêt 

thérapeutique [2] sont éliminés à ces étapes à cause de leur faible solubilité dans l'eau. De 

plus, plus de 40 % des nouvelles entités chimiques développées [3] dans l'industrie 

pharmaceutique sont quasiment insolubles dans l'eau. Cela met en lumière l'importance 

essentielle de la solubilité dans le processus de développement. La solubilité est l'un des 

paramètres importants pour atteindre la concentration souhaitée du médicament dans la 

circulation systémique afin d'obtenir la réponse pharmacologique requise. Aussi, l'efficacité 

thérapeutique d'un médicament dépend de sa biodisponibilité et, en fin de compte, de la 

solubilité des molécules du médicament.  

La faible solubilité aqueuse est un obstacle majeur dans le développement des 

formulations de nouvelles entités chimiques, en raison du fait que la plupart des médicaments 

sont faiblement acides ou faiblement basiques et présentent une solubilité limitée dans l'eau. 

Selon le Système de Classification Biopharmaceutique (BCS), les médicaments sont classés 

dans différentes catégories basées sur les critères de solubilité, de perméabilité et de 

dissolution. Actuellement, seulement 8 % des nouvelles molécules thérapeutique [4] 

possèdent à la fois une haute solubilité et une haute perméabilité.  

L'amélioration de la solubilité des médicaments et de leur biodisponibilité représente 

des défis majeurs dans le domaine de la fabrication pharmaceutique. Il existe plusieurs 
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techniques mentionnées dans la littérature, pour améliorer la biodisponibilité et la solubilité 

des médicaments peu solubles dans l'eau. Cependant, les méthodes classiques utilisées dans 

l'industrie pharmaceutique pour améliorer la solubilité des médicaments ont des inconvénients 

importants. Il s'agit notamment de la contamination par des impuretés, de processus longs et 

coûteux de purification, ainsi que de l'utilisation de solvants conventionnels présentant des 

effets indésirables tels que la toxicité. C'est pourquoi l'industrie explore des techniques 

alternatives et plus avancées.  

La technologie des fluides supercritiques a attiré l'attention des chercheurs en raison de 

ses avantages en matière de non-toxicité, d'écologie et d'applicabilité, ce qui en fait un choix 

idéal pour la chimie verte et pour ses diverses applications dans ce domaine. Ces nouvelles 

substances chimiques et technologies représentent un potentiel considérable pour de 

nombreux secteurs, notamment pour l'industrie pharmaceutique, mais aussi pour d'autres 

secteurs, tels que l'industrie pétrolière et gazière [5], l'extraction supercritique [6] et la 

production de nano et microparticules [7].  

La plupart de ces applications utilisent le dioxyde de carbone (CO2) comme fluide 

supercritique. Le dioxyde de carbone (CO2) est le fluide supercritique le plus utilisé, 

représentant près de 98 % des applications dans l'industrie pharmaceutique et approuvé 

comme étant sans danger par l’agence américaine des produits alimentaires et médicamenteux 

"Food and Drug Administration (FDA)"[8]. Sa popularité découle de plusieurs avantages, 

notamment son caractère non toxique, non inflammable, peu coûteux, respectueux de 

l'environnement et abondant. Au cours des dernières décennies, des recherches approfondies 

et de nombreuses publications ont été consacrées à l'étude de la solubilité des composés 

pharmaceutiques dans les fluides supercritiques, notamment dans le dioxyde de carbone.  

En raison des contraintes expérimentales, notamment la complexité du travail en 

laboratoire, le temps et les coûts élevés liés à la mesure de la solubilité dans le CO2 

supercritique, l'obtention de données expérimentales est particulièrement difficile et dans 

certains cas impossible [9]. Par conséquent, les initiatives visant à développer des modèles 

mathématiques et prédictifs fiables pour étudier non seulement la solubilité, mais aussi les 

comportements d'équilibre des phases de diverses substances dans différentes conditions.  

Une revue de la littérature indique que la solubilité des composés solides dans les 

fluides supercritiques est généralement prédite à l'aide des quatre approches principales : les 

équations d'état, les modèles de solution, les techniques d’intelligence computationnelle et 

artificielle, ainsi que les corrélations empiriques et semi-empiriques. Il est important de noter 

que les quatre approches s'appuient principalement sur les données expérimentales. Les 
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modèles développés ne garantissent pas une reproductibilité s’ils sont utilisés en dehors de la 

plage des données expérimentales [10].  

Les équations d'état sont des modèles thermodynamiques qui établissent une relation 

entre les variables d’état d’un système, en intégrant des paramètres spécifiques pour décrire 

son comportement. Ils se divisent en trois grandes catégories : les équations d’état de type 

viriel [11], les équations d’état de type Van der Waals [12] et les équations d’état à base 

moléculaire  [13].  

Une approche alternative, ne nécessitant pas les constantes critiques, repose sur 

l'application des modèles de solution. Cette approche utilise le CO2 supercritique comme 

solvant, avec un coefficient d'activité à dilution infinie pour prendre en compte le 

comportement non idéal dans l'équilibre solide-liquide. Les modèles de coefficients d'activité 

souvent utilisés incluent UNIQUAC [14], UNIFAC [15] et COSMO-RS [16].  

Les techniques d'intelligence computationnelle représentent une alternative robuste 

aux méthodes de modélisation traditionnelles pour étudier le comportement de phase et les 

tendances de solubilité dans divers systèmes. Les paradigmes basés sur l'intelligence 

artificielle (IA) sont des outils d'entraînement efficaces pour extraire la corrélation intrinsèque 

entre les variables indépendantes et dépendantes, quelle que soit leur complexité. Parmi les 

approches basées sur l'intelligence artificielle (IA) , les réseaux de neurones artificiels (RNA) 

[17], les machines à vecteurs de support (SVM) [18] et les systèmes de logique floue neuro-

adaptatifs (ANFIS) [19]. 

Les modèles empiriques et semi-empiriques sont largement utilisés et étudiés en raison 

de leur simplicité, car ils ne nécessitent que la température, la pression et la densité du solvant 

pour développer un modèle. Ces modèles reposent fréquemment sur une relation linéaire entre 

le logarithme de la solubilité du soluté et la densité du CO2 supercritique. Ils ont plusieurs 

paramètres ajustables, variant de trois à huit paramètres. Une évaluation exhaustive des 

performances de plusieurs modèles semi-empiriques développés par Belghait et al. [20] 

indique qu'aucun de ces modèles ne parvient à établir la meilleure corrélation pour l'ensemble 

des solutés solides dans le CO2 supercritique.  

La présente thèse vise à élaborer deux approches méthodologiques pour prédire la 

solubilité des solutés solides dans les fluides supercritiques. La première approche consiste à 

développer un modèle semi-empirique basé sur l'utilisation de variables intensives comme 

paramètres d'entrée, en s'appuyant sur une vaste base de données composée de 282 composés 

médicamenteux et regroupant un total de 7469 données expérimentales, collectées de la 

littérature publiés entre 1994 et 2025. La fiabilité de la corrélation proposée a été analysée en 
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la comparant à vingt modèles semi-empiriques basés sur la densité mentionnés dans la 

littérature scientifique. La deuxième approche vise à développer deux modèles basés sur 

l'intelligence artificielle, exploitant une nouvelle base de données de 34 médicaments 

anticancéreux et antalgiques, totalisant 939 points expérimentaux. Leur précision, leur 

capacité de généralisation et leur performance sont évaluées et comparées au modèle 

développé dans la première approche. Dans ce contexte, ce manuscrit est organisé en quatre 

chapitres : 

 Chapitre 01 : Le premier chapitre comporte trois sections principales. La première 

partie offre une vue d'ensemble des fluides supercritiques, en mettant en lumière leurs 

propriétés et leurs applications. La deuxième partie aborde de manière approfondie 

l'importance de la solubilité dans ces systèmes, en détaillant les méthodes 

expérimentales et théoriques utilisées pour la détermination. L'importance de ce 

paramètre clé est également discutée. La troisième partie explore le comportement 

thermodynamique des mélanges et les équilibres de phases, incluant une revue 

complète des propriétés thermodynamiques des corps purs et des mélanges, avec une 

attention particulière portée à la définition et à l'utilisation de la fugacité. 

 Chapitre 02 : Le deuxième volet de cette étude propose une analyse bibliographique 

approfondie des modèles développés pour estimer la solubilité des solides dans le 

CO2, en offrant une synthèse des avantages et des limites de chaque approche, tout en 

soulignant leur pertinence et leur application dans le cadre des systèmes CO2 

supercritiques. Une attention particulière est accordée aux modèles semi-empiriques. 

 Chapitre 03 : Le troisième chapitre présente notre contribution à la modélisation des 

solutés solides dans le CO2 supercritique à l'aide de modèles semi-empiriques basés 

sur la densité. Elle met en lumière, d'une part, le développement du modèle au cours 

de cette thèse, en détaillant la démarche adoptée pour sa conception, et d'autre part, 

elle regroupe les résultats obtenus de cette modélisation. 

 Chapitre 04 : Le quatrième chapitre est dédié à la modélisation de la solubilité des 

solutés solides dans le CO2 supercritique à l’aide de modèles d’intelligence artificielle. 

L’objectif principal consiste à mobiliser des techniques d’apprentissage automatique 

afin d’accroître la précision et l’efficacité des prédictions de solubilité en conditions 

supercritiques. Ce chapitre présente la méthodologie mise en œuvre, la construction et 

la validation des modèles développés, ainsi qu’une évaluation comparative de leurs 

performances, permettant de mettre en évidence leur potentiel et leurs limites dans la 

prédiction de la solubilité en conditions supercritiques. 
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À l’issue de ce chapitre, cette thèse se conclut par une synthèse des principaux résultats 

obtenus et des avancées réalisées. Elle met également en perspective les limites du travail 

accompli et propose des axes de recherche futurs pour approfondir et élargir les connaissances 

dans ce domaine. 
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I.1.  Introduction   

L’industrie pharmaceutique s’est développée pour devenir l’un des secteurs les plus 

importants et dynamiques, en s’adaptant à l’évolution rapide de la recherche, des technologies 

et de l’économie mondiale. Ce secteur fait face à de nombreux défis, notamment l'invention 

de nouveaux médicaments et l'amélioration de l'efficacité thérapeutique des traitements contre 

de nombreuses pathologies. Le succès des produits pharmaceutiques repose principalement 

sur le développement et la mise en œuvre de processus de production solides, évolutifs et 

économiques.  

Les processus traditionnels de l'industrie pharmaceutique présentent plusieurs 

inconvénients, tels que les traitements à haute température, l'utilisation imprudente de 

solvants organiques, la contamination par des impuretés, des étapes de purification longues et 

coûteuses, et une efficacité souvent limitée, ce qui constitue un obstacle à la sécurité finale [1] 

et à l'efficacité des produits médicamenteux. Ces problèmes ont incité l'industrie à rechercher 

des méthodes alternatives et plus avancées, notamment l'utilisation de technologies de 

séparation innovantes et des approches de fabrication plus durables, visant à améliorer la 

qualité des médicaments tout en réduisant les coûts et les impacts environnementaux. 

Actuellement, l'intérêt pour les fluides supercritiques dans le traitement de divers composés 

pharmaceutiques a considérablement augmenté au cours des deux dernières décennies et est 

désormais sur le point d'atteindre sa maturité dans le domaine pharmaceutique. Ceci 

s'explique par l'augmentation constante du nombre de travaux publiés sur l'utilisation des 

fluides supercritiques [2].  

La technologie des fluides supercritiques propose aujourd'hui une variété de procédés 

au secteur industriel, en particulier à l'industrie pharmaceutique, permettant une large gamme 

d'applications dans divers domaines scientifiques. Une application particulièrement 

prometteuse de la technologie des fluides supercritiques réside dans l’amélioration de la 

solubilité des agents pharmaceutiques, et par conséquent dans l’optimisation de leur 

biodisponibilité. 

La solubilité des médicaments représente un paramètre critique dans la conception des 

systèmes de délivrance thérapeutique. Cependant une grande partie des substances 

pharmaceutiques se révèle souvent insoluble dans les milieux aqueux, ce qui limite leur 

biodisponibilité. Les solubilités peuvent être déterminées par mesure expérimentale, soit, à 

l’aide d’une méthode d’estimation ou de prédiction. Cependant, la capacité à prédire ces 

solubilités est limitée par la disponibilité des données thermodynamiques relatives aux 

composants purs ainsi que par les valeurs des coefficients d'activité [3]. Ainsi, de nombreux 
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efforts sont entrepris pour collecter les données de solubilité requises en réduisant au 

maximum le temps et la consommation de substances.   

Ce chapitre a pour but de proposer une analyse détaillée des fluides supercritiques, en 

mettant en lumière leurs caractéristiques physico-chimiques ainsi que leurs usages industriels, 

avec une attention particulière portée au dioxyde de carbone à l’état supercritique. Par la suite, 

des notions fondamentales liées à la solubilité seront introduites, en s’appuyant sur des 

travaux antérieurs, notamment ceux portant sur la dissolution d’un soluté dans un solvant et 

sur les équilibres solide–liquide. Les principales approches expérimentales employées pour 

évaluer la solubilité seront également présentées. Enfin, le chapitre s’intéresse au 

comportement thermodynamique des mélanges et aux équilibres de phases, tout en proposant 

une synthèse des propriétés thermodynamiques des substances pures et des systèmes mixtes, 

avec un accent particulier sur la notion de fugacité. Les aspects thermodynamiques régissant 

les équilibres entre phases liquide et solide seront également développés en profondeur. 

I.2. Les Fluides Supercritiques 

I.2.1. Définition   

Un fluide supercritique désigne une substance portée à des conditions de température et de 

pression supérieures à son point critique. Dans cet état monophasique, il combine des 

propriétés à la fois gazeuses et liquides : il diffuse facilement à travers les solides comme un 

gaz tout en ayant la capacité de dissoudre divers composés comme un liquide. En ajustant la 

température et la pression, il est possible de conduire pratiquement toute substance vers l’état 

supercritique. De légères modifications de ces paramètres entraînent d’importantes variations 

de densité, ce qui permet de moduler avec précision les propriétés du fluide. Ces particularités 

en font des solvants puissants et sélectifs [4]. 

La température critique (Tc) correspond à la limite au-delà de laquelle un gaz ne peut plus être 

condensé en liquide, même sous une forte pression. De manière analogue, la pression critique 

(Pc) représente la limite à partir de laquelle un liquide ne peut plus être vaporisé, quelle que 

soit l’élévation de température [4]. En règle générale, les valeurs critiques de température et 

de pression augmentent avec la masse moléculaire, l’intensité des liaisons hydrogène et la 

polarité des molécules. 

Le dioxyde de carbone et l'eau sont les fluides supercritiques les plus couramment 

utilisés, le CO2 étant principalement employé pour la décaféination, tandis que l'eau est 

utilisée dans les processus de production d'énergie. Bien qu'il existe d'autres fluides 

supercritiques, tels que le xénon (Xe) et l’hexafluorure de soufre (SF6), qui présentent de 
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faibles valeurs de température et de pression critiques, leur utilisation commerciale est limitée 

en raison de leur coût de production élevé.  

De plus, des préoccupations de sécurité restreignent l'utilisation de gaz comme le 

protoxyde d'azote (N2O) ou l'éthane, malgré leurs faibles valeurs critiques [5]. Certains 

auteurs [6,7] ont utilisé le trifluorométhane (CHF3) comme fluide supercritique, car il est 

chimiquement inerte, non inflammable, peu toxique et possède de faibles valeurs de 

température et de pression critiques. De plus, le CHF3 présente un moment dipolaire 

permanent élevé (1,56 D), ce qui lui permet de solubiliser des composés pharmaceutiques.  

Cependant, la grande majorité des applications ont utilisé du dioxyde de carbone 

comme fluide supercritique, en raison de sa faible température critique (31,18 °C) et de sa 

pression critique (7,4 MPa). Le tableau I.1 récapitule les solvants les plus utilisés dans les 

procédés mettant en œuvre les fluides supercritiques, en précisant pour chacun d’eux les 

valeurs de température et de pression critiques associées. 

Tableau I.1. Propriétés critiques de quelques fluides supercritiques [32]. 

 

I.2.2. Historique  

En 1822, le baron Charles Cagniard de la Tour [9], a découvert le phénomène des 

fluides supercritiques et le point critique. Mais c’est Thomas Andrews [10] en 1869 qui 

formalise l’existence du point critique qui a approfondi la compréhension de l'état particulier 

décrit par Cagniard de la Tour. Andrews a étudié la courbe pression-volume de la ligne de 

coexistence liquide-vapeur de CO2. La théorie thermodynamique des phases critiques pour les 

systèmes à un et deux composants a été élaborée de manière approfondie par van der Waals 

[11,12] en 1881, puis affinée par d'autres chercheurs dans les publications ultérieures [13].  

Fluide supercritique  Formule chimique  Température critique (°C) Pression critique (atm) 

Eau H2O 374,0 218,3 
Xénon Xe 16,6 58,4 
Hexafluorure de soufre SF6 45,5 37,6 
Éthylène C2H4 9,2 50,4 
Trifluoro méthane CHF3 25,9 48,6 
Dioxyde de carbone CO2 31,2 7,4 
Propène  CH2=CHCH3 91,9 46,6 
Méthane CH4 -82,6 45,4 

Éthane C2H6 32.3 48,7 

Ammoniaque NH3 132.4 113,5 

Dioxyde d’azote NO2 36,4 72,5 

Benzène C6H6 289.5 48,9 

Toluène C7H8 320.8 41 

Méthanol CH3OH 239,4 79,9 

Ethanol C2H5OH 240,9 63,9 

Acétone C3H6O 235 47 
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Les premières recherches sur la solubilité dans les gaz supercritiques ont commencé 

peu après les expériences d'Andrews sur les phénomènes critiques de vapeur liquide. Ces 

études ont été motivées par un intérêt pour la continuité des propriétés des fluides, y compris 

leur capacité à dissoudre des substances, près du point critique.  

En 1879, Hannay et Hogarth [14] ont rapporté avoir extrait divers solides, tels que le 

soufre, des bromures et des colorants à l'aniline, en utilisant plusieurs solvants à des 

températures et des pressions supérieures à leurs valeurs critiques. Ils ont observé qu'un solide 

sans pression de vapeur mesurable pouvait se dissoudre dans un gaz, être précipité par une 

diminution rapide de la pression, puis se redissoudre facilement en augmentant la pression.  

D'autres travaux de Hannay et Hogarth [15] ont été publiés l'année suivante. En 1881, 

William Ramsay [16] mena une expérience innovatrice en dissolvant de l'éosine dans du 

dioxyde de carbone supercritique. Cette découverte a ouvert la voie à de nombreuses 

applications des fluides supercritiques, en particulier pour les techniques d'extraction et de 

purification.  

En 1895, Louis-Paul Cailletet et Émile Colardeau [17] ont démontré que l'iode pouvait 

se dissoudre dans le dioxyde de carbone supercritique. Paul Villard [18] a effectivement mené 

des expériences sur la solubilité des solides dans des gaz. En 1896, il a réalisé des travaux qui 

ont confirmé que l'iode pouvait se dissoudre dans le dioxyde de carbone sous des conditions 

de pression et de température spécifiques. Il a ainsi montré que cela constituait un exemple 

concret de la solubilité d'un solide dans un gaz, ce qui a contribué à une meilleure 

compréhension des fluides supercritiques. Des chercheurs ultérieurs [19] ont étudié la 

dissolution de l'alizarine (C14H8O4) dans de l'éthanol supercritique, ainsi que celle de divers 

sels colorés dans de l'eau supercritique.  

Les contributions de Kuenen en matière de recherche sur les fluides supercritiques et 

la solubilité des liquides dans des gaz comprimés sont souvent associées à des travaux réalisés 

dans les années 1900. Kuenen [20] a mené des recherches visant à vérifier les déductions 

théoriques formulées par van der Waals [12] concernant le comportement des gaz et des 

liquides à proximité de leurs points critiques. Ses travaux ont introduit des concepts tels que la 

"condensation rétrograde", où il a étudié la dissolution et la re-précipitation des phases 

liquides et gazeuses sous différentes conditions de pression et de température [21].  

Les difficultés expérimentales extrêmes liées à ces études complexes sur les 

phénomènes critiques ont découragé les chercheurs et ont freiné les investigations 

approfondies dans ce domaine. Ce n'est qu'avec les travaux de Centnerszwer [22,23], réalisés 
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entre 1903 et 1910, qu'une étude systématique et quantitative des points critiques des 

solutions de sels a été menée.  

Vers 1910-1920, les études sur les solvants supercritiques ont été largement ignorées. 

Seules quelques études isolées, comme celles de Timmermans [24], ont été menées en raison 

de problèmes expérimentaux, d'un désintérêt croissant pour ce domaine, de l'émergence de 

théories alternatives et de moyens limités pour la recherche. De plus, le contexte historique, 

notamment la Première Guerre mondiale.  

Entre 1924 et 1960, quelques recherches ont été consacrées à l’étude de la solubilité 

dans les solvants supercritiques, principalement le dioxyde de carbone liquide. Par exemple, 

Quinn [25,26] a examiné la solubilité de diverses substances, telles que l’huile lubrifiante, 

l’iode et le naphtalène, dans le dioxyde de carbone liquide.  

Un progrès industriel majeur s'est produit au milieu des années 1930, lorsque du 

propane comprimé à des conditions proches de son point critique a été utilisé pour le 

désasphaltage du pétrole. Cette avancée représente probablement la première application 

commerciale d'un solvant en état quasi-critique dans un processus de purification [27].  

Dans les années 1950, le procédé Solexol [28,29], une méthode innovante de 

purification des huiles végétales et de poisson utilisant du propane comprimé dans des 

conditions supercritiques pour extraire les impuretés, a été déployé à l'échelle industrielle, 

avec environ cinq usines opérationnelles à cette époque.  

En 1960, Kurt Zosel, chercheur au Max Planck Institut für Kohlenforschung en 

Allemagne, a joué un rôle décisif dans le développement des procédés basés sur les fluides 

supercritiques. Ses recherches ont démontré les avantages de l’utilisation du CO2 

supercritique comme solvant dans divers procédés industriels, en particulier pour l’extraction 

de la caféine. Bien que théorique jusque-là, l'extraction par fluide supercritique (SFE) a pris 

un tournant pratique avec l’obtention du premier brevet par Zosel pour la décaféination du 

café [27]. Ce n'est qu'à la fin des années 1970 que cette technologie a commencé à être 

exploitée de manière industrielle, avec la mise en place de la première usine de décaféination 

des grains de café [30].  

Depuis 1980, l'extraction par fluide supercritique a connu un développement rapide 

dans plusieurs domaines, notamment [31,32]. Cependant, avec l'augmentation de l'intérêt pour 

la chimie verte, la technologie des fluides supercritiques comble le retard accumulé au cours 

du siècle dernier est devenue un domaine interdisciplinaire appliqué dans de nombreux 

secteurs. 
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I.2.3. Description de la zone supercritique  

Le diagramme de phases pression–température (figure I.1) permet de distinguer les 

domaines d’existence des trois états classiques de la matière : solide, liquide et gazeux. Le 

point triple correspond à un couple unique de température et de pression où les trois phases 

coexistent en équilibre. La courbe de vaporisation, séparant les domaines liquide et gazeux, 

s’achève au point critique, défini par des valeurs spécifiques de température (Tc), de pression 

(Pc) et de masse volumique critique (ρc). Au-delà de ce point se situe la région supercritique, 

caractérisée par l’existence d’une seule phase dans laquelle la distinction entre liquide et gaz 

disparaît.  

Dans ce domaine, aucune interface n’est formée et la tension de surface s’annule. Les 

fluides supercritiques possèdent ainsi des propriétés intermédiaires entre celles des liquides et 

des gaz : une densité relativement élevée proche de celle des liquides, une diffusivité et une 

viscosité proches de celles des gaz. Ces caractéristiques leur confèrent une efficacité 

particulière en tant que solvants sélectifs, expliquant leur intérêt croissant dans de nombreuses 

applications industrielles et scientifiques. 

  
Figure I.1. Diagramme de Phase d'un Fluide Supercritique [4]. 

I.2.4. Propriétés et caractéristiques des fluides supercritiques 

Les fluides supercritiques se caractérisent par leur haute densité et leur grande 

compressibilité, en raison de leurs propriétés physico-chimiques qui se situent à mi-chemin 

entre celles des liquides et des gaz. Leur densité, comparable à celle d’un liquide, leur confère 

un excellent pouvoir solvant, tandis que pour le transfert de matière, ils présentent des traits 

similaires aux gaz, notamment une faible viscosité. En outre, leur diffusivité, supérieure à 

celle des liquides, combinée à l’absence de tension superficielle, leur permet de pénétrer plus 
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facilement dans les milieux poreux. Le tableau I.2 présente un résumé et une comparaison de 

ces propriétés. 

Tableau I.2. Comparaison de propriétés thermodynamiques caractéristiques de liquides, de gaz et de 

fluides supercritiques [33]. 

 Liquide FSC Gaz 

Masse volumique  (kg.m-3) 600 – 1600 100 - 1000 5-500 

Viscosité (Pa.s) 0,2.10-3 – 3.10-3 1.10-5 -9.10-5 1.10-5 – 4.10-5 

Coefficient de diffusion (m²,s-1) 0,2.10-9-2.10-9 1.10-8 – 7.10-8 1.10-5-3.10 -5 

La figure I.2 met en évidence la position particulière du fluide supercritique (FSC) par 

rapport aux états classiques de la matière. Dans un gaz, les particules sont faiblement liées et 

très espacées, ce qui se traduit par une faible densité et un pouvoir solvant limité, mais une 

compressibilité et une diffusivité très élevées. Dans un liquide, les particules sont beaucoup 

plus rapprochées, organisées de manière désordonnée mais dense, ce qui confère une forte 

densité et un pouvoir solvant élevé, associés à une compressibilité et une diffusivité faibles.. 

Le fluide supercritique se situe entre l’état gazeux et l’état liquide : ses particules sont plus 

proches que dans un gaz mais moins ordonnées que dans un liquide, ce qui lui permet de 

cumuler des propriétés intermédiaires. Ainsi, il présente une densité et un pouvoir solvant 

proches de ceux des liquides, tout en conservant la compressibilité et la diffusivité 

caractéristiques des gaz. Cette dualité structurale et fonctionnelle confère aux FSC des 

propriétés uniques, particulièrement adaptées aux procédés d’extraction et de séparation 

sélective. 

 
Figure I.2. Variation des propriétés physico-chimiques selon les états de la matière [34]. 

Les fluides supercritiques se caractérisent par la forte variabilité de leurs propriétés dans la 

région proche du point critique. Des grandeurs telles que la masse volumique, la densité, la 
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solubilité, la viscosité ou encore le facteur de compressibilité présentent une sensibilité 

marquée aux variations, même faibles, de température et de pression. 

a) Masse volumique (densité)  

Les fluides supercritiques possèdent une densité comparable à celle des liquides, tout en 

présentant une variation marquée de leur masse volumique au voisinage du point critique, en 

réponse à de faibles modifications de pression et de température (figure I.3). En conditions 

isothermes, une augmentation de la pression conduit à une élévation de la masse volumique, 

tandis qu’en conditions isobares, une augmentation de la température provoque sa diminution. 

Cette sensibilité particulière confère au domaine supercritique le qualificatif de « fluide à 

géométrie variable » [34]. Par ailleurs, la forte densité de ces fluides est directement corrélée à 

leur pouvoir solvant : plus la masse volumique augmente, plus la capacité de dissolution des 

solutés s’accroît. 

 
Figure I.3. Variation de la masse volumique du CO2 en fonction de la pression et de la température 

[35]. 

b) Viscosité 

La viscosité, qui gouverne les propriétés mécaniques d’écoulement d’un fluide, constitue 

un paramètre essentiel dans l’étude des fluides supercritiques. Leur faible viscosité facilite la 

circulation à travers des milieux poreux ou des structures complexes, ce qui représente un 

avantage majeur pour les applications d’extraction et de séparation.  

À température constante, la viscosité augmente généralement avec la pression (figure I.4). 

En revanche, son évolution en fonction de la température à pression constante est plus 

nuancée : au-dessus de la température critique, la viscosité diminue lorsque la température 

croît, adoptant un comportement similaire à celui observé pour les liquides ; en dessous de la 
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température critique, l’augmentation de la température entraîne au contraire une élévation de 

la viscosité, reproduisant ainsi le comportement caractéristique des gaz. 

 
Figure I.4. Variation de la viscosité du CO2 en fonction de la pression et de la température [36]. 

 

c) Diffusivité 

La diffusivité est un paramètre fondamental des propriétés de transport d’un solvant et 

joue un rôle déterminant dans les phénomènes de transfert de masse. Dans le cas des fluides 

supercritiques, les coefficients de diffusion sont généralement plus élevés que ceux observés 

dans les liquides conventionnels. Leur évolution dépend étroitement des conditions 

thermodynamiques : à température constante, une augmentation de la pression entraîne une 

réduction de la diffusivité, conséquence directe de l’accroissement de la densité du fluide, ce 

qui limite les transferts de matière [37] (figure I.5). À l’inverse, une élévation de la 

température favorise l’augmentation du coefficient de diffusion. Cette forte diffusivité, 

combinée à leur faible viscosité, confère aux fluides supercritiques une aptitude particulière à 

pénétrer au cœur des matrices solides, rendant ces milieux particulièrement attractifs pour des 

applications industrielles variées. 
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Figure I.5. Variation à diverses pressions, de la diffusivité d’un soluté dans le dioxyde de carbone en 

fonction de la température [36].  

d) Pouvoir solvant 

Les fluides en conditions supercritiques possèdent une remarquable capacité de 

dissolution des solutés, principalement attribuée à leur densité élevée, qui constitue un facteur 

déterminant de leur pouvoir solvant. Ce dernier dépend à la fois des conditions opératoires 

(pression et température) et des propriétés physico-chimiques du fluide, et reflète sa faculté à 

dissoudre un soluté donné. Cette aptitude est particulièrement significative pour les solides 

[38], dont la solubilisation est favorisée par les variations locales de densité, ainsi que pour les 

gaz, qui sont miscibles dans toutes les proportions. Grâce à leur densité proche de celle des 

liquides, les fluides supercritiques permettent la dissolution de nombreuses molécules 

organiques et présentent un pouvoir solvant comparable à celui des solvants organiques 

classiques, tout en conservant des propriétés de transport similaires à celles des gaz.  

La solubilité d’un soluté croît avec l’augmentation de la pression à température 

constante, ainsi qu’avec l’élévation de la température à masse volumique constante. Cette 

influence de la pression est particulièrement marquée dans les conditions proches du point 

critique, où de faibles variations conduisent à des changements notables de solubilité.  

I.2.5.  Dioxyde de carbone, solvant bio propre 

Le dioxyde de carbone (CO2), également désigné sous les appellations d’anhydride 

carbonique ou gaz carbonique, est le fluide supercritique le plus employé tant au niveau 

industriel qu'en milieu de recherche. Il se classe en tête des fluides supercritiques utilisés dans 

l'industrie en raison de la simplicité de ses conditions d'utilisation. De plus, le CO2 

supercritique permet la mise en œuvre de procédés à basse température [38], ce qui est 

particulièrement avantageux pour le traitement de produits thermosensibles.  
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L’utilisation du dioxyde de carbone dans les procédés supercritiques est d’un grand 

intérêt, en raison de ses propriétés physico-chimiques uniques qui en font un solvant idéal 

pour un large éventail d'applications industrielles et scientifiques: 

 Propriétés thermodynamiques : les caractéristiques critiques du dioxyde de carbone 

(CO2) sont établies, affichant une température critique de 304,2 K et une pression 

critique de 7,38 MPa. 

 Hygiène et Sécurité : le dioxyde de carbone (CO2) est de haute pureté, non toxique, et 

non cancérigène, De plus, il présente des propriétés non explosives, non inflammables, 

inodore et inerte. Il possède également des propriétés désinfectantes contre les virus et 

les bactéries. 

 Économique: le dioxyde de carbone (CO2) est un produit secondaire de la synthèse de 

l'ammoniac, étant produit en grande quantité, son coût est relativement faible. 

 Propriété de solvant : Le dioxyde de carbone supercritique (CO2) est une molécule 

apolaire, particulièrement efficace pour solubiliser des composés apolaires ou 

faiblement polaires, ainsi que des espèces de faible masse moléculaire. Grâce à cette 

polyvalence, il peut intervenir dans divers procédés industriels en tant que solvant, 

anti-solvant ou encore soluté. 

I.2.6. Applications industrielles des fluides supercritiques  

a) Domaine agroalimentaire  

L'utilisation la plus ancienne et la plus largement développée à l'échelle industrielle des 

fluides supercritiques est celle de solvants pour l'extraction. Cette technologie est 

particulièrement prisée dans le secteur agroalimentaire pour l'extraction de composés naturels, 

tels que les huiles essentielles, les arômes, les colorants et les antioxydants, en raison de ses 

nombreux avantages aussi elle permet l'élimination sélective de contaminants nocifs et 

indésirables [39], tels que les pesticides organophosphorés et organochlorés, présents dans les 

produits agricoles contaminés.  

b) Domaine cosmétique 

La technologie des fluides supercritiques est un procédé clé dans le domaine cosmétique 

pour répondre à la demande de produits certifiés biologiques. Cette méthode permet 

d'extraction et la purification d'ingrédients sans solvants chimiques, ce qui est essentiel pour 

obtenir la certification « bio ». Ainsi, les entreprises profitent d'une technologie à la fois 

respectueuse de l'environnement et conforme aux exigences des consommateurs. Ces extraits 

sont ensuite utilisés dans la formulation de produits cosmétiques, tels que les crèmes 
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hydratantes. Ces techniques permettent de produire des ingrédients cosmétiques hautement 

purs, tout en préservant leur intégrité chimique et leurs propriétés fonctionnelles,  

c) Domaine pharmaceutique  

La technologie des fluides supercritiques constitue une avancée majeure dans le secteur 

pharmaceutique, offrant des applications variées qui améliorent l'innovation et la qualité des 

produits. Parmi ces applications il ya l'encapsulation des médicaments [40], l'extraction de 

composés bio actifs et des anti-inflammatoires issus de plantes médicinales, la production de 

nanoparticules [41] et la purification des substances . 

d) Domaine  des  matériaux 

Les fluides supercritiques ont révolutionné l'industrie des matériaux grâce à leurs 

propriétés uniques qui permettent d'améliorer de nombreux processus industriels tout en étant 

respectueux de l'environnement. Ils sont largement utilises dans la fabrication des aérogels 

[42] et de matériaux poreux, le nettoyage de précision des surfaces métalliques [43] et 

électroniques, l'imprégnation des matériaux solides poreux et la teinture des fibres 

synthétiques. 

I.3. Solubilité des solides dans les fluides supercritiques 

I.3.1. Définition   

          La solubilité d’un composé solide dans un solvant constitue une propriété physico-

chimique fondamentale, dont la compréhension revêt une importance particulière dans de 

nombreux domaines scientifiques et industriels. Elle correspond au processus par lequel un 

soluté se dissout dans un solvant pour former une solution homogène. Sur le plan 

thermodynamique, la solubilité est définie par l’égalité de la fugacité [44]du soluté entre son 

état solide et son état en solution. En pratique, elle se traduit par la quantité maximale de la 

phase cristalline d’un soluté pouvant être dissoute dans un volume donné de solvant, à 

température et pression constantes. La maîtrise de ces notions, ainsi que des interactions qui 

les sous-tendent, est essentielle pour exploiter la solubilité dans un large éventail 

d’applications scientifiques et technologiques. 

I.3.2. Mécanismes de solubilisation dans les fluides supercritiques   

La solubilité d’un soluté dans un fluide supercritique est gouvernée par deux facteurs 

essentiels : la volatilité du soluté, fortement influencée par la température, et le pouvoir 

solvant du fluide, qui résulte à la fois de sa capacité de solvatation, comparable à celle d’un 

liquide, et des phénomènes d’entraînement par vapeur [45] caractéristiques des gaz. 

Contrairement aux solvants conventionnels, les fluides supercritiques possèdent une 

densité et un pouvoir solvant modulables, susceptibles de varier considérablement avec la 
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température et la pression. Cette flexibilité confère à ces fluides une grande sensibilité aux 

paramètres thermodynamiques, rendant les mécanismes de solubilisation plus complexes, 

mais aussi particulièrement ajustables en fonction des conditions opératoires. 

a) Solubilité des solides 

La figure I.6 illustre le comportement des molécules de soluté (cercles rouges) et de 

solvant (cercles blancs) dans différents états de phase : phase gaz, phase supercritique et phase 

liquide. Il permet de visualiser la manière dont les molécules de solvant interagissent avec les 

molécules de soluté en fonction des conditions de phase. 

 (a) Une phase gazeuse : dans ce cas, les molécules de soluté (rouges) sont en phase 

solide, tandis que les molécules de solvant (blanches) sont en phase gazeuse au-

dessus. Les interactions entre le soluté et le gaz sont très faibles, ce qui empêche une 

solvatation significative. Ainsi, les molécules de soluté et de solvant demeurent 

séparées, sans formation d'agrégats autour du soluté. 

 (b) Une phase supercritique : dans cette phase, le solvant est en état supercritique, une 

condition intermédiaire entre les états liquide et gazeux. Les molécules de solvant ne 

sont pas uniformément distribuées ; elles s’agrègent autour des molécules de soluté, 

formant des faisceaux en équilibre dynamique avec les molécules de solvant libres. 

Cette disposition montre une solvatation partielle, où la densité locale autour du soluté 

est élevée. Cependant, la densité globale d’un fluide supercritique reste modérée : elle 

est inférieure à celle d'un liquide, mais bien plus élevée que celle d’un gaz. Pour des 

faibles concentrations en soluté, une seule phase homogène peut être observée. 

 (c) Une phase liquide : en phase liquide, la concentration est telle que le solvant peut 

complètement dissoudre le soluté, entraînant une solvatation complète et homogène. 

Ici, le soluté et le solvant forment une seule phase uniforme où les molécules sont bien 

réparties. Ce comportement témoigne une seule interaction ou plusieurs entre les 

molécules de solvant et de soluté, favorisant une dissolution totale du soluté dans le 

solvant. 

Cette figure met en évidence comment la solubilité et la distribution des molécules de 

soluté varient en fonction de la phase du solvant, passant d’une faible interaction en phase 

gazeuse, à une solvatation partielle en phase supercritique, jusqu’à une solvatation complète 

en phase liquide. 
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Figure I.6. Comportement des molécules de soluté solide et de solvant dans les phases gaz, fluide 

supercritique et liquide [45]. 

b) Solubilité des gaz 

La solubilité des gaz dans les fluides supercritiques est caractérisée par une solubilité 

élevée, en raison de la faible tension de surface et des propriétés de diffusion de ces fluides. 

Dans cet état, les gaz se mélangent intimement avec le fluide supercritique, permettant une 

interaction efficace entre leurs molécules. Contrairement aux liquides ordinaires, où la 

solubilité des gaz diminue avec l'augmentation de la température [46], les fluides 

supercritiques conservent une solubilité significative même à des températures élevées. Cette 

capacité à diffuser rapidement dans les fluides supercritiques améliore les taux d'extraction et 

de désorption, ce qui les rend particulièrement adaptés pour des applications industrielles. 

II.3.3. Facteurs influençant la solubilité des solides dans les fluides supercritiques   

a) Effet de la pression  

Dans un fluide supercritique, l’augmentation de la pression entraîne une élévation de 

la densité du fluide, ce qui accroît sa capacité à solubiliser le composé [47]. En effet, à 

pression plus élevée, les molécules du fluide supercritique se rapprochent, renforçant ainsi les 

interactions de Van der Waals entre le solvant et le soluté. Ce comportement est 

particulièrement marqué dans le cas du CO2 supercritique, où une élévation de la pression 

conduit généralement à une meilleure solubilité des composés organiques. Toutefois, à des 

pressions très élevées, la solubilité tend à atteindre un plateau, conséquence de la saturation 

progressive des interactions soluté–solvant. 

b) Effet de la température 

La température exerce deux effets principaux sur la solubilité. D’une part, à pression 

constante, une élévation de la température entraîne une diminution de la densité du solvant, ce 
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qui tend à réduire la solubilité. D’autre part, à densité constante, l’augmentation de la 

température accroît la pression de vapeur du soluté, favorisant ainsi sa dissolution. 

L’évolution effective de la solubilité dépend donc de l’équilibre entre ces deux contributions, 

et c’est le facteur prédominant qui détermine la tendance observée. 

c) Nature du soluté  

La composition chimique et la structure moléculaire du solide influencent également 

sa solubilité dans un FSC. Les composés non-polaires sont plus facilement solubilisés dans 

des FSC non-polaires comme le CO2 supercritique, tandis que les solides polaires ou ioniques 

montrent généralement une faible solubilité [48] en raison de leur faible compatibilité avec les 

FSC. Le poids moléculaire du solide joue également un rôle : les solides de grande taille sont 

souvent moins solubles en FSC. 

d) Ajout de co-solvant  

La solubilité des solides, en particulier celle des molécules lourdes et structurées, reste 

généralement faible dans les fluides supercritiques purs. Pour surmonter cette limitation, 

l’ajout de co-solvants s’avère souvent nécessaire. Ces co-solvants sont introduits à de faibles 

concentrations, généralement inférieures à 15 % [49], afin de préserver les propriétés 

supercritiques du fluide. Leur présence modifie le comportement thermodynamique du 

système, ce qui permet non seulement d’accroître la solubilité des composés, mais aussi 

d’améliorer la sélectivité, notamment pour les solutés polaires ou difficiles à dissoudre. 

e) Densité et polarité des fluides supercritiques   

La solubilité dans un FSC dépend aussi de la densité et de la polarité du fluide. En 

ajustant la densité (via la pression et la température), on peut optimiser la capacité de 

dissolution du FSC. La polarité est également cruciale : un FSC non-polaire comme le CO2 

est plus adapté aux solutés non-polaires, tandis que les solutés polaires nécessitent souvent 

l’ajout de co-solvants ou l'utilisation de FSC polaires pour améliorer leur solubilité. 

I.3.4. Mesure de la solubilité des solides dans les fluides supercritiques 

La détermination expérimentale de la solubilité des solides dans les fluides supercritiques 

est un processus délicat. En effet, la faible solubilité de nombreux solides dans ces milieux 

impose un contrôle rigoureux des conditions de température et de pression, afin de garantir le 

maintien de l’état supercritique.  

Par ailleurs, toute méthode de mesure doit veiller à assurer la stabilité du système, le 

respect de l’équilibre thermodynamique et la compatibilité des équipements avec les 

conditions extrêmes propres aux FSC. Pour ce faire, deux approches principales sont 

généralement utilisées : la méthode statique et la méthode dynamique. 
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a) Méthode de l'équilibre statique 

La méthode de l'équilibre statique [50,51] est une technique couramment utilisée pour 

mesurer la solubilité en FSC. Cette méthode est simple à mettre en œuvre et consiste à placer 

le mélange soluté fluide supercritique (FSC) dans une cellule d’équilibre scellée [52], sous 

agitation modérée. La pression et la température sont ajustées aux niveaux souhaités, et le 

système est laissé au repos pour permettre au soluté de se dissoudre complètement et 

d’atteindre de bonnes conditions d'équilibre. 

 Une fois cet équilibre atteint, des échantillons de chaque phase sont soigneusement 

prélevés pour analyse. La concentration de l’analyte est ensuite déterminée par des techniques 

comme la gravimétrie, la spectrophotométrie ou la chromatographie, selon les caractéristiques 

du soluté. La précision des mesures dépend fortement de la méthode de prélèvement des 

phases. Il est essentiel de maintenir une pression constante pendant l'échantillonnage pour 

éviter de perturber l’équilibre thermodynamique. C’est pourquoi l’utilisation d’une cellule à 

volume variable ou d’un réservoir tampon est souvent préconisée dans ce type de mesure 

statique.  

Cette approche est couramment utilisée pour les mesures de solubilité des composés qui 

nécessitent un contrôle rigoureux de la pression et de la température pour se dissoudre dans 

les fluides supercritiques, offrant ainsi des données fiables et basées sur un état d’équilibre. La 

méthode de l’équilibre statique est très précise, car elle permet d’atteindre l’équilibre, mais 

elle est lente et exige des équipements sophistiqués pour le contrôle rigoureux des paramètres. 

 
Figure I.7. Dispositif expérimental pour la mesure de la solubilité par méthode d'équilibre statique 

[53]. 

b) Méthode de l'équilibre dynamique 

La méthode d'équilibre dynamique [54] est une technique utilisée pour mesurer la 

solubilité des substances, généralement des solides, dans un solvant, sous des conditions 

contrôlées. Contrairement à la technique de l'équilibre statique, qui repose sur l'atteinte d'un 
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équilibre entre le soluté et le solvant dans un environnement fermé, la technique dynamique 

implique un flux continu de fluide traversant l'échantillon solide. Ce flux permet d'extraire les 

composants solubles du solide et de les dissoudre dans le fluide. L'équilibre est atteint en 

saturant la phase solide lors de l'injection continue du fluide supercritique [53], qui circule à 

travers plusieurs cellules (deux ou trois) [55] où le soluté est initialement stocké. Le temps de 

séjour du fluide doit être suffisamment long pour garantir l'atteinte de l'équilibre.  

Après avoir traversé ces cellules, le fluide saturé est dépressurisé à la pression 

atmosphérique via une vanne préchauffée, qui permet également de contrôler la pression dans 

le système par régulation du débit du fluide. Après l'extraction, l'analyte est dépressurisé à 

travers un restricteur dans un matériau de piégeage, puis quantifié par des techniques 

gravimétriques, spectrophotométriques ou chromatographiques. Le débit gazeux sortant du 

restricteur est quantifié via un gazomètre placé à la sortie du piège pour déterminer la quantité 

de fluide utilisée et calculer la solubilité [56].  

Cette méthode s'avère particulièrement efficace pour les substances peu solubles ou 

difficiles à dissoudre, permettant d'effectuer des mesures répétées grâce au flux continu. 

Cependant, elle implique une consommation importante de fluide supercritique, nécessite un 

équipement complexe, incluant des pompes haute pression et des capteurs de flux, et repose 

sur la nécessité d'atteindre rapidement l'équilibre entre l'analyte et le fluide circulant dans 

l'extracteur. 

 
Figure I.8. Dispositif expérimental pour la mesure de la solubilité par méthode d'équilibre dynamique 

[55]. 

I.3.5. Rôle et applications scientifiques de la solubilité  

D'un point de vue pratique, la solubilité joue effectivement un rôle fondamental dans 

de nombreux domaines industriels et scientifiques.  
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Dans le domaine pharmaceutique, elle détermine la biodisponibilité [57] des principes 

actifs et la conception de polymorphes et co-cristaux. En agrochimie, elle garantit une 

distribution homogène des pesticides et nutriments sur les cultures [58]. De plus, une 

solubilité optimale permet également de contrôler les doses appliquées, garantissant une 

action précise et efficace maximisant leur efficacité tout en minimisant leur dispersion 

environnementale.  

En chimie analytique, la solubilité impacte les techniques de séparation, comme la 

chromatographie [59]. Une compréhension précise des propriétés de solubilité permet 

d'optimiser les conditions expérimentales, de réduire les interférences et de garantir des 

résultats analytiques plus reproductibles et fiables. La solubilité joue également un rôle dans 

la sélection des réactifs et des conditions optimales pour l'analyse de composés complexes.  

Dans le domaine environnemental. Une évaluation rigoureuse de la solubilité permet 

de mieux comprendre le comportement des contaminants dans différents environnements, 

contribuant ainsi à développer des stratégies de dépollution adaptées. Enfin, la solubilité est 

essentielle dans les procédés de purification, tels que la cristallisation et l’extraction, où elle 

contrôle la sélection du solvant et le rendement en produit pur.  

I.4. Étude thermodynamique des équilibres de phases 

I.4.1. Fondements théoriques de la thermodynamique des phases 

a) Degré de liberté et règle de phase  

          Pour décrire entièrement un système thermodynamique, il est nécessaire de préciser les 

valeurs de certaines variables telles que la pression, la température, l'énergie interne, 

l'entropie, ainsi que les concentrations dans chaque phase. Ces variables se répartissent en 

variables extensives (dépendantes de la masse, comme le volume) et variables intensives, ou 

variables d'état (indépendantes de la quantité de matière, telles que la température et la 

pression).  

        Lors de l'étude des équilibres entre phases, seules les variables intensives sont prises en 

compte, car l'équilibre ne dépend pas des quantités absolues des phases présentes. Le degré de 

liberté d'un système, également appelé variance, correspond au nombre de variables d'état 

pouvant être modifiés de manière indépendante sans modifier le nombre de phases.  

La règle des phases de Gibbs exprime cette relation entre le nombre de phases 𝜑, le nombre 

de constituants indépendants 𝐶, et le degré de liberté 𝑣 : 

  v=C−φ+2                                                                                                                             (I.1) 
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       Cette relation générale, formulée par Gibbs, est fondamentale pour déterminer les 

conditions d'équilibre d'un système multiphasique. Dans un système binaire (𝐶=2) en 

équilibre liquide-vapeur (𝜑=2), la règle des phases déterminant un degré de liberté de (𝑣=2). 

Cela implique que deux variables d'état peuvent être influencées de manière déterminante 

sans changer le nombre de phases.  

Le nombre minimal de degrés de liberté pour un système est égal à zéro. Lorsque 𝑣=0, le 

système est dit invariant. L'équation précédente, 𝑣=𝐶−𝜑+2, devient alors 𝜑=2+𝐶, ce qui 

signifie que le nombre maximum de phases (𝜑) pouvant coexister à l'équilibre correspondant 

à 2+𝐶. Par exemple, lorsque 𝐶=1, cette limite est atteinte avec 𝜑=3, ce qui caractérise un point 

triple [60]. 

b) formule de Clapeyron 

           La formule de Clapeyron exprime la variation de la pression en fonction de la 

température lors d'un changement de phase à l'équilibre thermodynamique. Elle est 

fondamentale pour caractériser la courbe de tension de vapeur d'une substance pure, qui est 

délimitée, à basse température, par le point triple, où coexistent les phases solide, liquide et 

vapeur, et à haute température, par le point critique. La connaissance précise de cette courbe 

est cruciale pour déterminer les états de la matière, en particulier pour les phases liquide et 

vapeur [61]. 

L'application de la condition d'équilibre thermodynamique conduit à l'équation de Clapeyron : 

𝑑𝑃𝑠𝑎𝑡

𝑑𝑇
=

∆𝐻

𝑇∆𝑉
                                                                                                                              (I.2) 

ΔH est l’enthalpie de transition (chaleur latente) associée au changement de phase, ΔV 

représente la variation de volume molaire entre les deux phases, 𝑃𝑠𝑎𝑡 est la pression de 

saturation ou pression d’équilibre. 

          Cette relation quantifie la pente de la courbe de coexistence des phases dans un 

diagramme de phase et permet de décrire comment la pression d’équilibre évolue avec la 

température lors d’une transition de phase, fournissant ainsi des informations indispensables 

pour l’analyse thermodynamique des systèmes multiphasiques. 

I.4.2. Diagrammes de phases 

          Les diagrammes de phases sont des outils essentiels en thermodynamique, permettant 

de visualiser les conditions sous lesquelles chaque phase d'une substance est stable en 

fonction de paramètres externes, tels que la pression et la température.  
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            Le diagramme de phases pression-température (P−T) est le plus couramment utilisé 

pour représenter ces relations. Ce type de diagramme illustre les différentes régions où chaque 

phase est stable, et où des transitions entre ces phases peuvent se produire, telles que la fusion, 

la vaporisation, ou la sublimation. Ces diagrammes permettent également d'identifier les 

courbes de coexistence des phases, comme la courbe de fusion, la courbe de vaporisation et la 

courbe de sublimation, ainsi que les points critiques et triples, qui marquent les conditions où 

plusieurs phases peuvent exister simultanément en équilibre.  

            Dans les systèmes binaires, le diagramme (P−T) décrit non seulement les transitions 

entre phases, mais aussi les régions de miscibilité ou d'immiscibilité des composants. En 

fonction de la nature du mélange, on peut observer des zones de coexistence liquide-vapeur, 

des azéotropes ou des régions de non-miscibilité liquide-liquide [62]. Ces diagrammes sont 

particulièrement utiles pour les études de séparation, de distillation, et pour comprendre les 

comportements complexes des mélanges sous différentes conditions thermodynamiques. Ils 

peuvent être obtenus à partir de données expérimentales ou de modèles théoriques, comme 

l’équation d'état de Van der Waals. 

           Les diagrammes de phases utilisent des abréviations spécifiques pour décrire des points 

et températures critiques [49,63,64]. La LCST (Lower Critical Solution Temperature) désigne 

la température à laquelle deux liquides fusionnent de manière critique pour former une seule 

phase liquide lorsqu'on abaisse la température, ou en présence d'une phase gazeuse non 

critique. L'UCST (Upper Critical Solution Temperature) est la température à laquelle cette 

fusion se produit lorsque la température est augmentée, bien que l'UCST soit toujours 

inférieure à la LCST. L'UCEP est également déterminant dans les systèmes liquide-

supercritique (Upper Critical End Point) marquant le point d'intersection entre la courbe 

UCST et la courbe de coexistence de trois phases (liquide-liquide-vapeur, LLV), où une phase 

liquide et une phase vapeur fusionnent de manière critique pour former une phase unique en 

présence d'une autre phase liquide non critique.  

             Scott et Van Konynenburg [65] ont proposé une classification des diagrammes de 

phases en cinq types principaux pour les mélanges binaires, allant de la coexistence simple à 

des interactions complexes avec azéotropes et points critiques multiples. 

Type I : régions simples de coexistence liquide-vapeur avec une UCST classique. 

Type II : régions où une phase liquide, une phase liquide secondaire et une phase vapeur 

coexistent (LLV). 

Type III : systèmes montrant des étendues importantes de non-miscibilité liquide-liquide avec 

des points critiques associés. 
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Type IV : diagrammes complexes contenant des azéotropes multiples et des points critiques 

supplémentaires. 

Type V : diagrammes hautement complexes avec des combinaisons de courbes LCST, UCST 

et plusieurs régions de coexistence de phases. 

            Ces classifications offrent un cadre systématique pour analyser les comportements 

thermodynamiques, concevoir des procédés de séparation et mieux comprendre les 

interactions dans les systèmes multi-composants. Elles jouent un rôle central dans l'étude des 

systèmes binaires, permettant de prédire des phénomènes critiques et d'optimiser des 

applications industrielles variées. 

I.4.3. Fondements thermodynamiques de l'équilibre des phases  

              Le formalisme thermodynamique de l'équilibre de phase repose sur les principes 

fondamentaux de la thermodynamique pour décrire les conditions dans lesquelles plusieurs 

phases coexistent en équilibre. Ces principes s'appliquent à des systèmes fermés, homogènes 

ou hétérogènes, et permettent de déterminer les propriétés des phases à l'équilibre. 

a) Conditions d'équilibre et potentiel Chimique 

 L’équilibre de phase est une condition où les propriétés macroscopiques d’un 

système demeurent invariantes dans le temps, caractérisée par l’égalité des potentiels 

chimiques, des températures et des pressions pour chaque composant dans toutes les phases 

présentes, conformément aux principes fondamentaux d’équilibre thermique, mécanique et 

chimique. Toutefois, à l’échelle microscopique, le système reste dynamique, les molécules, 

animées de vitesses élevées et situées à proximité des interfaces, pouvant franchir les tensions 

superficielles et changer de phase, bien que les flux moléculaires dans les deux directions 

soient en équilibre [66]. 

 Les conditions d'équilibre d'un système, qu'il soit fermé ou ouvert, découlent des 

principes fondamentaux de la thermodynamique, en particulier de l'énergie libre de Gibbs (G). 

Pour un système fermé à température (T) et pression (P) constantes, l'énergie de Gibbs totale 

atteint son minimum à l'équilibre [60]. La variation de l'énergie de Gibbs s'exprime par 

l'équation : 

𝑑𝐺 = −𝑆𝑑𝑇 + 𝑉𝑑𝑃 = 0                                                                                                        (I.3) 

Pour un système ouvert constitué de plusieurs phases homogènes, l'équation fondamentale de 

Gibbs pour une phase 𝜋 contenant NC constituants s'écrit : 

𝑑𝐺𝜋 = −𝑆𝜋𝑑𝑇 + 𝑉𝜋𝑑𝑃 + ∑ 𝑢𝑖
𝜋𝑁𝐶

𝑖=1 𝑑𝑛𝑖                                                                                (I.4) 

où: 
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𝑢𝑖
𝜋 = (

𝜕(𝑛𝐺)

𝜕𝑛𝑖
): est le potentiel chimique du constituant 𝑖 dans la phase 𝜋 

𝑑𝑛𝑖 : représente la variation de la quantité du constituant  

A l'équilibre, et sous des conditions de pression (P) et de température (T) constantes, le 

potentiel chimique de chaque espèce est identique dans toutes les phases présentes [61]. 

𝑢𝑖
𝛼 = 𝑢𝑖

𝛽
=………………= 𝑢𝑖

𝜋                                                                                                 (I.5) 

L'égalité des fugacités entre les phases est une condition essentielle de l'équilibre 

thermodynamique. Le potentiel chimique 𝜇𝑖 d'une espèce 𝑖 dans une phase est relié à sa 

fugacité 𝑓𝑖  par la relation : 

𝑢𝑖 = 𝑢𝑖
∘ + 𝑅𝑇𝑙𝑛 (

𝑓𝑖

𝑃∘)                                                                                                              (I.6) 

Où 𝑢𝑖
∘ est le potentiel chimique de référence,  

À l'équilibre, le potentiel chimique doit être identique dans toutes les phases coexistantes, ce 

qui implique que : 

𝑢𝑖
𝛼 = 𝑢𝑖

𝛽
 

En remplaçant par son expression en termes de fugacité, on obtient : 

𝑢𝑖
∘ + 𝑅𝑇𝑙𝑛 (

𝑓𝑖
𝛼

𝑃∘) = 𝑢𝑖
∘ + 𝑅𝑇𝑙𝑛 (

𝑓𝑖
𝛽

𝑃∘ )                                                                                        (I.7)                                                                                            

En simplifiant, on arrive à l'égalité des fugacités : 

𝑓𝑖
𝛼= 𝑓𝑖

𝛽
=…………=𝑓𝑖

𝜋                                                                                                           (I.8) 

Pour deux phases solide (S) et phase supercritique (SC) d'un système donné à n constituants 

(pour les mêmes potentiels de référence), l’équation (I.8) s'exprime comme suit : 

𝑓𝑖
𝑠= 𝑓𝑖

𝑆𝐶                                                                                                                                   (I.9) 

b) fugacité et coefficient de fugacité 

 La fugacité est un concept thermodynamique introduit par Lewis [60] utilisé pour 

décrire le comportement des gaz réels et des liquides par rapport à leur comportement idéal. Il 

s'agit d'une mesure de la "pression effective" d'une substance qui tient compte des interactions 

moléculaires et des déviations par rapport au comportement idéal.  

 La fugacité, notée 𝑓𝑖, est introduite pour remplacer la pression 𝑃 dans les calculs des 

variations isothermes de l'enthalpie libre, permettant ainsi de mieux modéliser les systèmes 

réels. 

L'équation de l'enthalpie libre pour un gaz parfait à température constante est : 

𝐺𝑖
𝑖𝑔

= 𝑅𝑇𝑙𝑛 𝑃 + 𝐶(𝑇)                                                                                                          (I.10) 
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C(T) représente une constante d'intégration. Cette équation illustre le comportement d’un gaz 

parfait où la pression 𝑃 est directement liée à l'enthalpie libre. 

Pour un fluide réel, la relation analogue remplace la pression par la fugacité : 

𝐺𝑖 = 𝑅𝑇𝑙𝑛 𝑓𝑖 + 𝐶(𝑇)                                                                                                            (I.11) 

où 𝑓𝑖 est la fugacité du corps pure. Il est clair que l'équation (I.10) est considérée comme un 

cas particulier de l'équation (I.11), alors : 

𝑓𝑖
𝑖𝑔

= 𝑃                                                                                                                                (I.12) 

et la fugacité de l'espèce pure i dans l'état de gaz idéal est nécessairement égale à sa pression. 

La différence entre les deux équations (I.11) et (I.12) représente l'écart par rapport à l'idéalité 

sous les mêmes conditions de température 𝑇et pression 𝑃. Cet écart, défini par l'enthalpie libre 

résiduelle 𝐺𝑖
𝑅, est la base de la définition du coefficient de fugacité 𝜙𝑖 

𝐺𝑖
𝑅 = 𝐺𝑖 − 𝐺𝑖

𝑖𝑔
= 𝑅𝑇 ln (

𝑓𝑖

𝑝
) = 𝑅𝑇 ln 𝜙𝑖                                                                             (I.13) 

où le rapport sans dimension 
𝑓𝑖

𝑝
 est défini comme une autre nouvelle propriété, le coefficient 

de fugacité, noté par le symbole 𝜙𝑖 permet de mesurer les déviations par rapport au 

comportement idéal d’un corps pur dans un fluide réel : 

𝜙𝑖 =  
𝑓𝑖

𝑝
                                                                                                                                 (I.14) 

L'identification de ln 𝜙𝑖  avec 
𝐺𝑖

𝑅

𝑅𝑇
  par l'équation (I.13) permet son évaluation par l'intégrale de 

l'équation (I.15) qui nous donne une équation explicite en variables 𝑍 (facteur de 

compressibilité) et 𝑃 (pression) : 

ln 𝜙𝑖 =
𝐺𝑖

𝑅

𝑅𝑇
= ∫ (𝑍𝑖 − 1)

𝑑𝑃

𝑃
  

𝑃

𝑜
     à T=constante                                                                     (I.15) 

Où le facteur de compressibilité 𝑍𝑖 est donné par 𝑍𝑖 =
𝑉 𝑃

𝑅 𝑇
 

Pour une équation explicite en fonction des variables Z (facteur de compressibilité) et V 

(volume molaire) 

ln 𝜙𝑖 =
1

𝑅𝑇
∫ (1 − 𝑍𝑖)

𝑑𝑉

𝑉
− 𝑙𝑛 𝑍𝑖 +

𝑣

∞
𝑍𝑖 − 1           à T=constante                                         (I.16)                                                                                           

Ces relations permettent le calcul des fugacités pour différentes phases (vapeur, liquide, ou 

toute autre phase), à partir des données expérimentales PVT ou des équations d’état 

volumétriques décrivant le corps pur sous une forme explicite en fonction du volume ou de la 

pression. 

La fugacité d'une substance pure 𝑖 (liquide, solide ou gaz) à une température 𝑇et une pression  

𝑃 peut s'exprimer comme suit : 



Chapitre I : Recherche bibliographique.   

 

 - 29- 

 

𝑓𝑖(𝑇, 𝑃) = 𝜙𝑖  (𝑇, 𝑃)𝑃                                                                                                           (I.17) 

Pour la phase liquide la fugacité sera calculée par [37] 

𝑓𝑖
𝐿(𝑇, 𝑃) =  𝜙𝑖

𝑠𝑎𝑡(𝑇)𝑃𝑖
𝑠𝑎𝑡(𝑇) 𝑒𝑥𝑝 [

1

𝑅𝑇
∫ 𝑉𝑖

𝐿(𝑇, 𝑃)𝑑𝑃
𝑃

𝑃𝑖
𝑠𝑎𝑡 ]                                                    (I.18) 

Le terme en exponentiel est appelé le facteur de Poynting. À pression modérée (inférieure à 1 

MPa), ce facteur est proche de l'unité. 

Bien que, 𝑉𝑖
𝐿  le volume molaire de la phase liquide, est une fonction très faible de 𝑃 à des 

températures bien inférieures à 𝑇𝑐, une excellente approximation est souvent obtenue en 

considérant 𝑉𝑖
𝐿 comme constant à la valeur pour le liquide saturé. Dans ce cas 

𝑓𝑖
𝐿(𝑇, 𝑃) =  𝜙𝑖

𝑠𝑎𝑡(𝑇)𝑃𝑖
𝑠𝑎𝑡(𝑇) 𝑒𝑥𝑝

𝑉𝑖
𝐿(𝑃−𝑃𝑖

𝑠𝑎𝑡)

𝑅𝑇
                                                                       (I.19) 

Pour les mélanges, la fugacité partielle d’un composant 𝑖 dans un mélange est liée à la 

variation de l’énergie libre molaire du mélange avec sa composition. L’équation suivante, 

dérivée de la définition de l’enthalpie libre molaire partielle, est couramment utilisée pour 

calculer les coefficients de fugacité 𝜙𝑖
𝑉 et 𝜙𝑖

𝐿   dans un mélange [67] : 

ln 𝜙𝑖
𝐿 =

1

𝑅𝑇
∫ [(

𝜕𝑃

𝜕𝑛𝑖
)

𝑇,𝑉,𝑛𝑗

− (
𝑅𝑇

𝑉
)

𝑇
] 𝑑𝑉𝑇 − ln 𝑍𝐿∞

𝑉𝐿                                                               (I.20) 

ln 𝜙𝑖
𝑉 =

1

𝑅𝑇
∫ [(

𝜕𝑃

𝜕𝑛𝑖
)

𝑇,𝑉,𝑛𝑗

− (
𝑅𝑇

𝑉
)

𝑇
] 𝑑𝑉𝑇 − ln 𝑍𝑉∞

𝑉𝑉                                                              (I.21) 

Où le facteur de compressibilité Z est donné par 

𝑍𝐿 =
𝑃𝑉𝐿

𝑅𝑇
                                                                                                                               (I.22) 

𝑍𝑉 =
𝑃𝑉𝑉

𝑅𝑇
                                                                                                                              (I.23) 

Et      𝜙𝑖
𝐿 =

𝑓𝑖
𝐿

𝑃𝑥𝑖
                                                                                                                      (I.24) 

𝜙𝑖
𝑉 =

𝑓𝑖
𝑉

𝑃𝑦𝑖
                                                                                                                               (I.25)            

VT est le volume total, VL et VV sont respectivement le volume molaire de la phase liquide et 

le volume molaire de la phase vapeur. 

I.4.4. Approches de calcul des équilibres de phases 

 Il existe principalement deux approches pour modéliser les équilibres entre phases : 

L’approche symétrique, dite Phi/Phi (𝜙/𝜙), et l’approche dissymétrique, dite Gamma/Phi 

(𝛾/𝜙). Le choix entre ces deux méthodes dépend de la nature des constituants présents ainsi 

que des conditions de pression et de température : 

 Pour des hautes pressions et à proximité des points critiques, l’approche 𝜙/𝜙 offre de 

meilleurs résultats. 
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 Aux basses pressions et dans le cas de solutions fortement non idéales, l’approche 𝛾/𝜙 

est généralement plus adaptée. 

 Ces deux méthodes permettent de modéliser les équilibres liquide-vapeur et la 

solubilité des solutés solides dans les fluides supercritiques, en tenant compte des spécificités 

des systèmes étudiés. 

a) Calcul des équilibres liquide-vapeur (ELV)  

 Le calcul des équilibres entre phases des systèmes à constituants multiples est basé 

sur le concept du potentiel chimique 𝑢𝑖 comme était mentionné précédemment.  

Dans le cas d’un équilibre liquide-vapeur, cette condition s’écrit : 

𝑢𝑖
𝐿 = 𝑢𝑖

𝑉                                                                                                                                 (I.26) 

 Cette condition peut être reformulée en termes de fugacité, conduisant à l’égalité des 

fugacités pour chaque constituant dans les deux phases : 

𝑢𝑖
𝐿 − 𝑢𝑖

𝑉 =  𝑅𝑇𝑙𝑛 (
𝑓𝑖

𝐿

𝑓𝑖
𝑉)=0                                                                                                     (I.27) 

𝑓𝑖
𝐿 = 𝑓𝑖

𝑉                                                                                                                                 (I.28) 

Le principal défi consiste à relier les fugacités aux compositions des deux phases.  

 Dans l’analyse qui suit, les effets liés aux forces de surface, à la gravité, aux champs 

électriques ou magnétiques, ainsi qu’aux membranes semi-perméables sont ignores. Par 

conséquent, la fugacité d’un constituant dans un mélange ne dépend que de la température, de 

la pression et de la composition du mélange. Les compositions des phases vapeur et liquide 

seront exprimées respectivement en termes de fractions molaires, yi pour la phase vapeur et xi 

pour la phase liquide [68]. 

𝑓𝑖 = 𝑓(𝑇, 𝑃, 𝑥𝑖, 𝑦𝑖)                                                                                                                (I.29) 

Pour la phase liquide :                                                                                                          

𝑓𝑖
𝐿 = 𝑃𝑠𝑎𝑡𝑥𝑖𝜙𝑖

𝐿
                                                                                                                    (I.30) 

Pour la phase vapeur :   

𝑓𝑖
𝑉 = 𝑃𝑠𝑎𝑡𝑦𝑖𝜙𝑖

𝑉
                                                                                                                   (I.31)                                                                                                   

a.1) Approche symétrique (ϕ/ϕ) 

Cette méthode repose sur l’égalité des coefficients de fugacité (ϕ) entre les phases liquide et 

vapeur pour chaque constituant i. La condition d'équilibre s'exprime comme : 

𝑓𝑖
𝑉 =  𝑓𝑖

𝐿                                                                                                                                (I.32) 

𝑃𝑠𝑎𝑡𝑥𝑖𝜙𝑖
𝐿 = 𝑃𝑠𝑎𝑡 𝑦𝑖𝜙𝑖

𝑉
                                                                                                       (I.33) 

Ou, en termes de fractions molaires : 
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𝑥𝑖𝜙𝑖
𝐿 = 𝑦𝑖𝜙𝑖

𝑉
                                                                                                                      (I.34) 

La constante d’équilibre est généralement utilisée dans les logiciels de simulation des 

procédés: 

𝐾𝑖 =
𝑦𝑖

𝑥𝑖
=

𝜙𝑖
𝐿

𝜙𝑖
𝑉                                                                                                                        (I.35) 

 L'approche ϕ/ϕ repose sur une hypothèse fondamentale selon laquelle les phases 

liquide et vapeur sont traitées de manière symétrique, en modélisant leurs propriétés 

thermodynamiques à l'aide d'une même équation d'état. Cette méthode utilise des modèles 

thermodynamiques, tels que les équations d'état de Peng-Robinson, Soave-Redlich-Kwong ou 

van der Waals, pour calculer les coefficients de fugacité (𝜙) dans chacune des phases. Ces 

coefficients permettent d'évaluer précisément les déviations par rapport au comportement 

idéal, assurant ainsi une représentation cohérente des propriétés des deux phases à l'équilibre. 

a.2) Approche dissymétrique (𝛾/𝜙) 

Cette méthode combine deux modèles différents pour décrire les phases liquide et vapeur. La 

condition d'équilibre s’écrit [60]: 

 𝑓𝑖
𝑉 =  𝑓𝑖

𝐿                                                                                                                               (I.36) 

Le coefficient d'activité γi  dans la phase liquide relie la fugacité de l'espèce i (𝑓𝑖
𝐿)dans la 

phase liquide à son comportement idéal : 

𝑓𝑖
𝐿 = 𝑥𝑖γ𝑖𝑓𝑖

𝐿                                                                                                                          (I.37) 

𝑓𝑖
𝑉 = 𝑃𝑠𝑎𝑡𝑦𝑖𝜙𝑖

𝑉
                                                                                                                   (I.38) 

Par substitution dans relation (I.34) on trouve   

𝑃𝑠𝑎𝑡𝑦𝑖𝜙𝑖
𝑉 =  𝑥𝑖γ𝑖𝑓𝑖

𝐿                                                                                                            (I.39) 

Avec 𝑓𝑖
𝐿 =  𝜙𝑖

𝑠𝑎𝑡𝑃𝑖
𝑠𝑎𝑡𝑒𝑥𝑝

𝑉𝑖
𝐿(𝑃−𝑃𝑖

𝑠𝑎𝑡)

𝑅𝑇
 

Donne : 𝑃𝑠𝑎𝑡𝑦𝑖 𝛟𝐢 =  𝑥𝑖γ𝑖𝑃𝑖
𝑠𝑎𝑡                                                                                             (I.40)                                                                                                         

Ou 𝛟𝐢=
𝜙𝑖

𝑉

𝜙𝑖
𝑠𝑎𝑡 𝑒𝑥𝑝 [−

𝑉𝑖
𝐿(𝑃−𝑃𝑖

𝑠𝑎𝑡)

𝑅𝑇
]                                                                                             (I.41) 

Dans l'Éq. (I.38), γ𝑖 est une propriété de la phase liquide. Comme le facteur de Poynting, 

représenté par l'exponentielle, à des pressions faibles à modérées, diffère de l'unité de 

seulement quelques parties par millier, son omission introduit une erreur négligeable. Nous 

adoptons donc cette simplification pour obtenir l'équation de travail habituelle : 

𝛟𝐢=
𝜙𝑖

𝑉

𝜙𝑖
𝑠𝑎𝑡                                                                                                                                (I.42) 
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 L'approche γ/ϕ combine deux méthodes distinctes pour modéliser les phases liquides 

et vapeur. Pour la phase liquide, les propriétés sont décrites à l'aide d'un modèle d'activité (𝛾𝑖), 

tel que Wilson, NRTL ou UNIQUAC, qui prend en compte les interactions moléculaires et les 

déviations par rapport à l'idéalité. En revanche, la phase vapeur est supposée idéale ou 

seulement légèrement déviante, et ses propriétés sont modélisées à l'aide d'un coefficient de 

fugacité (𝜙𝑖
𝑉), calculé à partir d'une équation d'état (EOS).  

 Cette approche dissymétrique est particulièrement adaptée aux systèmes non idéaux 

à basse pression. À des pressions élevées, l'approche γ/ϕ devient moins précise, notamment 

près du point critique ou en présence de composés supercritiques. L'utilisation de formules 

différentes pour les fugacités des phases liquide et vapeur peut entraîner des discontinuités et 

des difficultés de convergence, surtout pour les propriétés de la phase liquide [37]. Ces 

limitations rendent les calculs utilisant une même équation d'état pour les deux phases plus 

fiables et pratiques, notamment pour les systèmes complexes ou proches du point critique. 

b) Calcul de la solubilité de solutés solides dans les fluides supercritiques 

 Aux pressions et températures supercritiques, la solubilité des solides dans les 

fluides supercritiques (FSC) dépend de plusieurs facteurs, notamment des interactions entre le 

solvant supercritique et le soluté, ainsi que des conditions thermodynamiques. Dans ce cas 

d'équilibre entre un solide pur (le soluté, constituant 2) et une phase vapeur composée de la 

vapeur du solide peu volatil et d’un fluide supercritique (le solvant, constituant 1), le calcul 

vise à déterminer la fraction molaire du soluté (𝑦2) dans la phase vapeur en fonction de la 

température et de la pression du système. 

Le calcul de cette solubilité repose généralement sur l'égalité des fugacités entre les phases 

solide et fluide à l'équilibre. 

𝑓2
𝑆 = 𝑓2

𝑆𝐶                                                                                                                              (I.43) 

La fugacité du soluté dans la phase solide (𝑓2
𝑆) peut être calculée de manière analogue à celle 

d’un liquide, en incluant une correction de Poynting pour tenir compte des effets de la 

pression. Cette correction est obtenue par intégration à partir de l’état saturé du solide. 

𝑓2
𝑆 =  𝑓2

𝑠𝑎𝑡(𝑇)𝑒𝑥𝑝 [
1

𝑅𝑇
∫ 𝑉2

𝑆(𝑇, 𝑃)𝑑𝑃
𝑃

𝑃2
𝑠𝑢𝑏 ]                                                                            (I.44) 

𝑓2
𝑆 =  𝜙2

𝑠𝑎𝑡(𝑇)𝑃2
𝑠𝑢𝑏(𝑇)𝑒𝑥𝑝

𝑉2
𝑆(𝑃−𝑃2

𝑠𝑢𝑏)

𝑅𝑇
                                                                                 (I.45) 

La fugacité du soluté solide (𝑓2
𝑆𝐶) dans la phase supercritique peut être exprimée comme suit : 

𝑓2
𝑆𝐶 =  𝜙2

𝑆𝐶 𝑦2𝑃                                                                                                                    (I.46) 

La combinaison des trois équations donne l’expression de la solubilité en fraction molaire : 
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𝑦2 =
𝑃2

𝑠𝑢𝑏

𝑃
 𝐸                                                                                                                          (I.47) 

Avec 𝐸 =
𝜙2

𝑠𝑎𝑡

𝜙2
𝑆𝐶  𝑒𝑥𝑝 [

𝑉2
𝑆

𝑅𝑇
 (𝑃 −  𝑃2

𝑠𝑢𝑏)]                                                                                  (I.48) 

Le rapport 
𝑃2

𝑠𝑢𝑏

𝑃
  représente la solubilité idéale du soluté solide dans la phase supercritique. À 

des pressions élevées, le facteur d'amélioration E, défini par le produit du rapport des 

coefficients de fugacité 
𝜙2

𝑠𝑎𝑡

𝜙2
𝑆𝐶  et du facteur de Poynting 𝑒𝑥𝑝 [

𝑉2
𝑆

𝑅𝑇
 (𝑃 −  𝑃2

𝑠𝑢𝑏)], devient supérieur 

à 1. Ce facteur reflète :  

 La non-idéalité de la phase supercritique à travers le rapport 
𝜙2

𝑠𝑎𝑡

𝜙2
𝑆𝐶  

 L'effet de la pression sur la fugacité du solide, modélisé par le facteur de Poynting. 

Dans de nombreuses applications, 𝜙2
𝑠𝑎𝑡 est souvent supposé égal à 1 (idéalité du solide), 

simplifiant ainsi l'expression de la solubilité du soluté solide à : 

𝑦2 =
𝑃2

𝑠𝑢𝑏

𝑃 𝜙2
𝑆𝐶  𝑒𝑥𝑝 [

𝑉2
𝑆

𝑅𝑇
 (𝑃 −  𝑃2

𝑠𝑢𝑏)]                                                                                         (I.49)                                                                                                                                                                                            

I.5. Conclusion 

Ce premier chapitre a permis de poser les bases théoriques indispensables à la 

compréhension des équilibres de phases, de la solubilité des solides et des propriétés des 

fluides supercritiques.  

Les fluides supercritiques, en particulier le CO2, présentent des propriétés physico-

chimiques uniques alliant la densité d’un liquide et la diffusivité d’un gaz qui en font des 

solvants écologiques de choix pour diverses utilisations industrielles.  

La solubilité des composés solides dans ces milieux dépend fortement des conditions 

opératoires, et constitue un paramètre déterminant pour le développement de procédés 

innovants, efficaces et durables.  

L’étude des équilibres de phases, quant à elle, repose sur des concepts 

thermodynamiques fondamentaux tels que l’énergie libre de Gibbs, la fugacité ou les 

coefficients d’activité, permettant une modélisation rigoureuse du comportement des systèmes 

multi composants. Ainsi, cette synthèse bibliographique offre une vision claire des enjeux 

scientifiques et technologiques liés à ces phénomènes, et justifie l’approfondissement des 

méthodes de prédiction de la solubilité dans les chapitres suivants.  

Le chapitre suivant sera consacré à l’exploration des modèles d’estimation de la 

solubilité dans le CO2 supercritique, en s’appuyant sur des approches à la fois théoriques et 
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empiriques pour mieux comprendre les interactions moléculaires et les propriétés 

thermodynamiques de ces systèmes complexes. 
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II.1. Introduction  

La mesure expérimentale de la solubilité est un outil indispensable pour l'étude des 

équilibres de phases et pour la conception et l’optimisation de nombreux procédés industriels, 

tels que  l'extraction. Cependant, cette démarche présente des limitations majeures : elle 

nécessite des installations complexes, elle est à la fois longue et coûteuse, nécessitant une 

quantité importante de soluté pur. Ces contraintes rendent impraticable la mesure 

systématique de la solubilité sur une large gamme de conditions de température et de pression 

pour un grand nombre de composés.  

Par conséquent, il devient crucial d'explorer des alternatives pour pallier ces 

contraintes. Dans ce contexte, les modèles théoriques et empiriques de prédiction et de 

corrélation de la solubilité ont émergé comme des outils indispensables pour surmonter ces 

défis. Ces modèles permettent de réduire les coûts et les délais associés aux mesures 

expérimentales, tout en offrant des estimations fiables des propriétés d'équilibre. En 

particulier, une modélisation précise de la solubilité est cruciale pour les applications 

industrielles. Les développements dans ce domaine au cours des trois dernières décennies ont 

permis une compréhension accrue des interactions soluté-solvant et des comportements non 

idéaux des fluides supercritiques.  

Ce chapitre présente une revue bibliographique complète examinant les différentes 

approches utilisées pour modéliser la solubilité des solutés solides dans les fluides 

supercritiques. Cette revue inclut les modèles basés sur les équations d'état, les approches 

modernes d'intelligence computationnelle et les corrélations empiriques centrées sur la densité 

du solvant. Les deux premières approches sont brièvement introduites, tandis qu’une attention 

particulière est portée à la troisième méthode, qui constitue le cœur de ce projet. 

 L'objectif est de fournir une vue d'ensemble des outils disponibles et de leurs 

évolutions, en explorant les avantages et limites de chaque approche, et en soulignant leur 

pertinence pour résoudre des problématiques complexes dans le domaine des fluides 

supercritiques. 

II.2. Classification des modèles d'estimation de solubilité des solutés solides dans CO2 

supercritique 

La modélisation de la solubilité des solutés solides dans les fluides supercritiques 

repose sur trois grandes approches scientifiques largement utilisées pour la prédiction ou la 

corrélation des données expérimentales.  

La première approche, basée sur les équations d’état (EdE), s’appuie sur des relations 

thermodynamiques fondamentales pour décrire les équilibres de phases.  
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La seconde approche utilise les techniques de calcul computationnel, incluant les 

simulations moléculaires et les méthodes d’intelligence artificielle, pour explorer les 

interactions complexes entre le soluté et le solvant supercritique.  

Enfin, les équations semi-empiriques basées sur la densité constituent une troisième 

approche qui exploite les relations entre la densité du fluide supercritique et la solubilité pour 

proposer une modélisation flexible adaptée à diverses applications industrielles.  

Toutefois, ces trois approches reposent, dans une certaine mesure, sur des données 

expérimentales, rendant leur extrapolation hors des plages initiales incertaine et limitant leur 

application dans des conditions éloignées de celles calibrées.  

 
 

Figure II.1. Classification des modèles pour la prédiction de la solubilité des solutés solides dans le 

CO2 supercritique. 
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II.2.1. Modélisation par les équations d’état (EdE)  

En raison de leur origine historique, les équations d'état occupent une place centrale 

dans la conception des unités de génie des procédés. Les équations d'état se définissent 

comme des expressions mathématiques reliant la température, la pression, le volume occupé 

et la quantité de matière pour un corps pur ou un mélange. Elles constituent un outil 

fondamental pour la prédiction des équilibres de phases à partir d'approches 

thermodynamiques.  

Depuis plus d'un siècle, les thermodynamiciens s'efforcent de concevoir des équations 

d'état capables de représenter avec précision les propriétés volumétriques et 

thermodynamiques des corps purs et de leurs mélanges. En effet, depuis la célèbre équation 

d'état cubique proposée par van der Waals en 1873 [1], d'importants travaux scientifiques ont 

été réalisés. Parallèlement, le développement de l'informatique a permis l'élaboration 

d'expressions analytiques toujours plus sophistiquées, capables de prédire avec une grande 

précision les propriétés thermodynamiques, contribuant ainsi à l'optimisation de procédés.  

La figure II.2 représente la classification des différents types d’équations d’état (EdE) 

en fonction de leur approche pour modéliser les interactions intermoléculaires. Cette figure 

met en évidence les interconnexions et distinctions entre ces différentes approches 

fondamentales. Trois catégories principales sont identifiées : les EdE de type Viriel, les EdE 

de type van der Waals et les EdE à base moléculaire.  

 
 

Figure II.2. Classification des différents types d’équations d’état (EdE) [1]. 
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a) Equations d’état de type viriel 

Parmi les nombreuses équations d’état proposées, l’équation de viriel [2] se distingue 

comme étant la seule reposant sur des bases théoriques solides. Initialement proposée par 

Thiesen en 1885 [3], elle décrit le comportement volumétrique des fluides réels faiblement 

denses en prenant le gaz parfait comme référence. Elle s’exprime sous la forme d’un 

développement en série de puissances du facteur de compressibilité 𝑍, en fonction de la 

pression (𝑃) ou de la densité (𝜌), inverse du volume (
1

𝑉
), dont les coefficients dépendent 

uniquement de la température (𝑇) pour un fluide pur. Ce développement est établi autour du 

point où le comportement du fluide réel et celui du gaz parfait coïncident, c’est-à-dire à une 

masse volumique nulle, et s’écrit : 

𝑍 =
𝑃𝑉

𝑅𝑇
= 1 +

𝐵

𝑉
+

𝐶

𝑉2 + ⋯                                                                                                    (II.1) 

où B, C, etc.… sont appelés respectivement le second, troisième, etc., coefficient de Viriel. 

Le théorème du Viriel, proposé par Kammerlingh Onnes en 1901 [4], établit que les 

coefficients de viriel sont directement liés aux interactions moléculaires entre particules. Ainsi 

: le second coefficient de Viriel représente les interactions moléculaires binaires (deux à 

deux), le troisième coefficient de Viriel représente les interactions ternaires (trois à trois) etc. 

L’équation peut également être exprimée en fonction de la pression : 

𝑍 = 1 + 𝐵′𝑃 + 𝐶′𝑃2 + ⋯                                                                                                    (II.2) 

Avec les relations suivantes entre les coefficients : 

  𝐵′ =
𝐵

𝑅𝑇
                                                                                                                                (II.3) 

   𝐶′ =
𝐶−𝐵2

𝑅2𝑇2                                                                                                                            (II.4) 

Ces développements en série ne peuvent être considérés comme de véritables équations 

d'état, car ils incluent un nombre infini de termes, dont la valeur exacte est inconnue et dont la 

sommation est irréalisable. Toutefois, leur troncature a permis l'élaboration des équations 

d'état du viriel, définies par le niveau de troncature adopté et la forme du développement, qu'il 

soit basé sur le volume ou la pression. De ce même développement découlent également 

certaines équations d'état, combinant une troncature avec des termes empiriques. Ces 

ajustements leur confèrent une validité étendue, comme en témoigne l'équation d'état bien 

connue de Benedict Webb et Rubin et l’équation de Beatty Brigemann [5]. 

b) Equations d’état de type van der Waals (vdW) 

b.1) Equations d’état cubiques  
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L'équation d'état de van der Waals (vdW) a servi de fondement à une famille de modèles 

thermodynamiques connus sous le nom d'équations d'état cubiques, ou équations d'état 

dérivées de van der Waals, largement utilisées pour décrire le comportement des fluides réels. 

Le terme « équation d'état cubique » désigne une classe d'équations caractérisées par leur 

expression sous la forme d'un polynôme de degré trois en fonction du volume molaire.  

Schmidt et Wenzel [6] ont démontré que la plupart des équations d'état cubiques 

peuvent être généralisées sous une forme mathématique standard, facilitant ainsi leur 

application à divers systèmes thermodynamiques : 

𝑃 =
𝑅𝑇

𝑉−𝑏
+

𝑎

𝑉2+𝑢𝑏𝑉+𝑤𝑏2 = 𝑃𝑟𝑒𝑝 + 𝑃𝑎𝑡𝑡                                                                                  (II.5) 

Ou en fonction de facteur de compressibilité 𝑍 =
𝑉 𝑃

𝑅 𝑇
  

𝑍 =
𝑉

𝑉−𝑏
+

𝑎𝑉

𝑅𝑇(𝑉2+𝑢𝑏𝑉+𝑤𝑏2)
= 𝑍𝑟𝑒𝑝 + 𝑍𝑎𝑡𝑡                                                                           (II.6) 

Cette forme générale intègre deux termes principaux : 

 Le premier terme de répulsion (
𝑅𝑇

𝑉−𝑏
), représente la contribution de la répulsion 

intermoléculaire, décrite par le modèle de « sphères dures », est une modification de la 

loi des gaz parfaits qui tient compte du covolume 𝑏. Ce terme corrige ainsi le volume 

disponible pour le mouvement moléculaire.  

 Le second terme d’attraction (
𝑎

𝑉2+𝑢𝑏𝑉+𝑤𝑏2), représente l'effet des interactions 

attractives entre molécules, modélisées par le paramètre 𝑎, qui caractérise 

quantitativement l'intensité des forces attractives, telles que les forces de van der 

Waals, présentes dans le système. Les paramètres 𝑢 et 𝑤, compris entre −2 et 0, 

ajustent la forme mathématique de l’équation pour mieux décrire différentes 

substances [7]. 

Les paramètres 𝑎 et 𝑏 sont intrinsèquement liés aux interactions moléculaires : 𝑎 représente 

les forces attractives, qui augmentent avec la polarité ou la taille des molécules, tandis que 𝑏, 

appelé covolume, correspond aux forces répulsives et est proportionnel à la taille des 

molécules. Ces deux paramètres sont calculés à partir des propriétés critiques des substances 

(𝑇𝑐, 𝑃𝑐, et 𝑉𝑐), qui décrivent l’état où les phases liquide et gazeuse deviennent indistinguables. 

𝑎 = Ω𝑎
(RTc)2

Pc
                                                                                                                        (II.7) 

 𝑏 = Ω𝑏
RTc

Pc
                                                                                                                           (II.8) 

Avec : 

Une forme équivalente d’équation (II.6) peut être exprimée comme suit : 
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𝑍3 − (1+𝐵−𝑢𝐵) 𝑍2 + (𝐴+𝑤𝐵2−𝑢𝐵−𝑢𝐵2) 𝑍−𝐴𝐵−𝑤𝐵2−𝑤𝐵3=0                                              (II.9) 

Les paramètres 𝐴 et 𝐵 sont des formes sans dimension qui dépendent des caractéristiques 

thermodynamiques de la substance et des conditions opératoires, définies comme suit : 

𝐴 =
𝑎𝑃

(𝑅𝑇)2                                                                                                                             (II.10) 

𝐵 =
𝑏𝑃

𝑅𝑇
                                                                                                                                 (II.11) 

De nombreuses recherches ont été menées pour améliorer l'équation d'état de van der 

Waals (vdW), aboutissant à la proposition de près d'une centaine de variantes. Parmi les 

contributions les plus notables figurent celles de Redlich et Kwong (RK) [8], Soave (SRK) 

[9][10], Peng et Robinson (PR) [11], Hermens et Knapp [12], Stryjek et Vera (SV)[13], Sheng 

et Lu [14], ainsi que Twu et collaborateurs [15]. Dans la section suivante, nous nous 

concentrerons exclusivement sur les équations d'état les plus couramment utilisées et les plus 

représentatives dans le domaine de l'étude des fluides supercritiques.  

b.1.1) Equation d’état de van der Waals (vdW) 

En 1873, van der Waals soutint sa thèse intitulée (The Continuity of the Liquid and 

Gaseous States) [16] à l'Université de Leyde, où il présenta une solution améliorée au 

problème capillaire ainsi qu'une nouvelle équation d'état [17], fondée sur des hypothèses très 

générales, le théorème viriel de Clausius et la théorie cinétique des gaz. Dans cette thèse, il 

proposa de modifier l'équation des gaz parfaits en tenant compte du volume propre des 

molécules et des forces d'attraction intermoléculaires.  

En première approximation, lors d'une compression isotherme, la pression du gaz tend 

vers l'infini lorsque son volume approche du volume propre des molécules. Cette condition est 

exprimée par le remplacement du volume molaire 𝑉 par (𝑉−𝑏), où 𝑏 est le covolume.  

De plus, les forces d'attraction entre les molécules influencent la pression interne 𝑃𝑖qui 

est proportionnelle au carré du nombre de molécules, donc inversement proportionnelle au 

carré du volume molaire 𝑉. On modélise cette pression interne par  𝑃𝑖 =
𝑎

𝑉2 , où 𝑎 est une 

constante liée aux interactions moléculaires. Cette pression interne réduit l'effet statistique des 

chocs des molécules contre les parois, d'où la nécessité de remplacer dans l'équation d'état la 

pression 𝑃 par (𝑃+𝑃𝑖) [18].  

Ainsi, l'équation d'état de van der Waals (vdW) intègre ces considérations, fournissant 

une meilleure description du comportement des gaz réels. 

À partir de ces considérations, l'équation d'état de van der Waals (vdW) s'écrit : 

(𝑃 +
𝑎

𝑉2) (𝑉 − 𝑏) = 𝑅𝑇                                                                                                      (II.12) 
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Ou 

𝑃 =
𝑅𝑇

𝑉−𝑏
−

𝑎

𝑉2                                                                                                                       (II.13) 

En fonction de Z facteur de compressibilité : 

𝑍 =
𝑉

𝑉−𝑏
−

𝑎

𝑅𝑇𝑉
                                                                                                                     (II.14) 

Les paramètres 𝑎 et 𝑏 de l'équation de van der Waals (II.12) ont été déterminés à partir 

d'une observation clé faite par van der Waals concernant la forme de l'isotherme critique dans 

le diagramme 𝑃−𝑉. Cette isotherme critique présente une pente horizontale (dérivée première 

nulle) et un point d'inflexion (dérivée seconde nulle) au point critique (𝑃𝑐, 𝑉𝑐) [19]. Ces 

conditions peuvent être exprimées mathématiquement par : 

(
∂P

∂V
)

𝑇=𝑇𝑐

= 0                                                                                                                      (II.15) 

(
∂2P

∂V2)
𝑇=𝑇𝑐

= 0                                                                                                                     (II.16)                                                                                                               

En résolvant ces deux équations, contraintes au point critique, on obtient les expressions des 

paramètres 𝑎 et 𝑏 : 

𝑎 =
27

64

𝑅2𝑇𝑐
2

𝑃𝑐
                                                                                                                          (II.17) 

𝑏 =
1

8

𝑅𝑇𝑐

𝑃𝑐
                                                                                                                              (II.18) 

b.1.2) Equation d’état de Redlich et Kwong (RK) 

En 1949, Redlich et Kwong (RK) [8] ont modifié le terme attractif de l'équation de van 

der Waals (vdW) en introduisant une dépendance du paramètre 𝑎 à la température, dans le but 

d'améliorer la représentation des propriétés volumétriques des fluides. Cette modification 

permet une meilleure estimation des masses volumiques de la phase vapeur et améliore la 

prédiction du facteur de compressibilité critique (𝑍𝑐), bien que les performances pour la phase 

liquide et les tensions de vapeur demeurent limitées.  

L'expression de l'équation de Redlich-Kwong (RK) s'écrit : 

𝑃 =
𝑅𝑇

𝑉−𝑏
−

𝑎

√𝑇 𝑉(𝑉+𝑏)
                                                                                                            (II.19) 

En fonction de Z facteur de compressibilité : 

𝑍 =
𝑉

𝑉−𝑏
−

𝑎

𝑅𝑇1.5(𝑉+𝑏)
                                                                                                           (II.20) 

De manière similaire à l'équation vdW, les paramètres 𝑎 et 𝑏 sont déterminés en fonction des 

conditions au point critique, selon les équations (II.15) et (II.16) : 

𝑎 = 0.42748
𝑅2𝑇𝑐

2.5

𝑃𝐶
                                                                                                             (II.21) 
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𝑏 = 0.0867
𝑅𝑇𝑐

𝑃𝐶
                                                                                                                    (II.22) 

L'équation de Redlich-Kwong prend une forme cubique : 

𝑍3−𝑍2 + (𝐴−𝐵−𝐵2) 𝑍−𝐴𝐵=0                                                                                               (II.23) 

Les coefficients 𝐴 et 𝐵 sont définis respectivement par les équations (II.10) et (II.11).  

b.1.3) Equation d’état de Soave-Redlich et Kwong (SRK) 

Le succès de l'équation de Redlich-Kwong (RK) a motivé de nombreux chercheurs, 

dont Soave (1972) [9], qui a apporté une amélioration significative en affinant sa précision et 

en étendant son domaine d'application à la prédiction des propriétés thermodynamiques de la 

phase liquide. Cette amélioration repose sur l'introduction d'un facteur α, qui prend en compte 

l'influence de la température sur le paramètre a. De plus, l'influence de la nature du fluide est 

intégrée à travers(m) , une fonction du facteur acentrique Pitzer (ω).  

L'introduction de ce terme correctif a considérablement favorisé l'utilisation des 

équations d'état dans l'industrie des hydrocarbures. L'équation de Soave-Redlich-Kwong 

(SRK) est ainsi considérée comme l'une des modifications les plus performantes de l'équation 

de Redlich-Kwong (RK), en particulier pour la modélisation des comportements 

thermodynamiques des fluides.  

Son expression est: 

𝑃 =
𝑅𝑇

𝑉−𝑏
−

𝑎(𝑇)

𝑉(𝑉+𝑏)
                                                                                                                (II.24) 

Avec  

𝑎(𝑇) = 𝑎(𝑇𝑐)𝛼(𝑇𝑟 , ω) = 0.42748
𝑅2𝑇𝑐

2

𝑃𝐶
𝛼                                                                         (II.25)                                                                                                              

𝛼 = [1 + m(1 − Tr
0.5)]2                                                                                                                   (II.26) 

𝑇𝑟 =
𝑇

𝑇𝑐
          Température réduite                                                                                                   (II.27) 

m = 0.48 + 1.574ω − 0.176ω2                                                                                                    (II.28) 

𝑏 = 0.0867
𝑅𝑇𝑐

𝑃𝐶
                                                                                                                    (II.22) 

En fonction de Z facteur de compressibilité : 

𝑍 =
𝑉

𝑉−𝑏
−

𝑎(𝑇)

𝑅𝑇(𝑉+𝑏)
                                                                                                              (II.29) 

L'équation de Soave-Redlich-Kwong prend une forme cubique : 

𝑍3−𝑍2 + (𝐴−𝐵−𝐵2) 𝑍−𝐴𝐵=0                                                                                               (II.30)   

b.1.4) Equation d’état de Peng et Robinson (PR)                                                                                               

En 1976, Peng et Robinson [11] ont développé une nouvelle équation d'état à deux 

constantes, apportant des modifications significatives au paramètre 𝛼 et au terme d’attraction 
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de l’équation semi-empirique de van der Waals (vdW), ainsi qu’une nouvelle expression pour 

le terme de répulsion 𝑏[7]. Ces améliorations ont permis des progrès notables dans la 

prédiction des tensions de vapeur, des masses volumiques en phase liquide et du 

comportement volumétrique des fluides.  

L’équation d’état de Peng et Robinson (PR) est de la forme :  

𝑃 =
𝑅𝑇

𝑉−𝑏
−

𝑎(𝑇)

𝑉(𝑉+𝑏)+𝑏(𝑉−𝑏)
                                                                                                    (II.31)     

Avec  

𝑎(𝑇) = 𝑎(𝑇𝑐)𝛼(𝑇𝑟 , ω) = 0.45724
𝑅2𝑇𝑐

2

𝑃𝐶
𝛼                                                                         (II.32)                                                                                                              

𝛼 = [1 + k(1 − Tr
0.5)]2                                                                                                                    (II.33) 

k = 0.37464 + 1.54226ω − 0.26992ω2                                                                                   (II.34) 

𝑏 = 0.07780
𝑅𝑇𝑐

𝑃𝑐
                                                                                                                                 (II.35) 

En fonction de Z facteur de compressibilité : 

𝑍 =
𝑉

𝑉−𝑏
−

𝑎(𝑇)

𝑅𝑇[𝑉(𝑉+𝑏)+𝑏(𝑉−𝑏)]
                                                                                              (II.36) 

Et sous forme cubique  

𝑍3− (1−𝐵) 𝑍2 + (𝐴−2B−3𝐵2) 𝑍− (𝐴𝐵−𝐵2−𝐵3)=0                                                                (II.37)   

Tableau II.1. Formes et paramètres des équations d'état cubiques. 

Equation La forme 𝒖 𝒘 𝒂 𝒃 

Van der waals 

(VDW) 
𝑃 =

𝑅𝑇

𝑉 − 𝑏
−

𝑎

𝑉2
 

0 0 
𝑎 =

27

64

𝑅2𝑇𝑐
2

𝑃𝑐
 𝑏 =

1

8

𝑅𝑇𝑐

𝑃𝑐
 

Redlich-

Kwong (RK) 
𝑃 =

𝑅𝑇

𝑉 − 𝑏
−

𝑎

√𝑇 𝑉(𝑉 + 𝑏)
 

1 0 
𝑎 = 0.42748

𝑅2𝑇𝑐
2.5

𝑃𝐶
 𝑏 = 0.0867

𝑅𝑇𝑐

𝑃𝑐
 

Soave-Redlich-

Kwong (SRK) 
𝑃 =

𝑅𝑇

𝑉 − 𝑏
−

𝑎(𝑇)

𝑉(𝑉 + 𝑏)
 

1 0 
𝑎(𝑇) = 0.42748

𝑅2𝑇𝑐
2

𝑃𝐶
𝛼 𝑏 = 0.0867

𝑅𝑇𝑐

𝑃𝑐
 

Peng robinson 

(PR) 
𝑃 =

𝑅𝑇

𝑉 − 𝑏
−

𝑎(𝑇)

𝑉(𝑉 + 𝑏) + 𝑏(𝑉 − 𝑏)
 

2 -1 
𝑎(𝑇) = 0.45724

𝑅2𝑇𝑐
2

𝑃𝐶
𝛼 𝑏 = 0.0778

𝑅𝑇𝑐

𝑃𝑐
 

 

b.2) Equations d’état non cubiques  

Une autre approche pour modifier l'équation de van der Waals (vdW) consiste à 

affiner le terme de répulsion en s'appuyant sur le comportement des fluides de type « sphère 

dure ». De nombreuses représentations précises ont été développées pour modéliser les 

interactions répulsives des sphères dures, et celles-ci ont été intégrées dans diverses équations 

d’état.  

Il est important de noter que la majorité des modifications apportées au terme de 

répulsion aboutissent à des équations d’état non cubiques [20], car les modèles de sphère 
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dure, plus complexes, dépassent la structure cubique de l’équation originale de van der Waals 

(vdW).  

Ainsi, de nombreuses modifications des équations d’état de type van der Waals (vdW) 

consistent à remplacer l’expression initiale du terme de répulsion par des formulations 

alternatives, améliorant ainsi leur capacité à prédire les comportements des fluides, 

notamment dans des conditions de forte densité ou d’interactions répulsives dominantes. 

Certaines de ces alternatives pour le terme de répulsion des sphères dures sont résumées dans 

le tableau II.2 : 

Tableau II.2. Formes des équations d'état non cubiques. 

Equation La forme  

Thiele (1963) [21] 

 
𝑍 =

1+η+η2

(1−η)3 −
𝑎

𝑅𝑇𝑉
                                                                    (II.38) 

Guggenheim(1965)[22] 

 
𝑍 =

1

(1−η)4 −
𝑎

𝑅𝑇𝑉
                                                                     (II.39) 

Carnahan-

Starling(1969) [23] 

 

𝑍 =
1+η+η2−η3

(1−η)3 −
𝑎

𝑅𝑇𝑉
                                                               (II.40) 

Scott et al. (1971) [24] 

 
𝑍 =

(𝑉+𝑏)

(𝑉−𝑏)
−

𝑎

𝑅𝑇𝑉
                                                                      (II.41) 

Boublik (1981) [25] 𝑍 =
1+(3𝛼−2)η+(3𝛼2−3𝛼+1)η2−𝛼2η3

(1−η)3 −
𝑎

𝑅𝑇𝑉
                                (II.42) 

 

b.2.1) Equation d'état de Carnahan-Starling (CS)    

L’une des alternatives les plus largement adoptées pour remplacer le terme de sphère 

dure dans l’équation d’état de van der Waals (vdW) est celle développée par Carnahan et 

Starling [23] [26]. Ils ont dérivé une expression pour le facteur de compressibilité des fluides 

de type sphère dure, qui s’accorde remarquablement bien avec les données de dynamique 

moléculaire [27]. 

L’équation de Carnahan–Starling (CS) s’exprime comme suit : 

𝑍𝑐𝑠 =
1+η+η2−η3

(1−η)3                                                                                                                   (II.43) 

Où 𝑍 est le facteur de compressibilité, et 𝜂 est la fraction de compacité, définie par    

𝜂=
𝑏

4𝑉
  avec 𝑏 représentant le covolume moléculaire. 

En 1972, pour améliorer la précision de l’équation de van der Waals (vdW), Carnahan 

et Starling [26] ont remplacé le terme traditionnel 
𝑉

𝑉−𝑏
 dans l’équation (II.14) par leur 

expression du facteur de compressibilité pour les sphères dures. Cette substitution a donné 

lieu à une équation d’état modifiée, connue sous le nom de Carnahan -Starling van der Waals,  

(CSvdW) [28], formulée comme suit : 
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𝑃 =
𝑅𝑇(1+η+η2−η3)

𝑉(1−η)3
−

𝑎

 𝑉2                                                                                                       (II.44) 

En fonction de Z facteur de compressibilité : 

𝑍 =
1+η+η2−η3

(1−η)3 −
𝑎

𝑅𝑇𝑉
                                                                                                          (II.40)                                                                                                                                                                                                                                                                                                 

Avec  

𝑎 = 0.4963
𝑅2𝑇𝑐

2

𝑃𝑐
                                                                                                                 (II.45) 

𝑏 = 0.18727
𝑅𝑇𝑐

𝑃𝑐
                                                                                                                 (II.46) 

b.2.2) Equation d'état de Carnahan -Starling Redlich-Kwong (CSRK) et BACK 

D'autres équations d'état non-cubiques ont été développées en modifiant à la fois les 

termes attractifs et répulsifs, ou en combinant un modèle précis de répulsion des sphères dures 

avec une contribution attractive empirique dépendant de la température. Carnahan et Starling 

[26] ont proposé une modification en associant leur terme répulsif basé sur les sphères dures 

au terme attractif de l'équation de Redlich-Kwong (RK). Cette combinaison a montré une 

amélioration notable des prédictions concernant les densités des hydrocarbures et les 

équilibres de phase en conditions supercritiques.  

L'expression de l'équation de Carnahan -Starling Redlich-Kwong (CSRK) s'écrit : 

𝑃 =
𝑅𝑇(1+η+η2−η3)

𝑉(1−η)3
−

𝑎

√𝑇 𝑉(𝑉+𝑏)
                                                                                             (II.47) 

En fonction de Z facteur de compressibilité : 

𝑍 =
1+η+η2−η3

(1−η)3
−

𝑎

𝑅𝑇1.5(𝑉+𝑏)
                                                                                                  (II.48)                                                                                                         

Une autre modification, combinant les deux termes de l'équation d'état de van der Waals 

(vdW), a été introduite par Chen et Kreglewski [29] sous la forme de l'équation BACK 

(Boublik-Alder-Chen-Kreglewski). Bien que cette modification ait suscité un intérêt 

considérable, la complexité du terme attractif limite son utilisation dans les calculs courants 

des équilibres de phases, malgré ses avantages théoriques.  

c) Equations d’état à base moléculaire 

c.1) Equations d’état pour les chaînes moléculaires 

c.1.1) Théorie de la chaîne dure perturbée (PHCT) 

La théorie de la chaîne dure perturbée (PHCT), développée par Beret et Prausnitz [30], 

étend les travaux de Prigogine [31] et Flory [32] pour modéliser les propriétés des fluides 

contenant des molécules en chaîne. Elle combine la théorie des sphères dures perturbées, 

applicable à toutes densités, et la théorie de Prigogine, limitée aux hautes densités, pour 

corriger leurs limitations, notamment en atteignant la limite des gaz parfaits à faible densité.  
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L’équation d’état générale de la PHCT s’écrit : 

𝑍 = 𝑍ℎ𝑎𝑟𝑑 𝑐ℎ𝑎𝑖𝑛 −
𝑎

𝑅𝑇𝑉
                                                                                                         (II.49) 

Où 𝑍ℎ𝑎𝑟𝑑 𝑐ℎ𝑎𝑖𝑛est le facteur de compressibilité des chaînes dures, et 𝑎 la contribution des 

interactions attractives. 

c.1.2) Théorie de la chaîne anisotrope perturbée (PACT) 

La théorie de la chaîne anisotrope perturbée (PACT), développée par Vimalchand et 

Donohue [33] et étendue par Vimalchand et al. [34], intègre explicitement les interactions 

multipolaires anisotropes dans l’équation d’état de la chaîne dure perturbée (PHCT). Cette 

méthode permet de modéliser des molécules simples ou complexes, qu’elles soient 

polymériques, polaires ou non, et d’inclure les forces dipolaires et quadripolaires. 

L’équation de compressibilité de la PACT s’exprime comme suit : 

𝑍 = 1 + 𝑍𝑟𝑒𝑝 + 𝑍𝑖𝑠𝑜 + 𝑍𝑎𝑛𝑖                                                                                              (II.50) 

𝑍𝑟𝑒𝑝: interactions de répulsion (identique à la PHCT). 

 𝑍𝑖𝑠𝑜: interactions attractives isotropes calculées à partir de la théorie de perturbation de 

Barker et Henderson pour les molécules en chaîne. 

𝑍𝑎𝑛𝑖: interactions multipolaires anisotropes évaluées selon le cadre théorique de Gubbins et 

Twu. 

c.2) Equations d’état pour les fluides associatifs 

c.2.1) Théorie statistique des fluides associatifs (SAFT) 

La théorie statistique des fluides associatifs (SAFT), développée par Chapman et al. 

[35,36], et étendue par Huang et Radosz [36], modélise les interactions spécifiques des fluides 

associatifs. L’équation d’état SAFT intègre plusieurs contributions : les interactions répulsives 

des sphères dures, les forces dispersives, la formation de chaînes covalentes et les interactions 

associatives. Huang et Radosz ont également présenté l'équation SAFT en termes de facteur 

de compressibilité : 

𝑍 = 1 + 𝑍ℎ𝑠 + 𝑍𝑑𝑖𝑠𝑝 + 𝑍𝑐ℎ𝑎𝑖𝑛 + 𝑍𝑎𝑠𝑠𝑜𝑐                                                                                       (II.51)                    

où chaque terme représente une interaction spécifique. Appliquée avec succès à des systèmes 

simples et complexes, SAFT permet de prédire les équilibres liquide-vapeur et liquide-liquide, 

notamment pour des molécules associatives, polydisperses ou asymétriques [28]. Elle a 

démontré une excellente précision sur une large gamme de densités et de mélanges, tout en 

réduisant le nombre de paramètres nécessaires. Cependant, la complexité des calculs et les 
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ajustements requis pour les règles de mélange des forces dispersives peuvent constituer des 

limites pour certaines applications. 

c.2.2) Equation d'état cubic plus association (CPA) 

L'équation d'état cubic plus association (CPA), proposée par Kontogeorgis et al. [37], 

combine la simplicité d'une équation cubique, comme celle de Soave-Redlich-Kwong (SRK), 

avec le cadre théorique de la théorie des perturbations pour traiter les interactions 

associatives, inspirée de l'équation SAFT de Huang et Radosz. Kontogeorgis et al. [37] ont 

appliqué cette équation à des composants purs, obtenant de bonnes corrélations pour les 

pressions de vapeur et les volumes des liquides saturés, notamment pour les alcools primaires, 

le triéthylène glycol et l'eau. Voutsas et al. [38] ont utilisé l'équation CPA pour des calculs 

d'équilibres liquide-liquide dans des mélanges alcool-hydrocarbures. Les résultats obtenus 

étaient satisfaisants et comparables à ceux de l'équation SAFT, tout en offrant une 

amélioration par rapport à l'équation SRK. 

c.2.3) Equation d'état de la théorie statistique de la chaîne perturbée de fluides 

associatifs (PC-SAFT) 

L'équation d'état de la théorie statistique de la chaîne perturbée de fluides associatifs 

(PC-SAFT) est une extension de la théorie SAFT, qui intègre à la fois les interactions 

classiques et associatives. Gross et Sadowski [39] ont modifié cette équation en appliquant la 

théorie des perturbations à un fluide de chaînes dures, ce qui a amélioré la prédiction des 

propriétés thermodynamiques pour une large gamme de substances, y compris les mélanges 

de molécules petites et grandes, et permettant ainsi une meilleure modélisation des systèmes 

complexes où les interactions associatives jouent un rôle important. Bien que la PC-SAFT soit 

particulièrement efficace pour modéliser des systèmes complexes, elle nécessite des 

simulations avancées en raison de sa complexité de calcul. 

D'autres modifications du modèle SAFT ont été proposées, telles que les versions 

Lennard-Jones SAFT (LJ-SAFT) [40][41], où les sphères de Lennard-Jones servent de 

référence pour la formation des chaînes, et Variable Range SAFT (VR-SAFT) [42], dans 

laquelle les potentiels attractifs peuvent avoir des largeurs variables. 

d) Revue sur les travaux de modélisation par les EdE de solubilité des solutés solides 

dans CO2 supercritique 

La recherche bibliographique réalisée montre une augmentation continue des travaux 

consacrés à la modélisation de la solubilité des solutés solides dans le CO2 supercritique, 

notamment entre les années 1986 et 2025. Ces études concernent principalement les équilibres 
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liquide-vapeur (ELV) et solide-vapeur (ESV), mais une attention croissante est accordée à 

l’équilibre solide-fluide supercritique (ESF) pour des systèmes binaires.  

Dès les premières études, l'accent était mis sur des molécules simples, avec l'utilisation 

d'équations d'état classiques comme Peng-Robinson (PR) et Soave-Redlich-Kwong (SRK) 

pour prédire la solubilité de composés tels que l’acide benzoïque et l'anthracène. Ces modèles 

thermodynamiques de base étaient efficaces pour des systèmes relativement simples, mais les 

avancées dans la recherche ont conduit à une adoption croissante de modèles plus complexes 

à mesure que la diversité des composés étudiés s'élargissait.  

A partir des années 2000, on constate une diversification et une spécialisation des modèles 

utilisés, avec l’introduction de modèles modifiés, tels que le PR modifié ou PRSV, pour 

s'adapter à des molécules plus complexes, y compris les médicaments pharmaceutiques, les 

stéroïdes et d'autres composés organiques. L'évolution vers des modèles hybrides et modifiés 

témoigne d'une recherche de plus grande précision, en particulier pour les composés de plus 

en plus spécifiques, comme les produits pharmaceutiques et les composés solides. Cette 

évolution démontre non seulement la flexibilité croissante des modèles d'équations d'état, 

mais aussi l'amélioration de la capacité à traiter des données complexes à l'aide de nouvelles 

approches théoriques.  

Enfin, l'utilisation de modèles plus complexes à partir des années 2010, tels que le modèle 

PC-SAFT et PR-COSMOSAC, souligne l'importance de l'innovation dans le domaine, 

permettant une meilleure modélisation des propriétés thermodynamiques des systèmes 

chimiques complexes. Cela marque un tournant dans la recherche, où la capacité de prédiction 

devient non seulement plus précise, mais aussi plus applicable à des domaines industriels 

variés, notamment dans la formulation pharmaceutique et les applications environnementales. 

Tableau II.3. Compilation des travaux de modélisation par les EdE de solubilité des solutés solides 

dans le CO2 supercritique.  

Système étudie  L’EdE utilisée L’année  Référence  

1,10-Décanediol, Acide benzoïque Peng–Robinson (PR) 1986 [43] 

Anthracène, Phénanthrène Peng–Robinson (PR) 1987 [44] 

Acides gras, Triglycérides  L'équation d'état du modèle de 

réseau (lattice [45]) 

1988 [46] 

Indole, Skatole, 5-Méthoxyindole Soave-Redlich-Kwong (SRK) et 
l'équation de Viriel  

1989 [47] 

2,5-Xylénol, 2,6-Xylénol équation d'état cubique à trois 

constantes [48] 

1990 [49] 

Pénicilline V Peng–Robinson (PR)  1991 [50] 

19 composés de types chimiques variés Peng–Robinson (PR) 1992 [51] 

2,6-Diméthylnaphtalène, 

2,7-Diméthylnaphtalène 

équation d'état cubique à trois 

constantes [48] 

1993 [52] 

O-méthoxyphénylacétique Peng–Robinson (PR) 1994 [53] 
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M-méthoxyphénylacétique  

P-méthoxyphénylacétique  

Anthracène ,1-Naphtol et Hydroquinone  Peng-Robinson modifiée et 

traduite (t-mPR [54]) 

1995 [55] 

6-Caprolactame Peng–Robinson (PR)  1996 [56] 

p-Quinone, 9,10-Anthraquinone Peng-Robinson modifiée et 
traduite (t-mPR [54]) 

1997 [57] 

Acide o-hydroxybenzoïque  

Acide m-hydroxybenzoïque  

Acide p-hydroxybenzoïque  

Peng-Robinson modifiée (mPR 

[58]) 

1998 [59] 

Pénicilline G Redlich–Kwong (RK) Soave–

Redlich–Kwong (SRK) 

1999 [60] 

Ketoprofène, Acide vanillique Peng–Robinson (PR) 2000 [61] 

Phénanthrène, Naphtalène, Acide 
benzoïque,    2,3-Diméthylnaphtalène, 2,6-

Diméthylnaphtalène, 1,10-Décanediol 

Peng–Robinson (PR)  2001 [62] 

 

Benzoin, Propyl 4-hydroxybenzoate, Acide 
mandélique 

 

Soave–Redlich–Kwong et 
Peng–Robinson. 

 

2002 

 

[63] 

1,4-diméthylaminoanthraquinone (Disperse 

Blue 14) 

Redlich–Kwong (RK), Soave–

Redlich–Kwong (SRK), et 

Peng–Robinson (PR). 

2003 [64] 

Cholestérol, cholestéryl acétate, cholestéryl 

butyrate et cholestéryl benzoate. 

Peng–Robinson (PR) 2004 [65] 

Composés aromatiques. SAFT et Peng–Robinson-

Stryjek –Vera (PRSV [66]) 

2005 [67] 

Flurbiprofène, kétoprofène, naproxène et 

ibuprofène. 

Peng–Robinson (PR), Soave–

Redlich–Kwong (SRK) et 

Patel–Teja–Valderrama (PTV 
[68])  

2006 [69] 

N-phénylacétamide, 

2-méthyl-N-phénylacétamide et 4-méthyl-

N-phénylacétamide. 

Peng–Robinson (PR), Soave–

Redlich–Kwong (SRK) 

2007 [70] 

Méthimazole, phénazopyridine et  

propranolol 

Peng–Robinson (PR) l'équation 

d'état de Pazuki [71], et une 

équation d'état PR modifiée 

(MPR [72])  

2008 [73] 

Acide cinnamique, acide phénoxyacétique 

et acide 4-méthoxyphénylacétique. 

Peng–Robinson (PR), Soave–

Redlich–Kwong (SRK) 

2009 [74] 

Cannabigérol et le cannabidiol Peng–Robinson (PR), 2010 [75] 

Composés aromatiques, acides gras et 
alcools lourds. 

Peng–Robinson (PR) et 
Esmaeilzadeh-Roshanfekr (ER 

[76]) 

2011 [77] 

34 composés solides Soave–Redlich–Kwong (SRK), 
Peng–Robinson (PR), Patel–

Teja–Valderrama (PTV), 

Esmaeilzadeh–Roshanfekr (ER) 

et Esmaeilzadeh–Roshanfekr 
modifiée (m-ER [78]). 

2012 [79] 

Spironolactone Peng–Robinson (PR). 2013 [80] 

20 composés organiques solides SAFT-VR. 2014 [81] 

1-amino-4-hydroxyanthraquinone(Disperse 
Red 15) et 1-hydroxy-4-nitroanthraquinone 

Peng–Robinson–Stryjek–Vera 
(PRSV). 

2015 [82] 

Acide protocatéchique, acide sinapique et Peng–Robinson (PR). 2016 [83] 

Tableau II.3. suite  
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chrysin. 

Aprépitant 
 

Soave–Redlich–Kwong (SRK), 
Peng–Robinson (PR). 

2017 [84] 

Le fumarate de kétotifène Peng-Robinson (PR) et (PCP-

SAFT) 

2018 [85] 

Ésoméprazole Soave–Redlich–Kwong (SRK), 
Peng–Robinson (PR). 

2019 [86] 

99 composés solides PR-COSMOSAC 2020 [87] 

Gliclazide et captopril Peng-Robinson (PR) et PR-

COSMOSAC 

2021 [88] 

L'acétate de fludrocortisone PC-SAFT 2022 [89] 

Clonazépam Soave–Redlich–Kwong (SRK) 

et (PC-SAFT),  

2023 [90] 

Oxazépam Peng-Robinson (PR) et Pazuki 

modifiée. 

2024 [91] 

10 médicaments anticancéreux PC-SAFT 2025 [92] 

 

Malgré les avantages des équations d'état (EdE) et les travaux qu'elles ont permis dans 

la modélisation de la solubilité des solutés solides dans le CO2 supercritique, ces modèles 

rencontrent des limites. Ils nécessitent de choisir l'équation et les règles de mélange 

appropriées, ainsi que de connaître les propriétés thermophysiques des composés purs. La 

détermination expérimentale de certaines de ces propriétés, comme les facteurs acentriques et 

les caractéristiques critiques, est souvent impossible, rendant nécessaires des méthodes 

prédictives telles que la méthode des contributions de groupes [93] qui peuvent entraîner des 

erreurs importantes.  

De plus, certaines propriétés du soluté, comme la pression de sublimation ne peuvent 

souvent pas être mesurées. Toute erreur dans la mesure de cette propriété peut entraîner une 

grande divergence entre les solubilités expérimentales et calculées [94]. Outre ces défis 

principaux, d'autres difficultés apparaissent lors de l'utilisation des EdE, notamment 

l'approximation des interactions moléculaires, la non-prise en compte de l'hétérogénéité du 

système et les difficultés liées à la modélisation de systèmes multicomposants complexes.  

Ces limites rendent l'application des EdE moins fiable dans des contextes complexes,  

souligner l'intérêt des modèles basés sur l'intelligence artificielle, qui permettent de capturer 

des relations complexes au sein de grands ensembles de données, offrant ainsi des prédictions 

robustes et une meilleure modélisation des phénomènes étudiés. 

II.2.2. Modélisation par les modèles basés sur l'intelligence artificielle 

Les méthodes intelligences, se révèlent être des outils performants pour l’analyse et la 

modélisation de données complexes, en particulier dans des contextes de régression et de 

classification. En s'appuyant sur des modèles entraînés sur des ensembles de données 

représentatifs, elles permettent de modéliser avec précision des relations non linéaires 

Tableau II.3 suite  
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complexes entre les paramètres d’entrée et de sortie [95], tout en réduisant les taux d’erreur, 

les coûts computationnels et les délais de calcul.  

Dans le domaine de la chimie et du génie de procédés, ces techniques trouvent des 

applications majeures, comme la prédiction de la solubilité des composés, l’optimisation des 

conditions de réaction [96] et l’automatisation des laboratoires [97]. Grâce à leur robustesse et 

à leur adaptabilité, les méthodes intelligences s’imposent comme des outils incontournables 

pour résoudre des problèmes complexes, consolidant ainsi leur utilité dans la recherche 

scientifique et les applications industrielles.  

Ces techniques se répartissent en trois catégories principales : les réseaux de neurones 

artificiels (RNA), les machines à vecteurs de support (SVM) et les systèmes d'inférence 

neuro-flous adaptatifs (ANFIS). Une revue détaillée de l'application de ces méthodes a été 

récemment publiée par Baum et al.[98].  

a) Modélisation par les réseaux de neurones artificiels (RNA) 

Les réseaux de neurones artificiels (RNA) s'inspirent des mécanismes de traitement de 

l'information du cerveau humain. Dans ce dernier, l'apprentissage repose sur un réseau de 

neurones interconnectés par des axones et des dendrites (figue II.3). La zone de contact entre 

l'axone d'un neurone et la dendrite d'un autre neurone, appelée synapse, joue un rôle clé dans 

la transmission des signaux.  

De manière analogue, un RNA est constitué de nombreux nœuds simples (neurones 

formels) interconnectés, qui agissent comme des unités de traitement, et de connexions 

pondérées, les équivalents des axones et synapses dans le cerveau. Chaque neurone dans un 

réseau de neurones artificiels contient plusieurs éléments essentiels, tels que des valeurs 

d'entrée, des valeurs de sortie, des facteurs de pondération, un biais ou seuil interne, ainsi 

qu'une fonction de transfert (figure II.3). Il remplit deux fonctions principales : il calcule la 

somme pondérée des entrées reçues en utilisant les poids associés, puis applique une fonction 

de transfert qui peut être (sigmoïde, tangente ou hyperbolique, etc.) à cette somme. La sortie 

ainsi générée est ensuite propagée à d'autres neurones à travers des connexions sortantes, 

permettant la transmission de l'information à travers le réseau.  
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Figure II.3. Structure d’un neurone biologique à gauche et artificiel à droite [99]. 

Le tableau II.4 résume les analogies entre structures d’un neurone biologique et d’un 

neurone artificiel : 

Tableau II.4. Analogies entre les structures d’un neurone biologique et d’un neurone artificiel. 

Neurone biologique Neurone artificiel 

Dendrites Somme pondérée 

Corps cellulaire (soma) Fonction d’activation 

Axone Fonction de sortie 

Synapse Poids de connexion  

 

La topologie d’un réseau de neurones désigne l’agencement des neurones individuels 

dans diverses configurations, formant ainsi différentes architectures adaptées à des tâches 

spécifiques. Ces topologies influencent directement l’efficacité et la compatibilité des 

algorithmes d’apprentissage utilisés pour entraîner les réseaux.  

Parmi les principales structures, on distingue le perceptron mono-couche [100], le 

perceptron multi-couches (PMC) [101], les réseaux récurrents et les réseaux à connexion 

complète. Le plus couramment utilisé, le perceptron multi-couches (PMC).  

Comme le montre la figure II.4, le réseau (PMC) se compose généralement de trois 

principales couches : une couche d'entrée qui reçoit les données provenant de sources 

externes, une ou plusieurs couches cachées qui traitent ces données à travers des connexions 

pondérées et des transformations, et une couche de sortie qui produit les résultats finaux du 

calcul. Chaque couche successive reçoit les sorties pondérées de la couche précédente.  

Ce processus constitue un réseau à propagation avant, où les informations sont 

transmises d'une couche à l'autre. Les paramètres du réseau, tels que les poids et les biais, sont 

ajustés de manière itérative lors d'un processus d'apprentissage [102]. Ce processus compare 

la sortie générée par le réseau à la sortie cible et modifie les paramètres jusqu'à ce qu'une 

correspondance soit atteinte. Ainsi, les réseaux de neurones artificiels (RNA) sont formés 
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grâce à des algorithmes d'apprentissage et des bases de données spécifiques, qui optimisent 

les poids et les biais des connexions pour améliorer la précision.  

 

Figure II.4. Structure d’un réseau de neurones de type perceptron multicouches (PMC)[103]. 

Grâce à cette capacité à ajuster dynamiquement les paramètres, les RNA peuvent 

modéliser des relations complexes et non linéaires entre les données d'entrée et de sortie et 

accomplir des tâches diverses telles que la classification, la régression et la reconnaissance de 

modèles. 

 Ils peuvent acquérir, stocker et exploiter des connaissances issues de données 

expérimentales sous forme d'états stables ou de mappings. De plus, ils sont moins sensibles 

aux données bruyantes ou incomplètes et grâce à leur architecture, ils exploitent le traitement 

parallèle, ce qui les rend performants pour l’analyse de grandes quantités de données en temps 

réel [104].  

Ces caractéristiques font d'eux des outils puissants pour traiter des problèmes complexes 

dans des domaines variés, tels que la reconnaissance vocale [105], la classification d’images 

[106], la détection de fraudes [107] et l’optimisation des processus industriels [108]. 

b) Modélisation par les machines à vecteurs de support (SVM) 

Contrairement aux approches traditionnelles des réseaux neuronaux artificiels (RNA), qui 

sont confrontées à des problèmes tels que la présence de minimum locaux multiples et la 

sélection du nombre de couches cachées [109,110], les machines à vecteurs de support (SVM) 

offrent une solution plus robuste dans le domaine de l'intelligence artificielle et de la 

modélisation non linéaire.  

En effet, les SVM permettent d'identifier une solution globale optimisée, réduisant ainsi le 

risque de surajustement [129] et améliorant la capacité de généralisation des modèles. 
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Proposée en 1995 par Vapnik et Cortes et al. [111], cette technique a rapidement gagné en 

popularité grâce à ses nombreux avantages et à ses performances exceptionnelles.  

Cette méthode d'apprentissage supervisé, appartenant à la catégorie des classificateurs 

linéaires, a été initialement introduite comme une approche novatrice pour résoudre des 

problèmes de classification (SVC) [112].  Récemment, elle a été étendue à l'analyse de 

régression en raison de ses nombreuses caractéristiques intéressantes, appelée régression par 

vecteurs de support (SVR) [113,114].   

Cette approche repose sur la théorie de l'apprentissage statistique (SLT) et les concepts de 

minimisation du risque structurel (SRM) [111,115] qui constituent un cadre théorique 

essentiel dans le domaine de l'apprentissage automatique (Machine Learning ML). Le 

principe fondamental des SVM consiste à transformer l’espace d’entrée non linéaire en un 

espace de caractéristiques de plus grande dimension, tout en cherchant un hyperplan via un 

mappage non linéaire, en appliquant une fonction appropriée, appelée noyau (ou kernel). 

Ainsi, le mapping permet de rendre le problème de classification ou de régression 

linéairement résolvable dans cet espace transformé, même si les données originales sont 

complexes ou non linéaires. 

 Les SVM utilisent la programmation quadratique (QP) [116] pour obtenir des solutions, 

garantissant un résultat global ou même unique, tout en évitant les limitations liées à la 

présence de multiples minima locaux. Contrairement à d'autres méthodes de régression, telles 

que les réseaux neuronaux, les SVM formulent les problèmes de QP comme des tâches 

d'optimisation convexe, impliquant la détermination d’un petit nombre d’hyperparamètres 

supplémentaires [117].  

Parmi les paramètres essentiels des SVM, le paramètre de régularisation 𝐶, également 

connu sous le nom de facteur ou paramètre de pénalité, joue un rôle déterminant dans les 

performances du modèle. Ce paramètre permet de trouver un équilibre entre la minimisation 

de l'erreur d'entraînement et la gestion de la complexité du modèle. Une sélection précise de 

sa valeur est cruciale pour éviter le surajustement ou le sous-ajustement, garantissant ainsi une 

performance optimale des SVM.  

Cependant, cette approche peut être coûteuse en termes de temps et complexe, car elle 

repose sur la résolution d'équations non linéaires (programmation quadratique). Pour pallier 

cette difficulté, Suykens et Vandewalle [118] ont introduit le modèle de machine à vecteurs de 

support à moindres carrés (LSSVM), qui conserve les avantages des SVM tout en utilisant la 

programmation linéaire au lieu de la programmation quadratique, ce qui simplifie les calculs 

et facilite la résolution du problème.  
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Figure II.5 illustre la structure d’un modèle (SVM) : 

 
Figure II.5. Structure d’un d'un modèle (SVM) [119]. 

Comme montre la figure II.5, les données d'entrée (les vecteurs d'entrée 𝑥 et les 

vecteurs de support (𝑥1, 𝑥2,..., 𝑥𝑁)) sont transformées dans un espace de caractéristiques plus 

élevé via une fonction de mappage 𝜙(𝑥), facilitant leur séparation. La fonction noyau 𝐾(𝑥,𝑥𝑖) 

simplifie ce calcul en évitant la transformation explicite. Les vecteurs de support, pondérés 

par les coefficients 𝑎𝑖−𝑎𝑖∗, déterminent la frontière de décision. La classification se fait grâce 

à la fonction : 

𝑓(𝑥𝑖) = ∑ (𝑎𝑖
𝑁
𝑖=1 − 𝑎𝑖

∗)𝐾(𝑥 − 𝑥𝑖) + 𝑏, 𝑖 = 1,2, … . . 𝑁                                                      (II.52) 

Ce mécanisme permet au SVM de séparer efficacement les données en maximisant la 

marge entre les classes, assurant ainsi une classification précise et robuste.  

Le succès des SVM s’explique par plusieurs caractéristiques fondamentales. D’abord, 

leur capacité à apprendre efficacement avec un nombre limité de paramètres libres permet de 

construire des modèles à la fois simples et performants. Les SVM se distinguent également 

par leur forte robustesse face aux valeurs aberrantes et aux imperfections des données [120].  

Leur efficacité de calcul est renforcée par l’utilisation de fonctions noyau (linéaire, 

polynomial, gaussien RBF), qui facilitent la gestion des données non linéaires sans nécessiter 

de transformation explicite, ce qui réduit la complexité computationnelle. De plus, la 

résolution du problème d’optimisation par programmation quadratique garantit l’obtention 

d’une solution globale optimale, renforçant la fiabilité du modèle.  

Grâce à ces avantages, les SVM sont largement utilisés dans divers domaines 

d’application, notamment la reconnaissance de motifs et faciale  [121] et la modélisation 

prédictive [122]. 
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c) Modélisation par les systèmes d'inférence neuro-flous adaptatifs (ANFIS) 

Les approches hybrides [123] connaissent un essor considérable dans de nombreux 

domaines scientifiques en raison de leur capacité à s’adapter efficacement aux problèmes 

complexes du monde réel et à intégrer diverses techniques dans les processus de modélisation 

et d’optimisation. Un exemple notable de cette combinaison est l'ANFIS, qui associe les 

réseaux de neurones artificiels (RNA) et la logique floue (FL) pour améliorer les processus 

d’apprentissage et de raisonnement dans des environnements complexes.  

Bien que les RNA soient efficaces, ils sont freinés par un apprentissage lent et une 

difficulté d'interprétation de leurs paramètres optimisés. Pour surmonter cette contrainte, la 

logique floue (FL) se révèle être une solution pertinente, car elle permet d'expliciter le 

comportement des modèles à travers des règles floues de type "si-alors" [124], compensant 

ainsi le manque de transparence des RNA. Toutefois, la logique floue reste limitée dans 

l'acquisition automatique de connaissances, un domaine où les RNA excellent. Afin de 

combiner les avantages des deux approches, Jang [125] a conçu l'ANFIS.  

Ce système intelligent intègre apprentissage adaptatif, raisonnement complexe et 

traitement cognitif avancé, constituant une solution optimale pour l’analyse de données 

complexes et ambiguës. L’approche d’apprentissage hybride [126] qui combine les avantages 

de la descente de gradient par rétropropagation et de la méthode des moindres carrés, 

constitue le fondement du processus d’entraînement de l’algorithme ANFIS. Cet algorithme 

s’appuie sur une architecture feedforward, intégrant les réseaux de neurones artificiels (RNA) 

et la logique floue (FL) pour établir une correspondance entre les entrées et les sorties.  

Cette synergie exploite la capacité descriptive de la logique floue et la puissance de calcul 

numérique des RNA, conférant à l’ANFIS une grande efficacité dans la résolution et la 

modélisation de problèmes non linéaires complexes. Cet algorithme se distingue par ses 

capacités avancées en matière d'apprentissage, de structuration, de génération et 

d'enrichissement des connaissances. Grâce à sa structure basée sur des règles, il permet 

l'extraction de règles floues à partir de données numériques ou la création de règles adaptées 

aux spécificités des ensembles de données analysés. Toutefois, une limite majeure réside dans 

la durée souvent conséquente requise pour le processus d'entraînement et l'évaluation des 

paramètres associés, ce qui constitue un inconvénient notable [127]. 

L'architecture de l'ANFIS, illustrée dans la figure II.6, est composée de cinq couches 

distinctes, chacune ayant une fonction précise.  

 La première couche, appelée couche de fuzzification, ou les entrées sont converties 

en entrées floues à l'aide de fonctions d'appartenance.  
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 La deuxième couche, la couche de produit (des règles), calcule l'activation d'une 

règle en effectuant une multiplication, à l'aide de nœuds stables chargés de 

déterminer l'intensité de déclenchement des règles.  

 La troisième couche, la couche normalisée, normalise les forces de déclenchement 

des règles, en ajustant les valeurs issues de la couche précédente.  

 La quatrième couche, dédiée à la défuzzification, évalue la contribution de chaque 

règle à la sortie finale et convertit la sortie floue en une sortie normale. 

  Enfin, la cinquième couche, la couche de sortie, génère la sortie globale du 

système en effectuant une sommation des signaux entrants, produisant ainsi la 

valeur de sortie finale.  

Le nombre de nœuds dans chaque couche est déterminé en fonction des besoins de la 

recherche. Chaque nœud représente une fonction spécifique qui reçoit les signaux de la 

couche précédente et les manipule pour produire les signaux de sortie. Les nœuds au sein 

d'une même couche partagent des fonctions similaires. 

 
Figure II.6. Architecture d'un modèle ANFIS [128]. 

L'ANFIS combine les avantages des réseaux neuronaux et des systèmes flous, ce qui lui 

permet de modéliser efficacement des systèmes complexes et non linéaires. Parmi ses 

principaux atouts, on retrouve sa grande flexibilité, sa capacité d'apprentissage à partir de 

données, ainsi que sa gestion efficace de l'incertitude et de l’imprécision. Ces caractéristiques 

rendent cette méthode particulièrement adaptée aux situations où les données sont 

incomplètes ou imprécises. Ainsi, cette approche est utilisée pour concevoir des contrôleurs 

adaptatifs dans des systèmes tels que les robots [129], les systèmes CVC [130,131], De plus, 
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cette technologie est appliquée dans la prévision météorologique [132] et la gestion des 

ressources en eau [133]. 

d) Revue sur les travaux de modélisation par les modèles basés sur l'intelligence 

artificielle de solubilité des solutés solides dans CO2 supercritique 

La revue bibliographique, dont les résultats sont résumés dans le tableau II.5, met en 

évidence l'utilisation de différentes méthodes d'intelligence artificielle (IA) pour prédire la 

solubilité des  molécules et composés chimiques dans CO2 supercritique.  

En 1994, les RNA ont été utilisés pour prédire les propriétés de 40 molécules chimiques, 

marquant le début de l'utilisation de l'IA dans ce domaine. Cependant, jusqu'au début des 

années 2000, l'application de l'IA à la prédiction de la solubilité dans le CO2 supercritique est 

restée limitée en raison de plusieurs facteurs, tels que les capacités informatiques restreintes, 

des ordinateurs moins puissants, et un stockage de données coûteux. Parallèlement, les 

modèles thermodynamiques traditionnels, comme les équations d’état, étaient privilégiés pour 

prédire la solubilité des composés dans les fluides supercritiques. De plus, le manque de bases 

de données complètes pour entraîner les modèles d'IA était également un obstacle majeur. 

Néanmoins, les progrès technologiques, tels que les avancées récentes en apprentissage 

automatique, l'amélioration des capacités de calcul et l'accès à des bases de données plus 

complètes, ont permis de surmonter les limitations précédentes, facilitant ainsi l'adoption de 

méthodes plus avancées et hybrides dans ce domaine à partir des années 2010. Il est aussi 

notable que certains modèles tels que RNA dominent les études jusqu'à 2017, ce qui témoigne 

de leur efficacité et de leur popularité dans le domaine de la prédiction des propriétés physico-

chimiques.  

Cependant, à partir de 2018, d'autres techniques comme le système de support de vecteurs 

(SVR), le KNN, ou encore des méthodes hybrides comme le PMC-RNA et ANFIS-PSO, 

commencent à se faire une place, suggérant un désir de combiner les forces de différentes 

approches pour obtenir de meilleurs résultats.  

Le tableau souligne également une diversification des types de composés étudiés. Dans un 

premier temps, les recherches se concentraient sur des molécules simples ou des groupes de 

molécules, mais elles se sont progressivement étendues pour inclure des médicaments 

pharmaceutiques, des molécules complexes telles que les statines, ainsi que divers composés 

organiques solides. Cela permet d'obtenir des modèles d'IA plus robustes et généralisables. 

Ces travaux mettent en évidence les progrès réalisés dans l'amélioration des outils et des 

méthodologies utilisés pour prédire la solubilité des composés dans le dioxyde de carbone 
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supercritique, soulignant ainsi l'importance croissante de l'IA dans la modélisation des 

propriétés physico-chimiques complexes. 

Tableau II.5. Compilation des travaux de modélisation par les modèles base sur l’IA de solubilité des 

solutés solides dans le CO2 supercritique. 

Système étudie  Le modèle utilisé L’année  Référence  

40 molécules chimiques RNA 1994 [134] 

Les hydrocarbures aromatiques 

polycycliques 

RNA (WNN) 2004 [135] 

25 colorantes anthraquinones RNA (WNN) 2005 [136] 

21 colorants azoïques RNA (WNN) 2006 [137] 

40 composés pharmaceutiques RNA  2007 [138] 

Les dérivés de l'anthraquinone, de 

l'anthrone et de la xanthone. 

RNA et MLR 2008 [139] 

145 composés solides RNA et LSSVM 2010 [122] 

23 composés solides PMC-RNA  2011 [140] 

2-naphthol RNA 2012 [141] 

8 composés aromatiques solides PMC-RNA 2013 [142] 

14 composés organiques solides  RNA et MLR 2014 [143] 

Les colorants dispersés RNA 2015 [144] 

17 composés solides RNA direct et inverse 2015 [145] 

5 médicaments statines (Rosuvastatine, 

Simvastatine, Atorvastatine, Lovastatine, et 
Fluvastatine) 

CART-ANFIS 2016 [128] 

15 composés solides RNA 2017 [146] 

6 composés pharmaceutiques (anti-VIH, 

anti-inflammatoires et anticancéreux) 

RNA  2018 [147] 

Les alcanes  CSA-LSSVM 2019 [148] 

145 composés solides RNA et SVR  2020 [149] 

213 composés solides Neuro-équation d'état [150] 2021 [150] 

Salsalate et Décitabine RNA 2022 [151] 

19 composés solides ANFIS-PSO 2022 [123] 

Nystatine, l'Acide niflumique, l'Acide 

tolfénamique, Glibenclamide et  

Rivaroxaban. 

KNN, PMC-RNA et PR 2023 [152] 

Busulfan, Décitabine, Témozolomide et 
Tamoxifène 

PMC-RNA 2024 [153] 

Baclofène PMC-RNA 2025 [154] 

 

Les modèles d'intelligence artificielle (IA) présentent plusieurs limitations malgré leur 

potentiel dans la modélisation chimique. Tout d'abord, ces modèles nécessitent de grandes 

quantités de données de qualité pour être efficaces, et l'absence de bases de données 

complètes et fiables peut affecter la précision des prédictions. De plus, un problème courant 

est le surapprentissage (overfitting), où les modèles deviennent trop spécialisés aux données 

d'entraînement, ce qui réduit leur capacité à généraliser sur de nouvelles données. Un autre 

défi majeur des modèles d'intelligence artificielle, notamment les réseaux de neurones, est 

leur manque d'interprétabilité [155], car ils sont souvent perçus comme des « boîtes noires», 
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ce qui rend difficile l'analyse des mécanismes sous-jacents. De plus, ces modèles présentent 

une limitation notable : l'absence de signification physique explicite des paramètres optimisés, 

tels que les biais et les poids, ce qui peut restreindre leur interprétation dans des contextes 

scientifiques précis. En outre, ces modèles exigent une grande puissance de calcul, ce qui peut 

être un obstacle pour les laboratoires ou institutions disposant de ressources limitées. Enfin, 

l'intégration des modèles IA avec les modèles thermodynamiques traditionnels, comme les 

équations d'état, peut être complexe, car ces deux approches reposent sur des principes 

différents.  

Ainsi, bien que les IA offrent des perspectives intéressantes pour la prédiction des 

propriétés chimiques, elles nécessitent de surmonter ces défis pour être pleinement efficaces 

et fiables. Dans ce contexte, les modèles semi-empiriques émergent comme une alternative ou 

un complément aux approches purement théoriques et empiriques..  

II.2.3. Modélisation par les modèles semi-empiriques (modèles à base de densité) 

Les modèles semi-empiriques appelés « modèles à base de densité », sont des approches 

utilisées pour prédire ou corréler la solubilité des solutés dans des fluides supercritiques, sans 

nécessiter de connaissances détaillées sur les propriétés moléculaires des solutés, ce qui en 

fait des modèles simples et largement utilisés en raison de leur capacité d'extrapolation en 

plus de leur capacité de corrélation.  

Ces modèles reposent principalement sur la connaissance du comportement du solvant 

supercritique plutôt que sur celle du soluté [156], ils sont basés sur des observations 

expérimentales directes, établissent une corrélation entre les données de solubilité et des 

paramètres mesurables, tels que la température, la pression et la densité du solvant, en 

utilisant des équations simples avec des constantes ajustables empiriquement pour chaque 

composé considéré.  

Plusieurs modèles semi-empiriques, intégrant entre trois à huit paramètres ajustables, ont 

été proposés dans la littérature, chacun étant généralement dérivé ou optimisé à partir d’un 

modèle précédent. Parmi ces modèles, ceux de Chrastil [157], Kumar et Johnston [158], 

Bartle [159] , Belghait [160] et Sodeifian al [161], qui ont démontré leur efficacité dans la 

modélisation de la solubilité des solutés dans les fluides supercritiques.  

Toutefois, les études comparatives disponibles restent limitées, tant par le nombre de 

systèmes étudiés que par la diversité des modèles évalués. Ces lacunes entravent 

l'identification d’un modèle optimal et l’analyse approfondie de l’impact du nombre de 

paramètres ajustables sur la performance et la qualité des corrélations prédictives.  
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a) Classification des approches semi-empiriques pour la prédiction de solubilité des 

solutés solides dans CO2 supercritique 

Comme mentionné précédemment dans le premier chapitre, l'expression de la solubilité du 

soluté solide est donnée par l'équation suivante : 

𝑦2 =
𝑃2

𝑠𝑢𝑏

𝑃 𝜙2
𝑆𝐶  𝑒𝑥𝑝 [

𝑉2
𝑆

𝑅𝑇
 (𝑃 −  𝑃2

𝑠𝑢𝑏)]                                                                                                              (I.49)                                                                                                                                                                                            

En prenant le logarithme de l'équation (I.47), on obtient : 

𝑙𝑛𝑦2 = 𝑙𝑛 𝑃2
𝑠𝑢𝑏 − 𝑙𝑛 𝑃 − 𝑙𝑛 𝜙2

𝑆𝐶 +
𝑉2

𝑆

𝑅

𝑃

𝑇
−

𝑉2 
𝑆𝑃2

𝑠𝑢𝑏

𝑅

1

𝑇
                                                                                (II.53)                                                                                                               

Les propriétés volumétriques (P, T, ρ) à l'état supercritique sont régies par la règle de phase, 

et la relation correspondante est : 

𝑍 =
𝑃𝑉

𝑅𝑇
=

𝑃

𝑅𝑇𝜌
                                                                                                                      (II.54) 

Cela signifie qu'à une température donnée, la pression est proportionnelle à la densité : 

𝑃=𝑍𝑅𝑇𝜌                                                                                                                                               (II.55) 

En combinant les équations (II.49) et (II.51), la solubilité du soluté solide à une pression et 

température données peut être exprimée en fonction de la densité et du coefficient de 

compressibilité du solvant pur : 

𝑙𝑛𝑦2 = 𝑙𝑛 𝑃2
𝑠𝑢𝑏 − 𝑙𝑛(𝑍𝑅𝑇𝜌) − 𝑙𝑛 𝜙2

𝑆𝐶 + 𝑉2
𝑆𝑍𝜌 −

𝑉2 
𝑆𝑃2

𝑠𝑢𝑏

𝑅

1

𝑇
                                               (II.56) 

Les modèles basés sur la densité proposés peuvent être considérés comme une 

approximation empirique simplifiée du terme du côté droit de l'équation (II.52), sans 

nécessiter les propriétés du soluté. La section suivante examine l'évolution des modèles semi-

empiriques relatifs à la solubilité des solutés solides dans les fluides supercritiques au cours 

des quatre dernières décennies. 

a.1) Modèle de Chrastil 

Le modèle de Chrastil [157], est l'un des premiers modèles proposés pour relier la 

solubilité des solutés à la densité du solvant dans les fluides supercritiques. Il repose sur 

l'hypothèse que la solvatation peut être décrite par la formation de complexes entre le soluté 

dissous et 𝑘 molécules du solvant (où 𝑘 est le nombre d'associations (le paramètre a1 est 

équivalent au k). Cette hypothèse mène à une relation a trois paramètres ajustables : 

𝑙𝑛 𝑦2 = 𝑎0 + 𝑎1𝑙𝑛𝜌 +
𝑎2

𝑇
                                                                                                    (II.57) 

Chrastil a appliqué cette relation à 14 solutés dans le CO2 supercritique, en ajustant les 

constantes a0, a1, et a2 sur des données expérimentales. Ce modèle a été et reste largement 

utilisé, que ce soit pour représenter simplement des données expérimentales, ou pour étudier 
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un ensemble de composés similaires. Cependant, certains chercheurs ont apporté des 

modifications à ce modèle afin d'en optimiser les performances [162]. 

a.2) Modèle d’Adachi et Lu 

Adachi et Lu [163]ont modifié l’équation de Chrastil pour mieux modéliser la 

solubilité de certains composés dans le CO2 supercritique. Contrairement au modèle initial, où 

le nombre d'association est constant, ils ont constaté qu’il varie avec la densité. Ils ont donc 

introduit une correction sous forme d’un polynôme du second ordre, améliorant ainsi la 

précision pour certains systèmes. Ils ont dérivé l'expression suivante : 

𝑙𝑛 𝑦2 = 𝑎0 + (𝑎1 + 𝑎2𝜌 + 𝑎3𝜌2)𝑙𝑛𝜌 +
𝑎4

𝑇
                                                                         (II.58) 

a.3) Modèle de Del Valle et Aguilira 

Del Valle et Aguilera [164] ont étudié la solubilité des huiles végétales dans le CO₂ 

supercritique et ont observé une relation linéaire entre (a0+ 
a2

T
) et (

1

𝑇
), mettant en évidence le 

lien avec les enthalpies de dissolution et de vaporisation du soluté [123]. Pour intégrer la 

variation de l'enthalpie de vaporisation ΔHvap en fonction de la température, ils ont modifié 

l’équation de Chrastil en introduisant une dépendance thermique: 

𝑙𝑛 𝑦2 = 𝑎0 + 𝑎1𝑙𝑛𝜌 +
𝑎2

𝑇
+

𝑎3

𝑇2                                                                                            (II.59) 

a.4) Modèle de Kumar et Johnston 

Kumar et Johnston [162] ont développé un formalisme thermodynamique pour 

modéliser la solubilité d’un soluté non volatil dans un fluide supercritique en fonction de la 

densité du fluide. Leur approche met en évidence la relation quasi linéaire entre  (𝑙𝑛 𝑦2) et 

(𝑙𝑛𝜌)près du point critique. Cette linéarité dépend du système étudié et sa pente est influencée 

par le volume molaire partiel du soluté et la compressibilité isotherme du fluide. leur modèle 

s'exprime sous la forme suivante : 

𝑙𝑛 𝑦2 = 𝑎0 + 𝑎1𝜌 +
𝑎2

𝑇
                                                                                                        (II.60) 

a.5) Modèle de Bartle et al.  

Bartle et al. [159] ont proposé un modèle empirique innovant destiné à établir une 

relation quantitative entre la solubilité d’un soluté solide dans un solvant supercritique et la 

densité de ce dernier. Leur approche repose sur l’hypothèse de Tsekhanskaya et al [165] 

qu’une dépendance linéaire existe entre le logarithme du facteur d’amélioration de la 

solubilité (𝐸) et la densité du solvant, formulée comme suit : 

ln 𝐸=𝑘0+𝑘1𝜌                                                                                                                       (II.61) 
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Le facteur d’amélioration (𝐸) est défini, conformément à l’expression (I.45), comme le 

rapport entre la solubilité réelle (𝑦2𝑃) et la solubilité idéale (𝑃2
𝑠𝑢𝑏) :  

𝑦2 =
𝑃2

𝑠𝑢𝑏

𝑃
 𝐸 → 𝐸 =

𝑦2𝑃

𝑃2
𝑠𝑢𝑏                                                                                                     (II.62) 

Bartle et al. ont démontré que ce modèle permet de décrire efficacement la solubilité 

du soluté à différentes températures à l’aide d’une seule équation. Cependant, ce modèle est 

limité aux systèmes pour lesquels la pression de sublimation du soluté (𝑃2
𝑠𝑢𝑏) est disponible, 

ce qui constitue une contrainte dans de nombreux cas. Pour surmonter cette limitation, les 

auteurs ont introduit une pression de référence (𝑃réf=1 bar) et une densité de référence 

(𝜌réf=700kg/m3), ces valeurs étant généralement représentatives des conditions expérimentales 

courantes : 

𝑙𝑛(
𝑦2 𝑃

𝑃𝑟𝑒𝑓) = 𝑎0 + 𝑎1(𝜌 − 𝜌𝑟𝑒𝑓) +
𝑎2

𝑇
                                                 (II.63) 

a.6) Modèle de Yu et al. 

             Yu et al. [166]ont développé un modèle semi-empirique du second ordre pour corréler 

la solubilité des esters d'acides gras, des acides gras et des triglycérides dans le CO₂ 

supercritique. Ce modèle prend en compte le comportement curviligne de la solubilité en 

fonction de la pression et de la température, ainsi que leurs interactions complexes. 

𝑦2 = 𝑎0 + 𝑎1𝑃 + 𝑎2𝑃2 + 𝑎3𝑃𝑇(1 − 𝑦) + 𝑎4𝑇 + 𝑎5𝑇2                                                    (II.64)                                                                                                           

a.7) Modèle de Gordillo et al. 

Afin  d'améliorer la performance du modèle de Yu et al.[166], Gordillo et al. [60] ont 

proposé une modification empirique pour prédire la solubilité de pénicilline G dans le CO2 

supercritique, formulée comme suit : 

𝑙𝑛 𝑦2 = 𝑎0 + 𝑎1𝑃 + 𝑎2𝑃2 + 𝑎3𝑃𝑇 + 𝑎4𝑇 + 𝑎5𝑇2                                                            (II.65) 

a.8) Modèle de Mendez-Santiago et Teja 

Méndez-Santiago et Teja [167] ont proposé un modèle linéaire simple, fondé sur la 

théorie des solutions diluées, pour corréler les données de solubilité de 39 systèmes 

(solide/CO2 supercritique). Ce modèle est exprimé par l’équation (2.63), qui représente une 

simplification de l’équation de Harvey (II.62) : 

𝑇 𝑙𝑛 𝐸 = −[𝐴 + 𝐵(𝜌 − 𝜌𝑐)] +
𝑉2(𝑃−𝑃2

𝑠𝑢𝑏)

𝑅
− 𝑇𝑙𝑛𝜑1                                                           (II.66) 

𝑇𝑙𝑛 𝐸 = 𝐴 + 𝐵𝜌                                                                                                                 (II.67) 

L'équation proposée pour la solubilité des solides reposes sur la connaissance de la 

pression de sublimation du solide en question. Cependant, comme les pressions de 
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sublimation des solides requis pour l'évaluation du facteur d'amélioration sont souvent 

indisponibles. Une autre relation a été développée par Mendez-Santiago et Teja, intégrant 

l’équation de Clausius–Clapeyron pour estimer cette pression de sublimation. Bien que 

l'expression résultante nécessite trois paramètres, ces derniers se montrent indépendants de la 

température et de la pression. L'équation peut s'écrire comme suit : 

𝑇 𝑙𝑛(𝑦2𝑃) = 𝑎0 + 𝑎1𝜌 + 𝑎2𝑇                                                                                            (II.68)      

a.9) Modèle de Sung et Shim 

Sung et Shim [168] ont ajusté l’équation de Kumar et Johnston [158] pour modéliser 

la solubilité de deux colorants dispersés dans le CO2 supercritique, en intégrant l’effet de la 

température. Ils ont observé que les isothermes de solubilité étaient linéaires et parallèles par 

rapport à la densité du fluide, mais avec des pentes décroissantes à mesure que la température 

augmentait. Le modèle modifié est présenté sous la forme suivante. 

𝑙𝑛 𝑦2 = 𝑎0 +
𝑎1

𝑇
+ (𝑎2 +

𝑎3

𝑇
) 𝑙𝑛𝜌                                                                                        (II.69) 

a.10) Modèle de Jouyban et al.  

Suite à une revue approfondie des données expérimentales et des modèles existants 

concernant la solubilité des solutés solides dans les fluides supercritiques, Jouyban et al. [169] 

ont observé que le logarithme de la solubilité présentait une relation non linéaire avec la 

pression en conditions isothermes et avec la température en conditions isobares. De plus, une 

relation linéaire a été établie entre le logarithme de la solubilité et celui de la densité dans une 

plage spécifique de pression et de température. En tenant compte de ces phénomènes, ils ont 

proposé un modèle empirique pour corréler la solubilité de 106 données de solubilité de 

divers composés dans le CO2 supercritique, en modifiant celui proposé par Gordillo et al. 

[60], intégrant ces effets : 

𝑙𝑛𝑦2 = 𝑎0 + 𝑎1𝑃 + 𝑎2𝑃2 + 𝑎3𝑃𝑇 + 𝑎4
𝑇

𝑃
+ 𝑎5𝑙𝑛𝜌                                                           (II.70) 

a.11) Modèle de Spark et al. 

Sparks et al. [170] ont combiné l'équation complète d'Adachi et Lu [163] avec 

l'équation de del Valle Aguilera [164], créant ainsi un modèle amélioré avec six paramètres 

ajustables pour corréler la solubilité des différents composés solides dans le CO2 supercritique 

(le naphtalène, l'anthracène, le fluorène, l'hydroquinone, la 1,5-naphtalène diamine et le 

cholestérol) : 

𝑙𝑛𝑦2 = 𝑎0 + (𝑎1+𝑎2𝜌 + 𝑎3𝜌2)𝑙𝑛𝜌 +
𝑎4

𝑇
+

𝑎5

𝑇2                                                                   (II.71) 

a.12) Modèle de Garlapati et Madras 1 
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Garlapati et Madras [171] ont reformulé le modèle de Chrastil [157] pour corréler les 

solubilités dans 13 systèmes binaires, mettant en évidence une relation linéaire entre ln(y2) et 

ln(ρT) dans une plage définie de densité et de température. Ils ont ainsi établi une corrélation 

entre la solubilité des solutés dans les fluides supercritiques, la densité et la température : 

𝑙𝑛 𝑦2 = 𝑎0(𝑙𝑛𝜌𝑇) +
𝑎1

𝑇
+ 𝑎2                                                                                              (II.72) 

a.13) Modèle de Garlapati et Madras 2 

Dans une recherche ultérieure, Garlapati et Madras [172]  ont modifié le modèle de 

Jouyban et al. [169] pour corréler la solubilité de solides à poids moléculaire élevé dans le 

CO2 supercritique. Leur modèle est le suivant : 

𝑙𝑛 𝑦2 = 𝑎0 + (𝑎1 + 𝑎2𝜌)𝑙𝑛𝜌 +
𝑎3

𝑇
+ 𝑎4𝑙𝑛 (𝜌𝑇)                                                                 (II.73) 

a.14)  Modèle de Jafari Nedjad et al.  

Jafari-Nedjad et al. [173] ont également fondé leur approche sur les travaux de 

Jouyban et al.  [169] pour développer un modèle empirique à quatre paramètres permettant de 

corréler la solubilité de 16 composés solides dans le CO2 supercritique: 

𝑙𝑛 𝑦2 = 𝑎0 + 𝑎1𝑃2 + 𝑎2𝑇2 + 𝑎3𝑙𝑛𝜌                                                                                  (II.74)                                                                                                                                  

a.15)  Modèle de Keshmiri et al. 

Afin d'améliorer la précision des calculs de solubilité tout en réduisant le nombre de 

paramètres ajustables, Keshmiri et al. [174] ont développé une équation empirique en 

s'appuyant notamment sur les recherches de Jouyban et al. [169]. Cette équation a été utilisée 

pour corréler les données de solubilité issues de 25 ensembles publiés. Le modèle peut être 

exprimé comme suit : 

𝑙𝑛𝑦2 = 𝑎0 +
𝑎1

𝑇
+ 𝑎2𝑃2 + (𝑎3 +

𝑎4

𝑇
) 𝑙𝑛𝜌                                                                           (II.75) 

a.16)  Modèle d’Ali Akbar Amooey 

Ali Akbar Amooey [175] a constaté que la corrélation des données expérimentales de 

solubilité en utilisant les équations précédentes produisait des résultats relativement 

insatisfaisants. En réponse, il a proposé une approche permettant de corréler la solubilité des 

solutés solides dans le CO2 avec une grande précision, en utilisant un nombre minimal de 

données d'entrée, à savoir la température et la densité : 

 𝑙𝑛𝑦2 =
𝑎1+𝑎2/𝜌+𝑎3/𝜌2+𝑎4𝑙𝑛𝑇+𝑎5(𝑙𝑛𝑇)2

1+𝑎6/𝜌+𝑎7𝑙𝑛𝑇+𝑎8(𝑙𝑛𝑇)2+𝑎9(𝑙𝑛𝑇)3                                                                               (II.76)                                                                                                                                   

a.17)  Modèle de Hozahabr et al. 

Hozhabr et al. [176] ont réajusté l’équation de Mendez-Santiago et Teja [167] en y 

introduisant une nouvelle constante. Cette modification a permis de développer une nouvelle 
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corrélation semi-empirique pour ajuster les données expérimentales de solubilité de 24 

composés dans le CO2 supercritique. La nouvelle équation est formulée comme suit : 

𝑙𝑛𝑦2 = 𝑎0 +
𝑎1

𝑇
+

𝑎2 𝜌

𝑇
− 𝑎3 𝑙𝑛 𝑃                                                                                         (II.77)                                                                                                                                                

a.18) Modèle de Khansary et al. 

Khansary et al. [177] ont conclu, après une revue approfondie des modèles existants, 

que plusieurs relations fondamentales régissent la solubilité des solutés dans les fluides 

supercritiques. Ces relations peuvent être considérées comme des principes directeurs pour le 

développement de nouveaux modèles. En prenant en compte ces relations, et dans le but de 

fournir des calculs de solubilité plus précis, un nouveau modèle a été proposé pour décrire la 

solubilité des 100 colorants et des médicaments dans le CO2 supercritique, en s'appuyant sur 

plus de 2400 points de données de solubilité extraits de la littérature : 

𝑙𝑛𝑦2 =
𝑎0

𝑇
+ 𝑎1𝑃 + 𝑎2

𝑃2

𝑇
+ (𝑎3 + 𝑎4𝑃)𝑙𝑛𝜌                                                                       (II.78)      

a.19) Modèle de Bian et al. 

Pour explorer les relations entre 𝑦2 et 𝜌, trois ensembles de données expérimentales 

ont été analysés par Bian et al .[178]. Les résultats ont révélé des corrélations linéaires dans 

les trois cas: ln𝑦2 en fonction de ln𝜌, ln𝑦2 en fonction de 𝜌/𝑇 et ln𝑦2 en fonction de 𝜌ln𝜌, 

selon le système. Afin de développer un modèle capable de décrire ces comportements, une 

équation empirique a été proposée, qui permet de corréler la solubilité de 45 composés solides 

dans le CO2 supercritique, en utilisant 1130 points de données collectés au cours des cinq 

dernières années : 

𝑙𝑛 𝑦2 = 𝑎0 +
𝑎1

𝑇
+

𝑎2𝜌

𝑇
+ (𝑎3 + 𝑎4𝜌)𝑙𝑛𝜌                                                                                                     (II.79) 

a.20) Modèle de Wang et al. 

Wang et al.[179] ont développé un modèle semi-empirique avancé pour calculer et 

prédire la solubilité de 40 composés solides dans le CO2. Ce modèle est fondé sur une 

adaptation de l'équation de Chrastil [157], prend en compte les influences conjointes de la 

température et de la densité sur le nombre moyen d'association ainsi que sur les enthalpies de 

solvatation et de vaporisation, permettant une meilleure précision dans la description des 

interactions thermodynamiques : 

𝑙𝑛𝑦2 = (𝑎0 +
𝑎1

𝜌
) 𝑙𝑛𝜌 + 𝑎2

𝜌

𝑇
+ 𝑎3                                                                                     (II.80)                                                                                                                                      

a.21) Modèle de Si-Moussa et al. 

Si-Moussa et al. [180] ont proposé une modification du modèle de Jouyban et al. 

[169], en substituant la pression par la densité, afin de corréler la solubilité de 100 
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médicaments dans le CO2 supercritique. Cette approche repose sur les principes suivants : la 

modélisation basée sur la densité est fondée sur des observations empiriques antérieures ; une 

relation linéaire existe entre la pression et la densité à température constante dans une plage 

de pression spécifique ; et, conformément à la règle des phases, seuls deux paramètres 

volumétriques (𝑃, 𝑇, 𝜌) doivent être fixés pour décrire le comportement du CO₂ supercritique. 

Ainsi, le modèle proposé peut être formulé comme suit : 

𝑙𝑛𝑦2 = 𝑎0 + 𝑎1𝜌 + 𝑎2𝜌2 + 𝑎3𝜌𝑇 + 𝑎4
𝑇

𝑃
+ 𝑎5𝑙𝑛𝜌               (II.81) 

a.22) Modèle de Belghait et al. 

          Le modèle de Belghait et al. [160], conçu pour décrire la solubilité de 210 solutés 

solides dans le CO2 supercritique et s'appuyant sur 5550 points de données expérimentales, 

résulte d'une modification du modèle de Gordillo et al. [60]. Cette modification consiste à 

substituer la pression par la densité du solvant, tout en intégrant la relation linéaire entre 𝑙𝑛𝑦2 

et 𝑙𝑛𝜌 dans des conditions isothermes, ainsi que l'effet inverse de la température sur 𝑙𝑛𝑦2. 

L'ajout de deux termes supplémentaires (𝑎6𝑙𝑛𝜌 +
𝑎7

𝑇
) a permis de formuler le modèle selon 

l'équation suivante : 

𝑙𝑛𝑦2 = 𝑎0 + 𝑎1𝜌 + 𝑎2𝜌2 + 𝑎3𝜌𝑇 + 𝑎4𝑇 + 𝑎5𝑇2 + 𝑎6𝑙𝑛𝜌 +
𝑎7

𝑇
                                       (II.82) 

a.23) Modèle de Sodeifian et al. 1  

         Sodeifian et al. [161] ont proposé un nouveau modèle empirique conçu pour analyser les 

données expérimentales de solubilité de 26 médicaments distincts dans le CO2 supercritique. 

S'appuyant sur une analyse approfondie des modèles précédemment développés, cette 

nouvelle approche prend en compte l'influence globale des variables indépendantes sur la 

fonction de solubilité, offrant ainsi une représentation plus précise des phénomènes sous-

jacents : 

𝑙𝑛𝑦2 = 𝑎0 + 𝑎1
𝑃2

𝑇
+ 𝑎2 𝑙𝑛(𝜌𝑇) + 𝑎3(𝜌𝑙𝑛𝜌) + 𝑎4𝑃 𝑙𝑛𝑇 + 𝑎5

𝑙𝑛𝜌

𝑇
                                                 (II.83)                                                                                       

a.24) Modèle de Sodeifian et al. 2  

        Sodeifian et al. [181], en suivant les mêmes étapes que celles adoptées pour le premier 

modèle, ont proposé un modèle empirique visant à améliorer la précision des calculs de 

solubilité de 27 composés solides dans le CO2 supercritique. Ce modèle repose sur les mêmes 

observations fondamentales, tout en intégrant une représentation globale de l’impact des 

variables indépendantes sur la fonction de solubilité, renforçant ainsi la continuité dans 

l’approche méthodologique et les fondements scientifiques du développement des modèles 

empiriques : 
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𝑙𝑛𝑦2 = 𝑎0 + 𝑎1
𝑃−0.5

𝑇
+ 𝑎2

𝑙𝑛𝜌

𝑇2 + 𝑎3
𝑙𝑛(𝜌−3)

𝑇
                                                                         (II.84) 

Dans tous les modèles semi-empiriques décrits précédemment, les paramètres ajustables du 

modèle (𝑎𝑖) sont déterminés par régression à partir des données expérimentales. 

b) Revue sur les travaux de modélisation par les modèles semi-empiriques de 

solubilité des solutés solides dans CO2 supercritique 

Après une revue exhaustive des modèles basés sur la densité du solvant développés entre 

1982 et 2025 pour modéliser la solubilité des solutés solides dans le dioxyde de carbone 

supercritique, un récapitulatif des approches de modélisation est présenté dans le tableau 

(II.4). Ce tableau synthétise les systèmes étudiés, les méthodes de modélisation employées 

ainsi que l’année de publication des travaux, offrant ainsi une vue globale de l'évolution dans 

ce domaine.  

En ce qui concerne les systèmes analysés, la majorité des recherches se concentrent sur 

des applications dans l’industrie chimique, avec une prédominance marquée pour le domaine 

pharmaceutique. Les solutés solides étudiés sont majoritairement des molécules d’intérêt 

pharmaceutique, reflétant leur importance pour le développement de procédés innovants et de 

formulations spécifiques.  

Par ailleurs, les travaux recensés privilégient principalement les mesures expérimentales, 

la modélisation étant souvent considérée comme un aspect complémentaire. Les modèles les 

plus simples et les plus répandus, tels que Chrastil [157], Mendez-Santiago et Teja [167], 

Kumar et Johnston [158] et Bartle et al [159], sont fréquemment utilisés, car ils requièrent un 

nombre limité de données sur les corps purs. Chaque modèle nouvellement proposé est 

confronté aux approches existantes, consolidant ainsi la notoriété des modèles traditionnels.  

Concernant l’évaluation des performances des modèles semi-empiriques, peu de 

travaux offrent une analyse statistique approfondie basée sur des bases de données communes. 

Toutefois, plusieurs études notables ont contribué à cette évaluation :Jouyban et al. [169], 

Sparks et al.[170], Si-Moussa et al. [180] et Belghait et al [160]. Ces études comparatives 

montrent qu'aucun modèle ne garantit la meilleure corrélation pour tous les solutés solides 

dans le CO2 supercritique. Chaque modèle présente des performances variées en fonction des 

types de solutés et des conditions expérimentales. Cela met en évidence les défis de la 

modélisation de la solubilité dans ce système complexe et souligne la nécessité de développer 

des modèles plus flexibles et adaptés à des conditions variées. 
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Tableau II.6. Compilation des travaux de modélisation par les modèles semi empiriques de solubilité 

des solutés solides dans le CO2 supercritique.  

Système étudie  Le modèle utilisé L’année  Référence  

Acide stéarique, Acide oléique, Acide 

béhénique, Tripalmitine, Trioleine 
Trilinoléine, Béhénate de palmityle 

Béhénate de béhényle, α-Tocophérol  

Cholestérol 

Chrastil 1982 [157] 

Les hydrocarbures aromatiques, les acides 

gras, et les phytostérols 

Chrastil, Adachi et Lu 1983 [163] 

11 composés solides  Kumar et Johnston 1988 [158] 

L'acide phénylacétique et la vanilline Chrastil. 1990 [182] 

Différents composés solides de faible 
volatilité 

Bartle et al. 1991 [159] 

Les acides gras  Chrastil. 1992 [183] 

Octacosane, Triacontane Chrastil. 1993 [184] 

Les esters d'acides gras, les acides gras et 
les triglycérides 

Chrastil, Del Valle et Aguilera, 
et Yu et al. 

1994 [166] 

Les isomères de l'acide méthoxybenzoïque Chrastil. 1995 [185] 

Ketoprofen, Piroxicam, et Nimesulide Kumar et Johnston 1996 [186] 

  1997  

Les isomères du dihydroxybenzène Chrastil 1998 [187] 

 

Pénicilline G Chrastil, Del Valle et Aguilera 

Yu et al. et Gordillo et al. 

1999 [60] 

Naphtalène Chrastil 2000 [188] 

Carbamazépine, Diazépam, Codéine, 

Atropine et Lorazépam 

Bartle et al. 2001 [189] 

Les dérivés du nitrophénol Chrastil 2002 [190] 

Les  dérivés de thioxanthone Bartle et al. 2003 [191] 

Aspirine Chrastil, Kumar et Johnston 2004 [192] 

Beclométhasone, Dipropionate et 

Budesonide 

Bartle et al. 2005 [193] 

Arémisinine Chrastil,  Bartle et al. et 
Mendez-Santiago–Teja 

2006 [194] 

1,5-naphthalenediamine et 4,4'-

diaminodiphenylmethane 

Chrastil et Mendez-Santiago–

Teja 

2007 [195] 

2,2′-Oxybis(N,N-diethylacetamide), 2,2′-
oxybis(N,N-dibutylacetamide) et 2,2′-

oxybis(N,N-dihexylacetamide) 

Bartle et al. 2008 [196] 

Antipyrine, 4-Aminoantipyrine et  
4-Diméthylaminoantipyrine 

Chrastil et Mendez-Santiago–
Teja 

2009 [197] 

15 composés solides  Chrastil, Adachi et Lu, 

Garlapati et Madras 1, Jouyban 

et al., et Garlapati et Madras 2  

2010 [172] 

5-hydroxyméthylfurfural  Chrastil 2011 [198] 

Benzoate d'ammonium Chrastil, Kumar et Johnston, 

Mendez-Santiago–Teja et  Yu et 

al. 

2012 [199] 

Carvédilol Chrastil, Kumar et Johnston, 

Mendez-Santiago et Teja et 

Bartle et al. 

2013 [200] 

27 composés solides  Chrastil, Sung et Shim, Adachi 2014 [174] 
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et Lu, Spark et al., Gordillo et 

al., Méndez-Santiago et Teja, et 
Keshmiri et al. 

100 composés solides  Chrastil, Kumar et Johnston 

Del Valle et Aguilera, Méndez-

Santiago et Teja, Bartle et al., 
Yu et al., Sung et Shim, 

Gordillo et al., Jouyban et al., 

Adachi et Lu, Garlapati et 
Madras 1 et 2 , Jafari Nejad et 

al. et khansary et al . 

2015 [177] 

45 composés solides Chrastil, Adachi et Lu, Del 

Valle et Aguilera, Sparks et al. 
Gordillo et al., Jouyban et al. 

Garlapati et Madras 2, Ch et 

Madras, Kumar et Johnston, 
Méndez Santiago et Teja, 

Hozhabr et al., Keshmiri et al. ,  

Khansary et al. et Bian et al. 

2016 [178] 

100 composés solides Adachi et Lu, Jouyban et al., 
Spark et al., Garlapati et Madras 

2, Bian et al. 1 et 2, Keshmiri et 

al., Khansary et al., et  Si-
Moussa et al. 

2017 [180] 

210 composés solides Chrastil, Adachi et Lu, Del 

Valle et Aguilera, Kumar et 

Johnston, Bartle et al., Gordillo 
et al., Méndez-Santiago et Teja 

Sung et Shim, Jouyban et al. 

Sparks et al., Garlapati et 
Madras 1 et 2 , Jafari Nedjad et 

al., Ch et Madras, Bian et al. 

Keshmiri et al., Ali Akbar 

Amooey, Hozhabr et al., 
Khansary et al., Bian et al., Si-

Moussa et al, Belghait et al . 

2018 [160] 

26 composés solides Chrastil, Sparks et al., Bartle 
et al., Méndez-Santiago et Teja, 

Jouyban et al., Bian et al., 

et Sodeifian et al. 1 

2019 [161] 

Sorafénib tosylate Chrastil, Kumar et Johnston, 
Garlapati et Madras 2, Bian et 

al., Bartle et al., Méndez-

Santiago et Teja, Jouyban et al., 
et Sodeifian et al 1. 

2020 [201] 

Témozolomide Chrastil, Bartle et al.,  Kumar et 

Johnston, Méndez-Santiago et 

Teja, et Garlapati et Madras 1. 

2021 [202] 

Fébuxostat Chrastil, Bartle et al., Sung et 

Shim, Hozhabr et al., Adachi et 

Lu, et Keshmiri et al.  

2022 [203] 

Chlorothiazide Chrastil, Méndez-Santiago et 
Teja, Kumar et Johnston (K-J), 

Bartle et al., et Garlapati et 

2023 [204] 

Tableau II.6. suite  
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Madras 1 

Chlorhydrate de tramadol Chrastil, Kumar et Johnston, 
Sung-Shim, Garlapati et Madras 

1, Bian et al., Bartle et al., et 

Sodeifian et al 1. 

2024 [205] 

Niclosamide pipérazine 
 

 

Chrastil, Garlapati et Madras 1, 
Kumar et Johnston, Sodeifian et 

al. 1 et 2, Bartle et al., Bian et 

al., Sung et Shim, Méndez-
Santiago et Teja. 

2025 [206] 

 

II.3. Conclusion  

À la lumière des données issues de la littérature scientifique, il est évident que la 

modélisation constitue une approche essentielle et incontournable pour tous les domaines, en 

particulier celui de l'industrie pharmaceutique. Elle permet de réduire de manière significative 

les coûts et les délais associés aux études expérimentales, tout en offrant des prédictions 

précises des propriétés d’équilibre. Les modèles basés sur les équations d’état, l’intelligence 

computationnelle, et les approches semi-empiriques se sont imposés comme des outils 

performants pour établir des corrélations fiables entre les paramètres expérimentaux et les 

caractéristiques des systèmes étudiés. Bien que chaque méthode présente ses propres 

limitations, ces approches permettent une exploration virtuelle étendue des conditions 

expérimentales, avantageuses ainsi l'optimisation des processus industriels tout en minimisant 

le recours à des investigations expérimentales longues et coûteuses.  

Dans les chapitres suivants, deux contributions majeures seront exposées pour la 

prédiction de la solubilité des solutés solides dans le CO2 supercritique : une approche semi-

empirique fondée sur des corrélations spécifiques et une méthode avancée reposant sur 

l’intelligence computationnelle. 
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III.1. Introduction  

La prédiction quantitative de la solubilité des composés pharmaceutiques dans le CO2 

supercritique constitue un enjeu majeur pour la conception et l’optimisation des procédés 

basés sur les fluides supercritiques. L’examen critique des modèles d’estimation de la 

solubilité des solutés solides et des équilibres solide–fluide supercritique, présenté au chapitre 

précédent, a révélé les limites intrinsèques des corrélations semi-empiriques disponibles, dont 

les performances dépendent fortement de la nature des solutés ainsi que des conditions 

thermodynamiques considérées. 

Dans ce contexte, la présente étude s’inscrit dans la continuité des travaux de Belghait 

et al. [1], avec pour objectif le développement d’une corrélation semi-empirique améliorée, 

spécifiquement dédiée à la prédiction de la solubilité des principes actifs pharmaceutiques 

dans le CO₂ supercritique. Cette nouvelle formulation s’appuie sur une base de données 

particulièrement robuste, constituée de 282 composés pharmaceutiques et de 7469 données 

expérimentales extraites de la littérature scientifique couvrant la période 1994–2025. 

Ce chapitre expose successivement : (i) la structuration et la validation de la base de 

données utilisée, (ii) la méthodologie de construction de la corrélation proposée, (iii) 

l’implémentation algorithmique sous MATLAB, et (iv) l’évaluation comparative des 

performances du modèle vis-à-vis des corrélations existantes, afin de démontrer sa robustesse 

et sa pertinence pour des applications industrielles et de recherche. 

III.2. Méthodologie de l’élaboration du modèle 

III.2.1. Conception et structuration de la base de données 

L'un des objectifs principaux de cette étude est d'évaluer les performances corrélatives 

et prédictives de divers modèles d'estimation de la solubilité des solides dans le CO2 

supercritiques. Afin de tester ces modèles, il est essentiel de les valider à l'aide d'une vaste 

base de données de solubilité, représentant différentes familles de solutés solides à intérêt 

pharmaceutiques telles que les stéroïdes, les antioxydants, les statines et les antibiotiques et 

couvrant une gamme étendue de conditions opératoires, notamment en termes de température 

et de pression. Les critères déterminants pour le choix des données de solubilité incluent leur 

disponibilité, leur abondance et leur précision. Ainsi, la construction de cette base de données 

représente la première étape cruciale de notre travail.  

Notre base de données de solubilité a été établie, englobant plus de 7469 points 

expérimentaux pour 282 solutés solides, extraites de publications scientifiques depuis 1994. 

Ces données ont été obtenues par divers auteurs à l'aide de différentes techniques 

expérimentales et couvrent une large gamme de conditions de température et de pression. 
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Cette base de données a été élaborée dans le mais d’être aussi exhaustive que possible, 

représentant ainsi la majorité des solutés solides étudiés dans la littérature, avec un accent 

particulier sur ceux d’intérêt pharmaceutique. Elle permet ainsi une évaluation rigoureuse des 

capacités de corrélation des modèles d’estimation de la solubilité des solides dans le CO2 

supercritique.  

Les détails de ces données sur les solutés solides, y compris le poids moléculaire, la 

température, la pression, les plages de densité, le nombre de points de données, la solubilité 

des solutés, ainsi que les références pour chaque système, sont présentés dans le Tableau III.1. 

Les densités du CO2 supercritique ont été obtenues à partir de la base de données en ligne de 

l'Institut National des Normes et de la Technologie (NIST) [2]. 

Tableau III.1. Détails des données expérimentales de solubilité des solutés solides dans le CO2 

supercritique. 

NO 

 
Solute solide Mw(g/mol) T(K) P(bar) 𝛒(Kg m-3) y2×104  Ni Reference 

1 (S)-Boc-piperazine 285.39 308-328 90-205 355-867 1.78-65.20 21 [3] 

2 1.8-Dihydroxy-9-anthrone 226.22 308-348 101-355 238-956 0.31-4.87 54 [4] 

3 10-Undecenoicacid 184.28 308-333 100-180 291-845 4.00-174.00 18 [5] 

4 1-Chloro-2.4-dinitrobenzene 202.55 308-313 95-145 560-809 17.80-61.90 12 [6] 

5 1-Hydroxy-2.4-dimethyl-9-anthrone 238.28 308-348 101-355 238-956 0.05-2.46 54 [4] 

6 1-Hydroxy-2-ethyl-9-anthrone 238.28 308-348 101-355 238-956 0.28-9.78 54 [4] 

7 1-Hydroxy-2-methyl-9-anthrone 224.25 308-348 101-355 238-956 0.09-7.86 54 [4] 

8 1-Hydroxythioxanthone 228.26 308-348 121-354 327-955 0.33-4.24 45 [7] 

9 1.5 Naphtalenediamine 158.20 313-333 110-200 357-840 0.02-0.16 27 [8] 

10 2.2,-Oxybis(N.N-dibutylacetamide) 356.54 313-333 88-131 397-556 15.20-86.00 15 [9] 

11 2.2,-Oxybis(N.N-diethylacetamide) 240.29 313-333 87-133 382-538 22.30-117.10 15 [9] 

12 2.2,-Oxybis(N.N-dihexylacetamide) 468.75 313-333 90-164 421-667 10.60-53.60 15 [9] 

13 2.4-Dinitrophenol 184.11 308-348 121-483 328-989 3.86-140.00 41 [10] 

14 2,4,7-Triamino-6-phenylpteridine 253.26 308-338 120-270 384-914 0.003-0.30 24 [11] 

15 2.5-Dinitrophenol 184.11 308-348 121-486 309-989 3.16-94.40 45 [10] 

16 2-Hydroxyisobutyric acid 104.10 308-323 100-200 384-868 3.90-57.00 24 [12] 

17 2-Methoxybenzoicacid 152.15 308-328 100-245 476-906 89.40-1110 23 [13] 

18 2-Naphthol 144.17 308-328 100-300 340-929 1.16-12.30 18 [14] 

19 2-Phenyl-4H-1.3-benzoxazin-one 223.22 308-328 40-300 76-929 0.80-4.50 26 [15] 

20 2-Propenamide 71.08 308-323 90-400 284-972 1.19-16.31 28 [16] 

21 2-Trifluoromethylbenzoic acid 190.11 308-323 93-226 370-883 2.60-85.50 21 [17] 

22 3-Acetylpyridine 121.14 313-343 100-260 255-885 0.09-0.82 36 [18] 

23 3-Aminobenzoic acid 137.13 308-328 100-210 326-874 0.018-0.07 15 [19] 

24 3-Trifluoromethylbenzoic acid 190.11 308-323 94-225 345-883 55.10-469.00 21 [17] 

25 4-Aminoantipyrine 203.24 308-328 100-220 338-879 0.10-3.67 21 [20] 

26 4-Aminosalicylic acid 153.13 308-328 110-210 415-874 0.04-0.36 15 [21] 

27 4.4-Diaminodiphenylmethane 198.26 313-323 110-200 357-840 0.09-1.60 27 [8] 

28 4-Dimethylaminoantipyrine 231.29 308-328 100-220 337-879 0.65-25.50 21 [20] 

29 4-Hydroxybenzaldehyde 122.12 308-328 110-210 415-874 0.07-1.37 15 [22] 

30 4-Trifluoromethylbenzoic acid 190.11 308-323 96-224 364-882 0.31-4.56 21 [17] 

31 5-Fluorouracil 130.07 308-328 125-250 72-836 0.04-0.15 18 [15] 

32 5-hydroxymethylfurfural 126.11 314-343 97-195 50-823 5.06-23.84 22 [23] 

33 Acenaphthene 154.20 308-338 121-354 397-957 14.92-98.98 36 [24] 

34 Acetylferrocene 228.06 308-348 77-221 318-878 2.50-79.20 18 [25] 

35 Alendronate 249.09 308-338 120-300 384-929 0.01-1.05 28 [26] 

36 All-trans retinoic acid 300.43 308-318 102-303 341-929 0.002-0.18 15 [27] 

37 Amical-48(diiodomethyl p-tolyl sulfone) 422.02 318-338 100-300 273-890 0.06-1.15 18 [28] 
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 Tableau III.1. (suite)        

38 Amiodarone hydrochloride 681.77 313.2-343.2 120-300 347-910 0.26-10.12 28 [29] 

39 Amlodipine Besylate 567.05 308-338 120-270 388-914 0.041-0.23 24 [30] 

40 Ammonium benzoate 139.15 308-328 110-210 417-874 0.08-0.53 15 [31] 

41 Amoxicillin 365.40 308-338 160-400 585-972 0.108-72.30 28 [32] 

42 Anastrozole 293.37 308-348 122-355 327-955 0.036-3.80 45 [33] 

43 Anthracene 178.22 308-328 100-300 400-929 0.138-1.13 15 [14] 

44 Antipyrine 188.22 308-328 100-220 337-776 0.192-7.17 21 [20] 

45 Aprepitant 534.40 308-338 120-330 384-944 0.045-0.767 32 [34] 

46 Aspirin 180.15 308-353 120-300 235-901 0.03-9.27 32 [35,36] 

47 Atorvastatin 558.64 308-348 121-354 327-955 0.01-14.46 45 [37] 

48 Atropine 289.37 308-348 122-355 327-955 0.60-16.70 45 [38] 

49 Azadirachtin 720.71 308-333 100-260 294-922 0.012-0.149 54 [39] 

50 Azathioprine 277.26 308-338 120-270 388-914 0.03-0.183 24 [40] 

51 Azelaic acid 188.22 313-333 100-300 290-910 0.004-0.101 14 [41] 

52 Azobenzene 182.22 308-318 91-253 396-902 29.9-98.40 10 [42] 

53 Azodicarbonamide 116.07 308-328 100-300 70-929 0.091-0.26 25 [15] 

54 Beclomethasone dipropionate 521.04 338-358 213-385 593-867 0.07-0.37 21 [43] 

55 Benzamide 121.13 308-328 110-210 417-874 0.19-1.60 15 [31] 

56 Benzene sulfonamide 172.20 308-328 110-210 415-874 0.27-2.89 15 [44] 

57 Benzocaine 165.18 308-348 120-350 327-955 2.70-121.20 40 [45] 

58 Benzoin 212.24 308-328 111-244 433-898 0.41-4.10 19 [46] 

59 Bisacodyl 361.40 308-348 122-355 396-955 0.09-5.83 39 [47] 

60 Budesonide 430.53 338-358 213-385 593-867 0.06-0.29 21 [43] 

61 Buprenorphine hydrochloride 504.10 308-338 120-270 388-914 0.131-4.75 24 [48] 

62 Busulfan 246.30 308-338 120-400 388-972 0.327-8.65 32 [49] 

63 Caffeine 194.19 313-353 199-349 592-935 2.83-11.30 24 [50] 

64 Captopril 217.29 308-328 100-186 326-852 0.039-0.93 18 [51] 

65 Cannabinol 310.43 314-334 130-202 479-836 1.26-4.51 34 [52] 

66 Capecitabine 359.35 308-348 152-354 477-955 0.027-1.59 40 [53] 

67 Carbamazepine 236.26 308-348 122-355 286-955 0.03-0.94 39 [38] 

68 Carvedilo 406.40 308-338 160-400 601-975 0.112-50.10 28 [54] 

69 Carvone 150.22 333-353 50-300 155-746 1.64-67.03 9 [35] 

70 Cefixime trihydrate 507.50 308-328 183-335 634-875 0.001-0.003 18 [55] 

71 Celecoxib 381.37 323-343 150-300 510-870 0.015-0.15 18 [56] 

72 Cetirizine 388.88 308-338 160-400 585-972 0.105-49.20 28 [57] 

73 Chlormezanone 273.70 308-328 119-239 465-893 0.05-5.45 21 [58] 

74 Chloroquine 319.87 308-338 120-400 388-972 0.164-8.92 32 [59] 

75 Chlorothalonil 265.91 318-338 100-300 273-890 0.053-2.68 23 [28] 

76 Chlorothiazide 295.73 308-338 130-290 499-924 0.042-0.101 20 [60] 

77 Chlorpheniramine maleate 390.86 308-338 160-400 695-989 0.15-4.26 24 [61] 

78 Cholesterol 386.65 313-333 100-250 384-878 0.023-1.45 24 [62] 

79 Cholesteryl acetate 428.69 308-328 90-240 385-893 0.044-10.40 24 [62] 

80 Cholesteryl benzoate 490.76 308-328 120-270 588-912 0.053-0.53 20 [62] 

81 Cholesteryl butyrate 456.74 308-328 100-240 463-893 0.22-8.93 20 [62] 

82 Cinnarizine 368.50 308-328 139-240 617-895 0.03-2.05 21 [63] 

83 Clemastine fumarate 459.96 308-338 120-270 388-914 0.016-0.094 24 [64] 

84 Climbazole 292.76 313-333 105-399 563-955 6.20-48.80 24 [65] 

85 Clobetasol propionate 466.97 308-348 122-355 396-955 0.001-0.035 44 [66] 

86 Clofenamic acid 247.68 313-333 120-360 416-939 0.015-0.35 24 [67] 

87 Clofibric acid 214.60 308-328 100-220 337-879 0.32-8.56 21 [68] 

88 Clotrimazole 344.84 308-348 122-355 327-955 0.002-1.06 45 [69] 

89 Clozapine 326.82 318-348 121-354 327-919 0.012-0.42 27 [70] 

90 Codeine 299.36 308-348 122-355 327-955 0.40-12.30 45 [38] 

91 Codeine phosphate 397.40 308-338 120-270 388-914 0.13-0.65 24 [71] 

92 Corosolic acid 472.70 308-333 80-300 192-929 3,28E-08-743 40 [72] 

93 Cortisone acetate 402.48 308-373 84-231 150-888 0.001-0.041 30 [73] 

94 Coumarine-7 333.38 308-338 90-330 221-944 0.0415-0.1 20 [74] 

95 Crizotinib 450.30 308-338 120-270 388-914 0.0015-0.12 24 [75] 
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96 Cyproheptadine 278.40 308-338 160-400 601-975 0.36-30.90 28 [76] 

97 Cyproterone acetate 416.93 308-348 122-355             327-955 0.13-2.61 40 [77] 

98 Dapagliflozin propanediol monohydrate 502.98  308-338 120-270 388-914 0.04-0.79 24 [78] 

99 Dasatinib monohydrate 506.02 308-338 120-270             384-914 0.0045-0.09 24 [79] 

100 Desoxycorticosterone acetate 372.49 308-348 122-355             327-955 0.01-1.39 45 [66] 

101 Dexamethasone 392.46 313-323 100-150             384-880 0.01-0.02 15 [80] 

102 Diazepam 284.74 308-348 122-355             327-955 1.60-11.10 45 [38] 

103 Dichlone 227.04 313-333 70.-325   161-906 0.07-2.51 23 [81] 

104 Diclofenac acid 331.34 308-338 120-400             387-972 0.23-19.80 32 [82] 

105 Diflunisal 250.19 308-328 93-246   267-897 0.005-0.08 21 [83] 

106 Diheptyl-2.2,-oxidiacetate 330.46 313-333 87-141   407-568 21.99-81.66 15 [84] 

107 Dinonyl-2.2,-oxidiacetate 386.57 313-333 91-142   481-616 14.86-67.10 15 [84] 

108 Dipentadecyl-2.2,-oxidiacetate 554.89 313-333 110-193             130-770 5.39-14.03 15 [84] 

109 Dipentyl-2.2,-oxidiacetate 274.35 313-333 85-125   344-493 22.31-125.05 15 [84] 

110 Ditridecyl-2.2,-oxydiacetate 498.78 313-333 99-156   563-704 5.57-18.22 15 [84] 

111 Diundecyl-2.2,-oxidiacetate 442.67 313-333 92-145   507-606 7.44-24.34 15 [84] 

112 Diuron 233.09 308-328 100-200             336-864 0.009-0.16 18 [85] 

113 Docetaxel 807.87 308-338 152-354             477-955 0.37-7.02 40 [53] 

114 Dutasteride 528.50 308-348 122-355             327-955 0.001-1.60 45 [86] 

115 Empaglifozin 450.90 308-338 120-270 388-914 0.051-0.26 24 [87] 

116 Epicatechin 290.26 313-343 120-260             342-896 0.007-0.18 60 [88] 

117 Ergosterol 396.65 318-333 120-240             421-848 0.03-0.30 15 [89] 

118 Esomeprazole 345.41 308-338 120-270 388-914 0.11-9.10 24 [90] 

119 Ethanamide 59.07 308-323 90-400   284-972 2.38-31.62 30 [16] 

120 Ethylene glycol 62.06 313-353 70-190   140-831 83-429 35 [91] 

121 Exemestane 296.40 308-348 122-355             327-955 0.13-18.76 45 [33] 

122 Favipiravir 157.10 308-338 120-300             384-929 0.03-9.05 28 [92] 

123 Febuxostat 316.37 308-338 120-270             384-914 0.05-7.42 24 [93] 

124 Fenofibrate 360.83 308-328 100-220             337-879 0.09-66.60 21 [68] 

125 Ferrocene 186.03 308-348  80-244   174-897 4.1-31.20 22 [25] 

126 Ferulic acid 194.18 301-333 120-280             586-901 0.02-0.12 18 [94] 

127 Fexofenadine hydrochloride 538.10 308-338 120-270 388-914 0.073-0.85 24 [95] 

128 Finasteride 372.50 308-348 122-355             327-955 0.34-3.33 45 [86] 

129 Fludrocortisone 380.45 308-338 120-300             384-930 0.0021-0.065 28 [96] 

130 Fluoranthene 202.25 308-338 122-355   397-954 0.52-15.73 36 [24] 

131 Fluoxetine hydrochloride 345.79 308-338 160-400             585-972 0.27-8.12 28 [97] 

132 Flurbiprofen 244.26 303-323 89-245   534-921 0.18-1.97 27 [98] 

133 Flutamide 276.10 308-348 122-355             327-955 0.05-5.09 45 [86] 

134 Fluvastatin 411.47 308-348 122-355             327-955 0.05-6.01 45 [37] 

135 Gabapentin 171.24 308-338 160-400             587-972 0.897-73.60 28 [99] 

136 Galantamine 287.35 308-338 120-270             384-914 0.006-0.266 24 [100] 

137 Gemfibrozil 250.34 308-328 100-220             337-879 0.29-41.90 21 [68] 

138 Geraniol 154.25 308-333 100-180             291-845 27.00-252.00 18 [5] 

139 Glibenclamide 494.00 308-338 120-300             384-929 0.008-0.803 28 [101] 

140 Gliclazide 323.41 308-328 100-185             326-853 0.0013-0.05 18 [51] 

141 Haloperidol 375.90 313-333 120-220      437-857 0.0034-0.1418 15 [102] 

142 Hinokitiol 164.20 313-333 101-358       523-946 5.91-24.90 30 [103] 

143 Hydrocortisone 362.46 308-373 101-231   191-888 2.5E-05-0.009 26 [73] 

144 Hydroxychloroquine sulfate 434.00 308-338 120-270 388-914 0.003-0.055 24 [104] 

145 Hyoscine 303.36 308-348 170-410             544-976 0.79-2.83 45 [105] 

146 Ibrutinib 440.50 308-338 120-270             388-914 0.012-0.13 24 [106] 

147 Ibuprofen 206.28 308-318 80-220   318-880 0.30-68 29 [15,107] 

148 Ipriflavone 280.20 308-328 100-200               336-864 0.054-2.20 18 [108] 

149 Imatinib mesylate 589.71 308-338 120-270 388-914 0.01-0.44 24 [109] 

150 Imipramine HCl 316.87 313-323 300-500              871-991 0.05-0.10 10 [110] 

151 Iodopropynyl butylcarbamate 281.09 308-333 87-341   417-930 12.00-47.00 27 [111] 

152 Isoniazid 137.13 308-313 130-185               744-853 0.005-0.06 18 [112] 

153 Juglone 174.15 308-328 92.-244   267-896 0.20-15.90 18 [113] 
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154 Ketoconazole 531.43 308-348 122-355               327-955 0.005-1.75 45 [69][114] 

155 Ketoprofen 254.28 308-338 160-400               403-972 0.08-7.12 38 [35] [115] 

156 Ketotifen fumarate 425.50 308-338 120-300 388-929 0.21-10.77 28 [116] 

157 Lacosamide 250.29 308-338 120-300               384-929 0.01-2.29 28 [117] 

158 Lamotrigine 256.09 318-348 121-354         327-919 0.003-0.059 36 [70] 

159 Lansoprazole 369.36 308-338 120-270 388-914 0.12-7.36 24 [118] 

160 Lenalidomide 259.26 308-338 120-300               384-929 0.02-1.08 28 [119] 

161 Letrozole 285.31 308-348 122-355               327-955 0.01-0.83 45 [33][120] 

162 Levonorgestrel 384.50 308-338 122-355               396-955 0.004-0.03 36 [121] 

163 Levulinic acid 116.11 313-342 84-188   268-930 4.91-90.00 34 [122] 

164 Loratadine 382.88 308-338 120-270 388-914 0.045-13.02 24 [123] 

165 Losartan potassium 461.00 308-338 120-270               388-914 0.02-0.19 24 [124] 

166 Lovastatin 404.55 308-348 121-354         327-955 0.11-1.14 45 [37] 

167 Mandelic acid 152.15 308-328 101-230          357-893 0.27-29.04 21 [46] 

168 m-Dinitrobenzene 168.11 308-328  95-145    299-803 1.90-55.40 18 [6] 

169 Medroxyprogesterone acetate 386.24 308-348 122-355               327-955 0.16-4.13 40 [77] 

170 Mefenamic acid 241.29 308-338 160-400               601-975 0.83-59.40 28 [125] 

171 Megestrol acetate 312.50 308-338 122-355               396-955 0.03-0.87 36 [121] 

172 Meloxicam sodium salt 373.38 303-323 149-255               704-922 0.04-0.13 15 [126] 

173 Menadione 172.18 313-333 97-306   274-914 7.50-10.06 18 [81] 

174 Montelukast 586.18 308-338 120-300                384-930 0.004-0.612 28 [127] 

175 Metaxalone 221.30 308-328 119-240             461-893 0.006-1.48 21 [58] 

176 Metformin 129.16 308-338 140-290                507-924 0.004-0.012 24 [128] 

177 Methimazole 114.17 308-348 122-355                327-955 0.05-1.90 40 [129] 

178 Methocarbamol 241.20 308-328 119-220          465-879 0.28-4.87 21 [58] 

179 Methyl gallate 184.15 313-333 100-500                295-992 0.0002-0.042 27 [130] 

180 Methyl salicylate 152.14 343-423 90-310   129-572 5.10-753.30 44 [131] 

181 Methylparaben 152.14 308-348 122-355                327-955 1.08-12.13 40 [47] 

182 Metoclopramide hydrochloride 336.26 308-338 120-270                388-914 0.015-0.556 24 [132] 

183 Metoprolol 267.36 308-338 120-300                384-929 0.002-0.811 28 [133] 

184 Metronidazole benzoate 275.76 308-348 122-355                327-955 0.70-45.50 40 [45] 

185 Minoxidil 209.25 308-338 120-270 388-914 0.002-0.03 24 [134] 

186 m-Nitrophenol 139.11 308-348 121-486          328-1003 1.32-44.50 49 [10] 

187 Nabumetone 228.30 308-328 100-220                 336-879 0.39-26.80 21 [135] 

188 Naproxene 230.25 313-333 89-193   385-831 0.02-0.32 18 [136] 

189 Nicotinamide 122.12 313-373 54-305     90-905 0.10-31.40 24 [137] 

190 Nicotinic acid 123.11 313-373 45-301     78-908 0.003-0.104 22 [137] 

191 Nifedipine 346.33 333-373 126-296               259-827 0.01-0.71 29 [138] 

192 Niflumic acid 282.22 313-353 190-310               568-915 0.07-0.21 21 [56] 

193 Nilotinib hydrochloride monohydrate 584.00 308-338 120-270 388-914 0.003-0.06 24 [139] 

194 Nimodipine 418.44 313-333 100-250               291-880 0.006-0.42 21 [140] 

195 Nitrendipine 360.36 308-373 80-300   204-866 0.01-1.06 57 [138][141] 

196 Norfloxacin 319.33 313-323 99-303    90-910 0.01-0.24 15 [142] 

197 Ofloxacin 361.37 318-323 101-300        407-890 0.004-0.013 10 [142] 

198 O-Nitrobenzoic acid 167.12 308-328 100-210               326-874 0.015-0.36 15 [143] 

199 O-Tolidine 212.29 308-328 110-210               417-874 0.05-0.48 15 [144] 

200 Oxcarbazepine 252.27 308-338 120-270 388-914 0.001-0.27 24 [145] 

201 Oxycodone hydrochloride 351.80 308-338 120-270 388-914 0.005-0.07 24 [146] 

202 Oxymatrine 264.37 308-328 110-210            423-874 0.007-0.025 18 [147] 

203 Oxymetholone 332.47 308-328 121-305               441-858 1.6E-04-0.001 20 [55] 

204 Paclitaxel 853.91 308-328 32-220                 62-880 0.012-0.062 21 [15] 

205 Palbociclib 447.53 308-338 120-270 388-914 0.008-0.203 24 [148] 

206 Pantoprazole sodium sesquihydrate 432.40 308-338 120-270 388-914 0.03-0.46 24 [149] 

207 Paracetamol 151.16 311-358 95-265   196-898 0.003-0.163 40 [150] 

208 Pazopanib hydrochloride 474.00 308-338 120-270 388-914 0.02-0.142 24 [151] 

209 p-Dimethylaminoazobenzene 225.20 308-318 91-253   396-902 3.22-12.50 10 [42] 

210 Penicillin G 334.39 313-333 100-350               290-933 0.04-0.63 18 [152] 

211 Penicillin V 350.38 314-334 79-280    34-890 0.55-5.76 24 [153] 
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212 Pentoxifylline 278.30 308-328 120-240   502-894 0.30-13.70 21 [63] 

213 Phenazopyridine 213.23 308-348 122-355               327-955 0.44-2.02 45 [129] 

214 Phenol 94.11 333-363 100-350               203-864 11.40-906.40 33 [154] 

215 Phenylbutazone 317.44 308-328 100-220               336-879 0.20-26.50 21 [135] 

216 Phenylephrine hydrochloride 203.66 308-338 160-400               585-972 1.01-28.90 28 [155] 

217 Phenytoin 252.27 313-345  95-250   222-880 0.0068-0.157 32 [156] 

218 Pholcodine 398.55 308-338 120-270               384-914 2.06-5.93 24 [157] 

219 p-Hydroxyazobenzene 198.22 308-318 91-253   396-902 18.3-63.60 10 [42] 

220 Picric acid 229.11 308-348 121-486        328-1003 0.22-26.50 50 [10] 

221 Pindolol 248.32 298-318 80-275   242-956 0.27-2.24 30 [158] 

222 Piracetam 142.20 308-328 120-240               463-893 0.08-0.37 21 [63] 

223 Piroxicam 331.34 308-338 160-400               585-972 0.12-5.12 28 [159] 

224 p-Methylbenzene sulfonic acid 172.20 308-328 80-210   203-873 0.20-0.74 15 [160] 

225 p-Nitroaniline 183.13 308-328 110-210               414-873 0.06-0.43 15 [161] 

226 p-Nitrophenol 139.11 308-348 121-486       328-1003 0.98-19.70 49 [10] 

227 Prazosin hydrochloride 419.90 308-338 120-270 388-914 0.02-0.07 24 [162] 

228 Prednisolone 360.44 308-373 84-231  227-888 1.2E-05-0.007 28 [73] 

229 Prednisone 358.43 308-373 84-231  227-888 1.2E-05-0.008 28 [73] 

230 Probenecid 285.36 313-353 150-310               314-915 0.0106-0.145 21 [163] 

231 Progesterone 314.46 313-338 120-260               387-884 0.14-14.5 18 [164] 

232 Propranolol 259.34 308-348 122-355               327-955 0.358-23.96 45 [129] 

233 Propyl 4-Hydroxybenzoate 180.20 308-328 94-220   361-885 0.19-6.12 21 [46] 

234 Propyl p-Hydroxybenzoate 180.20 308-328 80-230   203-889 0.038-6.175 18 [165] 

235 Protocatechualdehyde 138.12 313-333 100-500               295-992 0.001-0.46 24 [130] 

236 Protocatechuic acid 154.12 313-333 100-500               295-992 2.3E-04-0.03 24 [130] 

237 p-Toluenesulfonamide 171.22 308-328 80-210   204-874 0.054-0.51 15 [166] 

238 Pyrocatechol 110.11 333-363 100-350               203-864 1.22-45.83 22 [154] 

239 Quetiapine hemifumarate 441.54 308-338 120-270               388-914 0.003-0.09 24 [167] 

240 rac-Boc-piperazine 285.39 308-328 102-204               361-864 0.42-5.84 19 [3] 

241 Racemic paroxetine 329.37 308-328 88-242   325-895 0.73-11.84 24 [168] 

242 Raloxifene 473.59 313-343 100-240               247-873 0.08-0.81 28 [156] 

243 Regorafenib monohydrate 500.83 308-338 120-270 388-914 0.003-0.06 24 [169] 

244 Repaglinide 452.59 308-338 120-270 388-914 0.03-0.95 24 [170] 

245 Resorcinol 110.11 308-338 120-400               296-975 1.10-9.73 32 [171] 

246 Riluzole 234.20 308-338 120-270               386-914 0.495-1.495 24 [172] 

247 Rivaroxaban 435.90 308-338 120-270               388-914 0.0104-0.2062 24 [173] 

248 Rosuvastatin 481.54 308-348 121-354         327-955 0.03-2.44 45 [37] 

249 Salicylamide 137.13 308-328 100-220               349-879 0.08-2.10 21 [135] 

250 Salicylic acid 138.12 308-318 92-157   463-824 0.97-3.98 20 [174] 

251 Sertraline hydrochloride 342.69 308-338 120-300 347-909 0.01-0.93 28 [175] 

252 Sildenafil citrate 666.70 308-338 120-300               384-929 0.0024-0.0648 28 [176] 

253 Simvastatine 418.56 308-348 121-354         327-955 0.02-5.35 45 [37] 

254 Sodium Valproate 166.19 308-338 120-270 388-914 0.005-0.37 24 [177] 

255 Sorafenib tosylate 637.03 308-338 120-270 388-914 0.007-0.13 24 [178] 

256 Spironolactone 416.57 308-338 160-400               587-972 0.63-50.10 28 [179] 

257 Sulfabenzamide 276.30 308-338 120-270               388-914 0.15-2.24 24 [180] 

258 Sulindac 356.41 308-338 160-400               585-972 0.37-86.90 28 [181] 

259 Sunitinib malate 532.56 308-338 120-270 388-914 0.05-0.90 24 [182] 

260 T2MBP[tris(2-methylbutyl) phosphate] 308.39 313-333 100-200               289-839 255-895 18 [183] 

261 TCMTB[2(thiocyanomethylthio)benzothiazole] 238.36 323-338 100-300               273-871 0.02-13.90 12 [28] 

262 Tamsulosin 408.51 308-338 120-270               384-914 0.002-0.1 24 [184] 

263 Tebuconazole 307.82 323-338 100-300               273-871 0.04-18.57 12 [28] 

264 Temozolomide 270.21 308-338 120-400               388-972 4.30-52.80 32 [185] 

265 Teriflunomide 194.15 308-338 120-270               384-914 0.88-5.42 24 [186] 

266 Testosterone 288.42 308-373 84-231   150-888 0.004-0.90 30 [73] 

267 Tetramethylpyrazine 136.20 318-338 100-300               268-891 100-1310 15 [187] 

268 Theobromine 180.17 313-353 193-344               579-933 0.009-0.047 23 [50] 

269 Theophylline 180.17 313-353 199-349               591-934 0.10-0.33 24 [50] 
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270 Thymidine 242.22 308-328 100-300               338-929 0.01-0.08 25 [15] 

271 Thymol 150.21 308-323 78-250   355-849 8.37-147 17 [188] 

272 Tolmetin 257.29 308-338 120-400               388-972 0.19-25.9 32 [189] 

273 Tolfenamic acid 461.71 313-333 120-360               416-939 0.01-0.18 24 [67] 

274 Tramadol hydrochloride  263.38 308-338 100-270 266-914 0.309-1.384 28 [190] 

275 Triamcinolone acetonide 434.50 308-338 120-270 388-914 0.07-2.13 24 [191] 

276 Triclocarban 315.58 313-333 109-389      513-951 0.90-8.70 24 [65] 

277 Triphenylene 228.28 308-338 121-354   474-954 0.02-1.24 36 [24] 

278 Triphenylmethyl chloride 278.77 308-338 150-400               555-972 2.93-27 18 [192] 

279 Triphenyltin chloride 385.45 308-328 150-300               653-929 2.71-10.96 12 [192] 

280 Uracil 112.08 308-338 150-400               555-972 7,7E-05-0.001 23 [193] 

281 Xanthohumol 354.39 328-358 350-950               771-1062 0.012-0.17 15 [194] 

282 Zopiclone 388.80 313-333 100-250               291-880 0.015-0.22 21 [140] 

 

III.2.2. Structure de la base de données 

Afin d’assurer la fiabilité et la cohérence des informations exploitées, les données 

expérimentales relatives aux 282 composés sélectionnés ont été extraites des tableaux publiés 

dans la littérature scientifique et organisées dans des fichiers Excel structurés. Une procédure 

rigoureuse de validation et de contrôle qualité a ensuite été appliquée, incluant plusieurs 

étapes de relecture et de comparaison avec les sources originales, afin de minimiser les 

risques d’erreur. La base de données ainsi constituée regroupe les principaux paramètres 

thermodynamiques nécessaires à l’étude, à savoir la température T (K), la pression P (bar), la 

densité du dioxyde de carbone ρ (kg/m³) et la solubilité des solutés solides dans le CO₂ 

supercritique y2 (exprimée en fraction molaire). La figure III.1 présente un exemple de la 

structure de cette base de données pour le cas du tramadol chlorhydrate (tramadol 

hydrochloride), construit à partir des valeurs publiées par Sodeifian et al. [190]. 

 

Figure III.1. Détails des données expérimentales de tramadol hydrochloride (fichier Excel). 
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III.2.3.  Logiciel de modélisation  

Dans cette étude, MATLAB R2021a a été utilisé comme principal outil pour la 

modélisation de la solubilité des solutés solides dans le CO2 supercritique. Ce logiciel, grâce à 

ses puissantes capacités en calcul numérique et en traitement de données [195], a permis de 

développer des modèles mathématiques prédictifs puissants. Ses boîtes à outils spécialisées 

ont facilité l'optimisation des équations et le traitement des données expérimentales 

complexes. De plus, MATLAB intègre plusieurs algorithmes avancés améliorant ainsi la 

précision des prédictions et la robustesse des corrélations. Son approche matricielle, combinée 

à une exécution interactive des algorithmes, permet une calibration et la validation des 

modèles et une comparaison rigoureuse des différentes approches pour identifier les plus 

performantes. En résumé, MATLAB a constitué un outil essentiel pour une modélisation 

fiable et précise de la solubilité, contribuant à une meilleure compréhension des phénomènes 

influençant ce processus dans le CO2 supercritique. 

 

       

Figure III.2. Interface de logiciel MATLAB 2021a. 

III.2.4.  Les approches semi-empiriques pour l’estimation de la solubilité 

Comme mentionné dans le chapitre précédent, il existe plusieurs modèles semi-

empiriques pour estimer la solubilité des solides dans le CO2 supercritique. Le tableau III.2 

liste les équations des vingt modèles basés sur la densité, avec différents ensembles de 

constantes allant de trois à huit, utilisés dans ce travail : 
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Tableau III.2. Les expressions des modèles basés sur la densité utilisés dans ce travail. 

Modèle            Expression 

Chrastil [196] 𝑙𝑛 𝑦2 = 𝑎0 + 𝑎1𝑙𝑛𝜌 +
𝑎2

𝑇
                                                     (III.1)                                                                                                    

 
Adachi et Lu [197]                                     𝑙𝑛 𝑦2 = 𝑎0 + (𝑎1 + 𝑎2𝜌 + 𝑎3𝜌

2)𝑙𝑛𝜌 +
𝑎4

𝑇
                         (III.2)                                                                              

Del valle et Aguilira [198] 𝑙𝑛 𝑦2 = 𝑎0 + 𝑎1𝑙𝑛𝜌 +
𝑎2

𝑇
+
𝑎3

𝑇2
                                             (III.3)                                                                                              

Kumar et Johnston [199]  𝑙𝑛 𝑦2 = 𝑎0 + 𝑎1𝜌 +
𝑎2

𝑇
                                                       (III.4) 

Bartle et al. [200] 𝑙𝑛(
𝑦2 𝑃

𝑃𝑟𝑒𝑓
) = 𝑎0 + 𝑎1(𝜌 − 𝜌

𝑟𝑒𝑓) +
𝑎2

𝑇
                                   (III.5) 

Gordillo et al. [152]  𝑙𝑛 𝑦2 = 𝑎0 + 𝑎1𝑃 + 𝑎2𝑃
2 + 𝑎3𝑃𝑇 + 𝑎4𝑇 + 𝑎5𝑇

2            (III.6) 

Mendez-Santiago et Teja [201]  𝑇 𝑙𝑛(𝑦2𝑃) = 𝑎0 + 𝑎1𝜌 + 𝑎2𝑇                                            (III.7)                                                                                                                

Sung et Shim [202]  𝑙𝑛 𝑦2 = 𝑎0 +
𝑎1

𝑇
+ (𝑎2 +

𝑎3

𝑇
) 𝑙𝑛𝜌                                       (III.8)                                                                                          

Jouyban et al. [203]  𝑙𝑛 𝑦2 = 𝑎0 + 𝑎1𝑃 + 𝑎2𝑃
2 + 𝑎3𝑃𝑇 + 𝑎4

𝑇

𝑃
+ 𝑎5𝑙𝑛𝜌          (III.9)               (9) 

Garlapati et Madras 2 [204]  𝑙𝑛 𝑦2 = 𝑎0 + (𝑎1 + 𝑎2𝜌)𝑙𝑛𝜌 +
𝑎3

𝑇
+ 𝑎4 𝑙𝑛(𝜌𝑇)              (III.10)  

Jafari Nedjad et al. [205]  𝑙𝑛 𝑦2 = 𝑎0 + 𝑎1𝑃
2 + 𝑎2𝑇

2 + 𝑎3𝑙𝑛𝜌                                (III.11)    

Keshmiri at al. [206] 𝑙𝑛 𝑦2 = 𝑎0 +
𝑎1

𝑇
+ 𝑎2𝑃

2 + (𝑎3 +
𝑎4

𝑇
) 𝑙𝑛𝜌                         (III.12)                                                                                      

Hozhabr et at al. [207] 𝑙𝑛 𝑦2 = 𝑎0 +
𝑎1

𝑇
+
𝑎2 𝜌

𝑇
− 𝑎3 𝑙𝑛 𝑃                                      (III.13) 

Khansary et al. [208]      𝑙𝑛  𝑦2 =
𝑎0

𝑇
+ 𝑎1𝑃 + 𝑎2

𝑃2

𝑇
+ (𝑎3 + 𝑎4𝑃)𝑙𝑛𝜌                    (III.14) 

Bian et al. [209]       𝑙𝑛 𝑦2 = 𝑎0 +
𝑎1

𝑇
+
𝑎2𝜌

𝑇
+ (𝑎3 + 𝑎4𝜌)𝑙𝑛𝜌                          (III.15) 

Wang et al.  [210]  𝑙𝑛 𝑦2 = (𝑎0 +
𝑎1

𝜌
) 𝑙𝑛𝜌 + 𝑎2

𝜌

𝑇
+ 𝑎3                                  (III.16) 

Si-Moussa et al. [211] 𝑙𝑛 𝑦2 = 𝑎0 + 𝑎1𝜌 + 𝑎2𝜌
2 + 𝑎3𝜌𝑇 + 𝑎4

𝑇

𝑃
+ 𝑎5𝑙𝑛𝜌          (III.17) 

Belghait et al. [212]  𝑙𝑛  𝑦2 = 𝑎0 + 𝑎1𝜌 + 𝑎2𝜌
2 + 𝑎3𝜌𝑇 + 𝑎4𝑇 + 𝑎5𝑇

2 + 𝑎6𝑙𝑛𝜌 +
𝑎7

𝑇
 

(III.18)    

Sodeifian et al. 1 [109] 𝑙𝑛 𝑦2 = 𝑎0 + 𝑎1
𝑃2

𝑇
+ 𝑎2 𝑙𝑛(𝜌𝑇) + 𝑎3(𝜌𝑙𝑛𝜌) + 𝑎4𝑃 𝑙𝑛𝑇 + 𝑎5

𝑙𝑛𝜌

𝑇
 

(III.19) 

Sodeifian et al. 2 [78] 𝑙𝑛 𝑦2 = 𝑎0 + 𝑎1
𝑃−0.5

𝑇
+ 𝑎2

𝑙𝑛𝜌

𝑇2
+ 𝑎3

𝑙𝑛 (𝜌−3)

𝑇
                      (III.20) 

 

III.2.5.  Le nouveau modèle proposé 

Afin d’améliorer la qualité de la corrélation des données de solubilité des solutés solides 

dans le CO2 supercritique, notre première phase a consisté d’évaluer la performance de 20 

modèles en utilisant notre base de données. Suite à cette analyse comparative, un nouveau 

modèle semi-empirique, basé sur la densité du solvant, a été proposé dans le but d’optimiser 

la qualité de la corrélation. Ce nouveau modèle dérivé d'une modification de l'équation de Si-

Moussa et al. [211] en ajoutant quatre nouveaux termes à l'équation, basé sur les relations 

suivantes mentionnées dans des données expérimentales publiées et des modèles semi-

empiriques précédents [109,203,204] : 
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a) Une relation linéaire entre ln (y2) et ln (ρT) dans une certaine plage de densité et de 

température 

b) Une relation linéaire entre ln (y2) et ln (𝜌) dans une certaine plage de pression et de 

température 

c) Une relation non linéaire entre ln (y2) et la température (T) en conditions isobariques 

d) Une relation non linéaire entre ln (y2) et (ρ) dans des conditions isothermes 

Il convient également de noter que les modèles reliant la solubilité du soluté solide à la 

température et la densité du CO2 supercritique présentent souvent une corrélation robuste. 

Cela est notamment démontrent par les travaux de Si-Moussa et al. [211], ainsi que ceux de 

Belghait et al. [212]. De même, l'impact inverse de la température sur ln (y2) a aussi été 

considéré dans plusieurs recherches antérieures, qui ont révélé une corrélation satisfaisante 

[208,213]. Ces quatre termes (𝑎4𝜌
2𝑇, 𝑎5𝑇

2𝜌, 𝑎8 𝑙𝑛(𝜌𝑇) 𝑒𝑡 
𝑎9

𝑇
𝑙𝑛𝜌) ont été ajoutés à l'équation 

de Si-Moussa et al, ce qui conduit à la corrélation suivante : 

  𝑙𝑛  𝑦2 = 𝑎0 + 𝑎1𝜌 + 𝑎2𝜌
2 + 𝑎3𝜌𝑇 + 𝑎4𝜌

2𝑇 + 𝑎5𝑇
2𝜌 + 𝑎6

𝑇

𝜌
+ 𝑎7𝑙𝑛𝜌 + 𝑎8𝑙𝑛(𝜌𝑇) +

𝑎9

𝑇
𝑙𝑛𝜌   (III.21) 

Où a0 – a9 sont les paramètres ajustables du modèle obtenues par la méthode des moindres 

carrés à partir des données expérimentales de solubilité. 

En outre, l'incorporation des termes bi variés du second ordre (a4ρ2T, a5T
2ρ) optimise 

notablement les capacités prédictives de notre modèle en : 

1. Assurant sa stabilité face à la variabilité des systèmes étudiés. 

2. Renforçant sa robustesse vis-à-vis des variations d'ordre de grandeur des principaux 

paramètres d'équilibre de phase (P et T), conférant ainsi une supériorité en termes de 

corrélation par rapport aux modèles existants. 

3. Permettant une meilleure compréhension et représentation du comportement des 

systèmes complexes solide-CO2 supercritique, indépendamment de la nature du solide 

et de sa complexité structurale, malgré un nombre légèrement supérieur de paramètres 

ajustables. 

4. Accroissant sa capacité de généralisation pour la prédiction de la solubilité, quel que 

soit le nombre de systèmes corrélés. 

5. Corrigeant une faiblesse majeure des modèles semi-empiriques, à savoir leur 

incapacité à corréler la majorité des systèmes avec la même performance, en 

renforçant la relation entre la solubilité (𝑦2), la température et la densité. 
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III.2.6. Optimisation et ajustement des paramètres du modèle proposé 

L’ajustement des paramètres des modèles de corrélation des données expérimentales 

constitue un problème d’ajustement paramétrique non linéaire, dont la formulation dépend du 

choix de la fonction objective et de la méthode d’optimisation. Dans ce travail, l’estimation 

des paramètres des 20 modèles issus de la littérature, ainsi que du modèle proposé (Eq. 

III.21), a été réalisée en minimisant la fonction objective définie par l’Erreur Relative Absolue 

Moyenne (ERAM), appliquée à l’ensemble des composés étudiés. 

𝐸𝑅𝐴𝑀(%) =
100

𝑁
∑ |

𝑦2
𝑒𝑥𝑝

−𝑦2
𝑐𝑎𝑙

𝑦2
𝑒𝑥𝑝 |𝑁

𝑖=1                                                                                (III.22) 

Le schéma présenté (figure III.3) décrit la procédure d’ajustement des paramètres des 

modèles de corrélation mise en œuvre dans MATLAB. Dès le début, un seuil d’erreur 

prédéfini, noté ERR, est fixé afin de constituer le critère de convergence de l’optimisation. 

Les données expérimentales (température T, pression P, densité du CO₂ ρ et solubilité y2) sont 

ensuite importées et une boucle itérative est initiée.  

À chaque itération, une estimation initiale des paramètres (a0, a1,…) est réalisée à l’aide de 

la fonction ga de MATLAB, qui exploite les algorithmes génétiques pour explorer l’espace de 

solutions et réduire le risque de convergence vers un minimum local. Les solutions retenues 

servent ensuite de points de départ à un ajustement plus précis via la fonction lsqcurvefit, qui 

met en œuvre la méthode des moindres carrés non linéaires avec l’algorithme de Levenberg-

Marquardt. 

L’évaluation de la qualité de l’ajustement est effectuée en calculant l’Erreur Relative 

Absolue Moyenne (ERAM). Si l’ERAM obtenue est inférieure ou égale au seuil fixé (ERAM 

≤ ERR), le processus s’arrête et les résultats sont sauvegardés. Dans le cas contraire, 

l’itération se poursuit jusqu’à atteindre un maximum de 20 exécutions. 

Enfin, lorsque les conditions de convergence sont remplies, les résultats sont exploités et 

représentés sous forme de régression linéaire entre valeurs expérimentales et calculées. Ce 

mécanisme combinant un critère d’arrêt basé sur un seuil d’erreur prédéfini et une double 

optimisation (globale puis locale) garantit la robustesse et la précision des paramètres estimés. 
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Figure III.3. Organigramme de l’ajustement des paramètres. 

III.2.7. Évaluation et validation des modèles 

Afin d’évaluer la performance prédictive du modèle développé ainsi que celle des 

autres modèles, plusieurs critères statistiques sont adoptés pour quantifier la précision de 

corrélation des approches proposées. La majorité de ces critères sont largement étudiées dans 

la littérature [214]. Les formulations mathématiques ainsi que les désignations de ces critères 

d’évaluation statistique sont présentées dans le tableau III.3. 

Début 

Importation des données (T, P, ρ, y2) 

Fixation du seuil ERR i=1 

𝑖 ≤ 20 

Initialisation et optimisation globale des 

paramètres par (GA) 

Optimisation locale et affinement des 
paramètres par (lsqcurvefit) 

 

Évaluation : calcul de l'ERAM 

 

𝐸𝑅𝐴𝑀 ≤ 𝐸𝑅𝑅 

Arrêt et sauvegarde les résultats 

 

Fin 

Nouvelle itération 

(max 20) i=i+1 

Oui 

Non 

Oui 

Non 
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Tableau III.3. Critères d’évaluation statistique des modèles. 

Critères d’évaluation Formule mathématique Critères d’acceptabilité 

Erreur relative absolue moyenne 

(𝐸𝑅𝐴𝑀)       
 

𝐸𝑅𝐴𝑀(%) =
100

𝑁
∑ |

𝑦2
𝑒𝑥𝑝

−𝑦2
𝑐𝑎𝑙

𝑦2
𝑒𝑥𝑝 |𝑁

𝑖=1          (III.22)                                               
Des valeurs plus faibles 

indiquent une meilleure 
performance du modèle. 

Erreur quadratique moyenne 

(𝐸𝑄𝑀) 
 

𝐸𝑄𝑀 =
1

𝑁
∑ (𝑦2

𝑒𝑥𝑝
− 𝑦2

𝑐𝑎𝑙)
2𝑁

𝑖=1               (III.23)                                               Des valeurs plus faibles 

indiquent une meilleure 
performance du modèle. 

Erreur absolue moyenne (𝐸𝐴𝑀) 
 

𝐸𝐴𝑀 =
1

𝑁
∑ |𝑦2

𝑒𝑥𝑝
− 𝑦2

𝑐𝑎𝑙|𝑁
𝑖=1                  (III.24)                                    Des valeurs plus faibles 

indiquent une meilleure 

performance du modèle. 

Racine d’erreur quadratique 

moyenne (REQM) 
 

REQM = √
1

N
∑ (y2

exp
− y2

cal)
2N

i=1            (III.25) 
Proche de 0 : bonne 

performance 

Erreur relative absolue (𝐸𝑅𝐴) 
 

𝐸𝑅𝐴 =
1

𝑁
∑ |

𝑦2
𝑒𝑥𝑝

−𝑦2
𝑐𝑎𝑙

𝑦2
𝑒𝑥𝑝 |𝑁

𝑖=1                        (III.26) 
Proche de 0 : modèle 
fiable 

Facteur de précision (𝐴𝑓) 

 

𝐴𝑓 = 10(

 
 
∑ |𝑙𝑜𝑔

𝑦2
𝑐𝑎𝑙

𝑦2
𝑒𝑥𝑝|

𝑁
𝑖=1

𝑁

)

 
 

                            (III.27) 

Proche de 1 

Facteur de biais (𝐵𝑓) 

 

𝐵𝑓 = 10(

 
 
∑ 𝑙𝑜𝑔

𝑦2
𝑐𝑎𝑙

𝑦2
𝑒𝑥𝑝

𝑁
𝑖=1

𝑁

)

 
 

                             (III.28)                                                      

Proche de 1 

Coefficient de corrélation (𝑅) 
𝑅 = 𝑟 =

∑ (𝑦2
𝑒𝑥𝑝

−𝑦2
𝑒𝑥𝑝

)̅̅ ̅̅ ̅̅ ̅̅ .(𝑦2
𝑐𝑎𝑙−𝑦2

𝑐𝑎𝑙)̅̅ ̅̅ ̅̅ ̅𝑁
𝑖=1

√∑ (𝑦2
𝑒𝑥𝑝

−𝑦2
𝑒𝑥𝑝

)
̅̅ ̅̅ ̅̅ ̅̅ 2𝑁

𝑖=1 .√∑ (𝑦2
𝑐𝑎𝑙−𝑦2

𝑐𝑎𝑙)̅̅ ̅̅ ̅̅ ̅2𝑁
𝑖=1

 

(III.29) 

Proche de 1 

Coefficient de détermination (𝑅2) 𝑅2 = 𝑟2 = 1 −
∑ (𝑦2

𝑒𝑥𝑝
−𝑦2

𝑐𝑎𝑙)2𝑁
𝑖=1

∑ (𝑦2
𝑒𝑥𝑝

−𝑦2
𝑒𝑥𝑝

)̅̅ ̅̅ ̅̅ ̅̅ 2𝑁
𝑖=1

            (III.30) 
Proche de 1 

 

Où N est le nombre de points de données, 𝑦2
𝑒𝑥𝑝

 est la valeur expérimentale de la solubilité du 

soluté solide, 𝑦2
𝑐𝑎𝑙 est la solubilité prédite (calculée), et 𝑦2

𝑒𝑥𝑝
,̅̅ ̅̅ ̅̅ ̅  𝑦2

𝑐𝑎𝑙̅̅ ̅̅ ̅représentent les valeurs 

moyennes des données de solubilité expérimentales et prédites, respectivement, et sont 

définies comme suit : 

𝑦2
𝑒𝑥𝑝̅̅ ̅̅ ̅̅ =

1

𝑁
∑ 𝑦2

𝑒𝑥𝑝𝑁
𝑖=1                                                                                                            (III.31)                                                                                                                                     

𝑦2
𝑐𝑎𝑙̅̅ ̅̅ ̅ =

1

𝑁
∑ 𝑦2

𝑐𝑎𝑙𝑁
𝑖=1                                                                                                              (III.32) 

Une autre approche statistique, à savoir le Critère d'Information d'Akaike (AIC) 

[215,216], a également été utilisée dans ce travail pour comparer le modèle proposé avec les 

autres modèles semi-empiriques en termes de nombre de paramètres ajustables, afin de 

déterminer celui qui est le plus adapté pour représenter les résultats expérimentaux. Le 

modèle optimal pour les données expérimentales, ou le modèle le mieux ajusté, se caractérise 

par la valeur la plus basse de l'AIC et peut être calculé à l'aide de l'équation suivante : 
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𝐴𝐼𝐶 = 𝑁 𝑙𝑛 (
𝑆𝑆𝐸

𝑁
) + 2𝑁𝑃 +

2𝑁𝑝(𝑁𝑝+1)

𝑁−(𝑁𝑝+1)
                                                                               (III.33) 

Où N est le nombre de points de données, Np est le nombre de paramètres ajustables dans le 

modèle, et SSE est la somme des carrés des erreurs qui peut être calculée par l'équation 

suivante : 

 𝑆𝑆𝐸 = ∑ (𝑦2
𝑒𝑥𝑝
− 𝑦2

𝑐𝑎𝑙)2𝑁
𝑖=1                                                                                               (III.34) 

III.3. Résultats et discussions  

III.3.1. Optimisation et ajustement des paramètres du modèle proposé 

Le tableau III.4 présente les valeurs des dix paramètres ajustables (a0, a1,…, a9) pour 

chacun des 282 systèmes étudiés, correspondant à l’équation semi-empirique (Eq. III.21). 

Chaque coefficient reflète l’influence spécifique de la densité (ρ), de la température (T) ou de 

leur combinaison sur la solubilité du soluté dans le CO₂ supercritique.  

Les coefficients linéaires et quadratiques en densité (a1, a2) traduisent l’effet direct et 

non linéaire de ρ sur lny2, Les valeurs élevées de (a1 et a2) indiquent que certaines molécules 

sont très sensibles aux variations de pression, ce qui reflète leur forte interaction avec le fluide 

supercritique. À l’inverse, des valeurs faibles ou négatives signalent des composés moins 

sensibles, typiquement plus hydrophobes ou peu solubles. Les coefficients couplant densité et 

température (a3, a4, a5) capturent les interactions thermodynamiques, souvent plus importantes 

pour des composés polaires ou présentant des groupes fonctionnels réactifs avec le CO2. Les 

termes inverses ou logarithmiques (a6, a7, a8, a9) permettent de représenter des comportements 

plus subtils ou non linéaires .Les valeurs extrêmes (très grandes ou très petites) révèlent des 

molécules avec des comportements atypiques pour la solubilité. Par exemple, les stéroïdes ou 

gros médicaments ont souvent des valeurs élevées et les petits acides ou alcools simples ont 

souvent des valeurs faibles ou négatives. Le coefficient a0 correspond au terme constant 

ajustant la base du modèle pour chaque composé, les composés présentant de grands a0 sont 

généralement des molécules de grande taille, aromatiques, lipophiles, ou appartenant à la 

famille des esters et des stéroïdes, À l’inverse, les composés avec de petits a0 sont des 

molécules plus petites, polaires, hydrophiles, ou des acides et bases simples, 

Ainsi, l’analyse des coefficients ne permet pas seulement de reproduire 

quantitativement la solubilité, mais offre également une interprétation qualitative des 

comportements moléculaires, en identifiant quels types de molécules sont influencés 

principalement par la densité, la température ou par des effets combinés et asymptotiques.
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No Solute solide a0 a1     a2     a3    a4    a5   a6   a7    a8 a9 

1 (S)-Boc-piperazine 9028.12 3.45 -8.92E-04 -1.91E-02 2.07E-05 3.26E-06 152.18 2545.98 -1859.19 -1.26E+05 

2 1.8-Dihydroxy-9-anthrone -1768.28 -0.64 1.29E-04 2.92E-03 -2.99E-06 -3.83E-07 1.26 -369.55 302.03 2.25E+04 

3 10-Undecenoicacid 19755.26 6.55 -1.06E-03 -3.41E-02 4.05E-05 3.51E-06 72.34 4407.90 -3551.88 -2.34E+05 

4 1-Chloro-2.4-dinitrobenzene 10709.77 4.57 1.57E-04 -5.41E-03 1.32E-05 -4.03E-06 -1681.37 -3371.58 791.36 9.30E+02 

5 1-Hydroxy-2.4-dimethyl-9-anthrone -464.31 -0.17 3.08E-05 4.41E-04 -2.64E-07 -3.79E-08 16.07 -31.89 47.54 4.92E+03 

6 1-Hydroxy-2-ethyl-9-anthrone -1199.39 -0.36 8.77E-05 2.38E-03 -2.46E-06 -4.11E-07 -32.37 -404.08 276.52 1.77E+04 

7 1-Hydroxy-2-methyl-9-anthrone -2011.01 -0.83 1.83E-04 3.40E-03 -3.42E-06 -4.80E-07 25.85 -321.74 296.45 2.42E+04 

8 1-Hydroxythioxanthone -1125.48 -0.53 1.31E-04 2.62E-03 -2.66E-06 -4.33E-07 -8.58 -284.44 212.90 1.65E+04 

9 1.5 Naphtalenediamine 4855.99 2.05 -3.99E-04 -9.67E-03 1.06E-05 1.18E-06 -1.82 1033.59 -839.61 -6.42E+04 

10 2.2.-Oxybis(N.N-dibutylacetamide) -16747.39 -9.11 2.27E-03 4.35E-02 -5.22E-05 -6.17E-06 -4.36 -3306.36 2802.41 2.01E+05 

11 2.2.-Oxybis(N.N-diethylacetamide) -6172.98 2.88 -1.55E-03 2.99E-03 -7.44E-06 1.15E-06 -568.48 -3908.32 2321.51 9.06E+04 

12 2.2.-Oxybis(N.N-dihexylacetamide) 12826.90 -2.56 2.19E-03 -4.31E-03 1.42E-05 -4.41E-06 728.21 5298.62 -3546.74 -1.38E+05 

13 2.4-Dinitrophenol -12461.08 -3.88 7.42E-04 2.33E-02 -2.60E-05 -3.10E-06 -266.37 -3745.88 2680.40 1.74E+05 

14 2,4,7-Triamino-6-phenylpteridine -12114.68 -4.83 1.04E-03 2.43E-02 -2.66E-05 -3.42E-06 -67.80 -2862.49 2229.07 1.61E+05 

15 2.5-Dinitrophenol 3086.29 0.57 -1.12E-05 -2.34E-03 3.34E-06 -1.20E-07 -19.69 482.11 -469.21 -2.70E+04 

16 2-Hydroxyisobutyric acid -496.72 -0.10 -4.92E-05 7.52E-04 -1.21E-06 1.49E-07 -4.63 -114.11 91.77 4.86E+03 

17 2-Methoxybenzoicacid -39.96 -0.35 1.48E-04 1.39E-03 -1.03E-06 -4.50E-07 7.00 10.93 -8.12 3.45E+03 

18 2-Naphthol 4649.20 1.70 -3.46E-04 -8.80E-03 9.79E-06 1.17E-06 38.91 1138.33 -877.75 -6.14E+04 

19 2-Phenyl-4H-1.3-benzoxazin-one 52.74 0.70 8.93E-06 -4.66E-03 7.37E-06 2.53E-08 1.87 30.28 -18.08 -1.18E+03 

20 2-Propenamide -1150.56 -0.15 -1.26E-04 1.77E-03 -3.43E-06 3.44E-07 -22.44 -300.63 235.77 8.83E+03 

21 2-Trifluoromethylbenzoic acid -3553.60 0.00 -2.04E-04 1.21E-04 -1.32E-06 7.54E-07 2.01 -624.81 582.36 2.52E+04 

22 3-Acetylpyridine -863.92 -0.55 1.60E-04 2.37E-03 -2.24E-06 -4.60E-07 2.48 -173.87 141.74 1.28E+04 

23 3-Aminobenzoic acid -1034.87 -0.46 5.60E-05 1.42E-03 -1.86E-06 1.74E-08 55.51 17.26 69.99 6.45E+03 

24 3-Trifluoromethylbenzoic acid 6516.33 1.71 9.35E-05 -1.16E-02 1.76E-05 -1.54E-07 120.02 1698.14 -1310.11 -6.97E+04 

25 4-Aminoantipyrine 7761.39 3.06 -6.97E-04 -1.81E-02 2.03E-05 2.76E-06 184.93 2412.97 -1702.65 -1.14E+05 

26 4-Aminosalicylic acid 726.83 -0.07 -3.76E-06 -2.92E-03 3.52E-06 5.65E-07 224.49 978.27 -518.42 -2.43E+04 

27 4.4-Diaminodiphenylmethane 1409.36 1.12 -2.20E-04 -2.82E-03 2.53E-06 2.33E-07 -133.11 -196.93 -1.28 -1.53E+04 

28 4-Dimethylaminoantipyrine 10528.78 4.08 -8.40E-04 -2.21E-02 2.51E-05 3.01E-06 116.89 2730.41 -2057.13 -1.42E+05 

29 4-Hydroxybenzaldehyde -2960.62 -0.83 1.12E-04 2.93E-03 -3.69E-06 -9.57E-08 73.53 -288.25 363.31 2.34E+04 

 

 

 

           

Tableau III.4. Paramètres ajustables (ai) du modèle proposé (Eq III.21) pour les 282 systèmes. 



Chapitre III : Modélisation semi-empirique de la solubilité des solutés pharmaceutiques solides  dans le CO₂ supercritique. 

  - 87 - 
 

Tableau III.4. (suite) 
30 4-Trifluoromethylbenzoic acid -3106.93 0.50 -3.92E-04 -4.05E-03 2.88E-06 1.68E-06 145.86 5.22 259.98 3.57E+03 

31 5-Fluorouracil 181.57 2132.44 -8.20E-05 -1.32E+01 2.04E-02 2.76E-07 0.61 54.14 -36.14 -4.79E+03 

32 5-hydroxymethylfurfural  2707.26 0.94 -1.65E-04 -5.36E-03 6.18E-06 6.74E-07 27.22 712.09 -533.84 -3.62E+04 

33 Acenaphthene -7086.74 -2.68 5.36E-04 1.51E-02 -1.70E-05 -2.00E-06 -122.95 -1982.97 1453.43 9.77E+04 

34 Acetylferrocene 5066.79 0.77 2.31E-04 -1.15E-03 2.89E-06 -1.49E-06 -100.17 432.01 -606.48 -3.69E+04 

35 Alendronate -11306.09 -4.28 8.13E-04 1.91E-02 -2.14E-05 -2.24E-06 140.58 -1886.42 1718.74 1.28E+05 

36 All-trans retinoic acid 4183.68 0.73 2.59E-05 -3.10E-03 4.43E-06 -2.55E-07 -49.92 652.64 -631.25 -3.81E+04 

37 Amical-48(diiodomethyl p-tolyl sulfone) 842.81 -0.12 1.40E-04 1.80E-03 -1.66E-06 -6.88E-07 -74.39 -155.25 2.89 2.34E-01 

38 Amiodarone hydrochloride 9643.89 3.69 -6.84E-04 -1.76E-02 1.97E-05 2.06E-06 -3.70 2035.01 -1664.94 -1.22E+05 

39 Amlodipine Besylate 14176,12 4,27 -6,50E-04 -2,24E-02 2,62E-05 2,22E-06 91,88 3294,99 -2610,83 -1,72E+05 

40 Ammonium benzoate 300.49 0.43 -1.68E-04 -3.34E-03 2.93E-06 8.16E-07 116.97 534.92 -263.34 -2.10E+04 

41 Amoxicillin -916.41 -0.95 2.42E-04 3.70E-03 -3.28E-06 -7.00E-07 118.60 54.31 22.72 1.34E+04 

42 Anastrozole -3466.41 -0.90 1.38E-04 5.21E-03 -5.94E-06 -5.62E-07 -45.18 -895.91 681.19 4.22E+04 

43 Anthracene -3484.34 -0.84 9.19E-05 3.96E-03 -4.94E-06 -2.24E-07 26.28 -609.45 552.19 3.40E+04 

44 Antipyrine 5335.29 2.43 -5.77E-04 -1.33E-02 1.46E-05 2.12E-06 94.38 1556.38 -1115.99 -8.02E+04 

45 Aprepitant -3426,09 -1,34 3,33E-04 7,04E-03 -7,42E-06 -1,18E-06 -24,28 -874,68  658,84 4,65E+04 

46 Aspirin -873.26 -0.25 2.15E-05 8.87E-04 -1.07E-06 2.02E-08 11.71 -100.78 114.35 7.46E+03 

47 Atorvastatin -1636.03 -0.34 2.04E-05 1.73E-03 -2.16E-06 -4.81E-08 4.25 -299.97 266.59 1.51E+04 

48 Atropine -1664.57 -0.77 1.51E-04 4.00E-03 -4.41E-06 -4.98E-07 -24.19 -443.02 328.76 2.36E+04 

49 Azadirachtin 2302.02 1.38 -3.83E-04 -6.99E-03 7.78E-06 1.27E-06 5.11 549.57 -421.85 -3.38E+04 

50 Azathioprine -2494,76 -0,10 -1,03E-04 1,38E-03 -2,54E-06 2,66E-07 -48,38 -617,57  492,04 2,15E+04 

51 Azelaic acid -2315.06 1295.80 -2.69E-05 -8.03E+00 1.24E-02 9.56E-07 256.27 620.29 -108.78 -5.16E+02 

52 Azobenzene 258.63 72.59 4.69E-05 -4.63E-01 7.40E-04 -2.16E-07 -40.55 -70.52 13.91 -2.58E+02 

53 Azodicarbonamide 156.93 0.40 -6.24E-06 -2.59E-03 3.93E-06 6.82E-08 1.86 51.96 -36.54 -2.21E+03 

54 Beclomethasone dipropionate 5732.92 -1.30 8.94E-04 6.88E-03 -2.29E-06 -3.31E-06 -0.40 389.24 -705.22 4.77E+02 

55 Benzamide 2723.69 1.18 -1.92E-04 -3.53E-03 3.61E-06 2.29E-07 -129.20 99.29 -242.54 -2.79E+04 

56 Benzene sulfonamide -4315.01 -0.50 1.00E-04 6.73E-03 -8.03E-06 -9.62E-07 -355.68 -2028.46 1296.12 6.41E+04 

57 Benzocaine -457.37 -0.35 1.06E-04 1.20E-03 -7.85E-07 -2.75E-07 13.08 -50.37 52.03 7.84E+03 

58 Benzoin -828.55 0.15 -1.06E-04 -8.58E-04 3.94E-07 3.89E-07 35.07 -17.46 78.32 1.89E+02 
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Tableau III.4. (suite) 
59 Bisacodyl -3992.63 -0.87 1.39E-04 6.92E-03 -7.78E-06 -8.62E-07 -197.75 -1556.11 1032.49 6.01E+04 

60 Budesonide 2089.72 -2.47 1.01E-03 1.08E-02 -7.14E-06 -3.32E-06 95.02 85.79 -286.37 3.25E+04 

61 Buprenorphine hydrochloride -20291,40 -8,76 1,90E-03 4,28E-02 -4,60E-05 -6,10E-06 -66,28 -4685,89 3667,22 2,78E+05 

62 Busulfan -1705.43 -0.30 3.30E-05 2.71E-03 -3.07E-06 -3.01E-07 -85.88 -674.05 445.74 2.51E+04 

63 Caffeine 3657.48 1.37 -2.50E-04 -6.21E-03 6.88E-06 6.88E-07 0.89 733.59 -615.67 -4.56E+04 

64 Captopril -3.34 -0.27 8.61E-05 2.80E-05 4.44E-07 -5.90E-08 60.34 241.36 -117.89 -2.23E+03 

65 Cannabinol 2018.03 -2.76 7.09E-04 1.12E-02 -1.36E-05 -1.72E-06 196.31 1064.89 -685.17 -1.64E+04 

66 Capecitabine 968.27 0.66 -2.27E-04 -4.17E-03 4.01E-06 8.97E-07 122.59 649.39 -371.30 -2.75E+04 

67 Carbamazepine -5401.19 -0.85 -4.26E-05 4.85E-03 -6.22E-06 5.52E-08 8.62 -1137.26 945.48 5.62E+04 

68 Carvedilo 15536.74 0.60 7.16E-04 9.97E-04 4.59E-06 -3.39E-06 -277.29 1501.16 -1968.05 -8.77E+04 

69 Carvone -1.13 -136.64 1.41E-02 7.84E-01 -1.13E-03 -3.95E-05 64.79 300.49 -147.52 -2.00E+01 

70 Cefixime trihydrate 2.97 -0.71 1.77E-04 1.95E-03 -1.82E-06 -3.65E-07 162.64 438.57 -224.19 -2.03E+03 

71 Celecoxib -1120.05 0.57 -2.13E-04 -9.11E-04 1.82E-07 4.26E-07 -128.66 -599.17 383.54 9.55E+03 

72 Cetirizine -1.95 -10.71 2.96E-03 2.66E-02 -1.92E-05 -6.31E-06 2333.77 6318.41 -3249.48 8.00E+02 

73 Chlormezanone -1821.68 0.04 -8.02E-05 2.12E-03 -2.93E-06 -4.19E-08 -198.76 -970.43 606.78 2.64E+04 

74 Chloroquine -1702.16 -0.21 1.32E-05 2.80E-03 -3.27E-06 -3.06E-07 -129.77 -813.36 513.40 2.70E+04 

75 Chlorothalonil 87532.49 24.77 -2.83E-03 -1.28E-01 1.56E-04 9.07E-06 142.40 18692.27 -15390.21 -9.91E+05 

76 Chlorothiazide -1633.34 0.70 -1.63E-04 3.58E-03 -4.77E-06 -5.66E-07 -526.63 -2148.59 1154.55 4.56E+04 

77 Chlorpheniramine maleate 929.79 6.25 -1.64E-03 -1.10E-02 6.62E-06 2.64E-06 -1682.59 -4790.44 2335.13 2.12E+04 

78 Cholesterol 18422.26 5.44 -8.11E-04 -2.97E-02 3.54E-05 2.93E-06 144.25 4414.81 -3460.27 -2.22E+05 

79 Cholesteryl acetate -4.58 0.54 -1.84E-04 -3.55E-03 3.95E-06 7.78E-07 35.40 215.54 -91.33 -9.96E+03 

80 Cholesteryl benzoate 1280.16 0.86 -1.17E-04 -8.31E-04 8.31E-07 -1.41E-07 -327.19 -718.60 257.27 -4.33E+01 

81 Cholesteryl butyrate 20586.81 7.73 -1.55E-03 -3.99E-02 4.51E-05 5.24E-06 99.75 4837.18 -3789.97 -2.64E+05 

82 Cinnarizine 1784.08 -7.00 2.11E-03 2.08E-02 -1.53E-05 -5.59E-06 1619.86 4052.55 -2265.61 3.95E+02 

83 Clemastine fumarate 6186,33 1,55 -2,65E-04 -1,03E-02 1,17E-05  1,33E-06 167,69 1955,92 -1383,04 -8,52E+04 

84 Climbazole 2951.04 -0.03 1.64E-04 -1.13E-03 2.76E-06 -4.86E-07 147.38 901.15 -674.26 -2.67E+04 

85 Clobetasol propionate 1086.43 -0.15 1.39E-04 8.81E-04 6.81E-09 -5.37E-07 -18.22 74.04 -131.34 -1.69E+03 

86 Clofenamic acid 5934.80 1.78 -3.07E-04 -1.01E-02 1.16E-05 1.16E-06 106.82 1630.64 -1211.33 -7.82E+04 

87 Clofibric acid 9165.88 3.83 -8.34E-04 -1.92E-02 2.15E-05 2.69E-06 39.80 2119.19 -1667.78 -1.20E+05 

88 Clotrimazole -285.57 0.14 -5.39E-05 -1.69E-04 2.92E-09 9.18E-08 -17.29 -114.90 78.29 1.16E+03 

89 Clozapine -7669.56 -2.54 5.19E-04 1.55E-02 -1.66E-05 -2.20E-06 -218.41 -2525.25 1745.56 1.17E+05 
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Tableau III.4. (suite) 
90 Codeine 2375.91 0.80 -6.69E-05 -1.86E-03 2.61E-06 -2.00E-07 -123.36 -44.14 -161.85 -1.52E+04 

91 Codeine phosphate 5644,02 2,63 -6,17E-04 -1,22E-02 1,26E-05 1,90E-06  -18,06 1188,42 -961,23 -7,86E+04 

92 Corosolic acid 9247.11 1.80 -3.46E-05 -7.80E-03 1.00E-05 -2.97E-07 -39.44 1684.94 -1504.57 -9.31E+04 

93 Cortisone acetate 569.17 0.32 -4.28E-05 -1.56E-03 1.83E-06 1.37E-07 -0.52 127.11 -101.32 -8.31E+03 

94 Coumarine-7 -173.29 -0.08 3.39E-05 3.21E-04 -2.06E-07 -1.01E-07 -0.13 -35.42 27.87 2.45E+03 

95 Crizotinib -3129,60 -0,30 -6,22E-05 2,64E-03 -4,08E-06 1,01E-07 -68,64 -814,51 633,10 2,98E+04 

96 Cyproheptadine 1410.23 -0.22 2.01E-04 4.64E-03 -3.68E-06 -1.36E-06 -201.90 -757.53 221.24 1.98E+04 

97 Cyproterone acetate 852.57 0.10 -3.15E-05 -1.50E-03 1.78E-06 3.11E-07 42.83 369.38 -239.04 -1.24E+04 

98 Dapagliflozin propanediol monohydrate -15435,52 -5,94 1,32E-03  3,35E-02 -3,68E-05 -4,99E-06 -300,88 -4513,18 3247,48 2,22E+05 

99 Dasatinib monohydrate 23021.40 7.27 -1.18E-03 -3.79E-02 4.33E-05 4.03E-06 175.42 5469.16 -4285.45 -2.88E+05 

100 Desoxycorticosterone acetate -3014.28 -0.63 7.86E-05 4.42E-03 -5.05E-06 -4.64E-07 -82.62 -944.76 670.57 3.99E+04 

101 Dexamethasone 50.34 0.13 -3.21E-05 -3.38E-04 3.79E-07 4.71E-08 -22.53 -65.99 27.69 4.21E+01 

102 Diazepam -1273.97 -0.41 6.19E-05 1.99E-03 -2.17E-06 -1.72E-07 -7.13 -288.94 229.82 1.59E+04 

103 Dichlone 1392.80 0.44 3.43E-06 -2.08E-03 2.95E-06 -8.34E-08 -12.88 224.86 -213.04 -1.39E+04 

104 Diclofenac acid 1172.10 -0.13 8.40E-05 -5.56E-04 1.14E-06 -9.77E-08 73.45 496.68 -329.62 -1.46E+04 

105 Diflunisal -12469.81 -3.72 5.27E-04 1.83E-02 -2.17E-05 -1.54E-06 8.31 -2540.24 2131.64 1.40E+05 

106 Diheptyl-2.2.-oxidiacetate 7746.61 -2.57 1.90E-03 -2.81E-03 1.00E-05 -3.21E-06 546.18 3883.73 -2457.43 -9.20E+04 

107 Dinonyl-2.2.-oxidiacetate 5463.83 6.54 -2.29E-03 -3.22E-02 3.13E-05 8.15E-06 -207.22 1251.94 -884.53 -1.20E+05 

108 Dipentadecyl-2.2.-oxidiacetate -15130.31 -9.38 2.01E-03 8.30E-03 -9.91E-06 9.68E-07 1664.02 5100.95 -1210.01 6.45E+03 

109 Dipentyl-2.2.-oxidiacetate -3292.47 3.71 -2.43E-03 -4.57E-03 -1.92E-06 5.09E-06 -386.24 -2374.53 1405.59 3.22E+04 

110 Ditridecyl-2.2.-oxydiacetate -8878.92 -5.34 6.42E-04 2.87E-03 -4.67E-06 2.72E-06 1286.63 3549.15 -994.00 -1.61E+03 

111 Diundecyl-2.2.-oxidiacetate 4882.87 -4.97 3.62E-03 8.92E-03 -9.03E-07 -8.22E-06 -40.20 2041.21 -1335.80 -3.55E+04 

112 Diuron 1919.55 1.28 -3.86E-04 -7.06E-03 7.29E-06 1.42E-06 54.00 687.63 -453.03 -3.68E+04 

113 Docetaxel -416.22 0.64 -1.74E-04 3.57E-04 -8.32E-07 3.36E-08 -267.54 -988.19 509.81 1.64E+04 

114 Dutasteride 75.04 0.08 -3.80E-05 -7.65E-04 7.31E-07 1.92E-07 39.17 179.08 -88.76 -6.39E+03 

115 Empaglifozin -5471,35 -1,95 4,35E-04 1,20E-02 -1,33E-05 -1,82E-06 -143,67 -1750,97 1223,95 7,96E+04 

116 Epicatechin -2781.24 -0.72 -2.03E-06 2.84E-03 -4.08E-06 2.47E-07 37.32 -346.45 380.51 2.22E+04 

117 Ergosterol -3215.40 -1.13 1.76E-04 6.76E-03 -7.76E-06 -7.32E-07 -91.41 -1002.59 709.19 4.57E+04 

118 Esomeprazole 13322,34 5,05 -9,31E-04 -2,45E-02 2,75E-05 2,87E-06 -5,40 2838,71 -2313,24 -1,68E+05 

119 Ethanamide -3997.79 -0.85 9.10E-06 4.59E-03 -6.37E-06 1.65E-09 4.56 -783.67 677.87 3.84E+04 

120 Ethylene glycol 282.04 0.22 -9.54E-05 -1.30E-03 1.55E-06 3.59E-07 3.26 86.38 -60.80 -4.18E+03 
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121 Exemestane 6643.00 2.34 -4.57E-04 -1.11E-02 1.18E-05 1.40E-06 17.56 1471.06 -1178.21 -8.72E+04 

122 Favipiravir -11686.37 -4.67 9.82E-04 2.31E-02 -2.54E-05 -3.13E-06 -28.96 -2608.68 2081.45 1.50E+05 

123 Febuxostat 10987.85 5.24 -1.09E-03 -2.31E-02 2.48E-05 3.08E-06 -161.94 1866.55 -1662.39 -1.41E+05 

124 Fenofibrate 10237.95 4.21 -9.03E-04 -2.32E-02 2.63E-05 3.30E-06 149.19 2805.74 -2067.89 -1.43E+05 

125 Ferrocene -5677.53 -2.54 5.92E-04 1.28E-02 -1.42E-05 -1.96E-06 -25.30 -1335.54 1039.82 7.60E+04 

126 Ferulic acid -9202.81 3.90 -1.44E-03 -2.80E-03 -4.30E-06 2.79E-06 -1528.57 -5936.69 3662.69 1.04E+05 

127 Fexofenadine hydrochloride -4684,78 -1,46 3,31E-04 1,10E-02 -1,19E-05 -1,75E-06 -251,08 -2014,90 1287,61 8,04E+04 

128 Finasteride -7375.24 -2.96 6.04E-04 1.48E-02 -1.59E-05 -2.00E-06 -46.47 -1795.99 1377.24 1.02E+05 

129 Fludrocortisone -9437.47 -3.03 5.60E-04 1.74E-02 -1.98E-05 -2.17E-06 -165.63 -2625.00 1934.56 1.25E+05 

130 Fluoranthene -3414.65 -1.52 3.58E-04 8.21E-03 -8.67E-06 -1.29E-06 -73.38 -1013.00 720.82 5.23E+04 

131 Fluoxetine hydrochloride -2008.62 -0.19 -4.85E-06 1.00E-03 -1.76E-06 1.27E-07 -100.85 -495.84 404.50 1.58E+04 

132 Flurbiprofen -8616.20 -2.24 2.95E-04 1.51E-02 -1.89E-05 -1.48E-06 -217.91 -2588.89 1875.24 1.07E+05 

133 Flutamide -5817.60 -2.53 5.54E-04 1.20E-02 -1.25E-05 -1.73E-06 -19.48 -1333.28 1043.66 8.13E+04 

134 Fluvastatin -1727.34 -0.46 5.01E-05 2.33E-03 -2.62E-06 -1.58E-07 -6.29 -379.21 307.01 2.00E+04 

135 Gabapentin 1056.17 -1.65 5.11E-04 4.57E-03 -2.87E-06 -1.35E-06 421.93 1175.02 -692.50 -6.25E+03 

136 Galantamine -16698.01 -6.92 1.50E-03 3.52E-02 -3.83E-05 -5.06E-06 -66.07 -3968.28 3074.45 2.25E+05 

137 Gemfibrozil 9881.92 4.21 -9.69E-04 -2.38E-02 2.66E-05 3.66E-06 190.84 2918.29 -2089.80 -1.45E+05 

138 Geraniol 4.80 0.15 4.84E-05 2.00E-03 -2.24E-06 -6.92E-07 -150.38 -609.73 285.24 1.13E+04 

139 Glibenclamide -4307.31 -1.26 1.81E-04 5.95E-03 -6.67E-06 -5.03E-07 -2.32 -877.97 734.20 4.99E+04 

140 Gliclazide 4611.13 1.73 -3.23E-04 -9.44E-03 1.12E-05 1.17E-06 37.01 1141.73 -879.20 -5.91E+04 

141 Haloperidol 633.56 -0.01 7.06E-05 1.09E-04 1.99E-07 -2.50E-07 -14.63 87.16 -91.18 -5.57E+03 

142 Hinokitiol 6667.74 1.05 1.89E-05 -6.32E-03 8.71E-06 -4.66E-08 91.15 1571.58 -1262.63 -6.87E+04 

143 Hydrocortisone 5050.04 2.42 -6.42E-04 -1.28E-02 1.29E-05 2.41E-06 43.50 1410.44 -1013.71 -8.09E+04 

144 Hydroxychloroquine sulfate 7034,72 1,99 -3,50E-04 -1,15E-02 1,27E-05 1,47E-06 110,67 1947,19 -1435,83 -9,51E+04 

145 Hyoscine -182.22 -0.30 6.56E-05 4.16E-05 1.08E-07 -2.00E-08 138.63 408.79 -185.91 -5.49E+03 

146 Ibrutinib -18865.14 -7.02 1.48E-03 3.91E-02 -4.32E-05 -5.52E-06 -316.79 -5291.76 3868.57 2.64E+05 

147 Ibuprofen -12718.47 -3.33 2.45E-04 1.25E-02 -1.65E-05 1.49E-07 325.94 -1366.36 1615.88 1.07E+05 

148 Ipriflavone 8418.84 3.09 -6.13E-04 -1.70E-02 1.95E-05 2.23E-06 103.04 2208.73 -1660.48 -1.12E+05 

149 Imatinib mesylate -1149,62 -1,65 6,02E-04  6,28E-03 -4,27E-06 -1,77E-06  37,97 -217,59   153,99 3,34E+04 

150 Imipramine HCl 29.60 2134.15 -1.85E-03 -1.34E+01 2.11E-02 2.47E-06 1638.13 -337.34 -10.53 2.13E+02 

151 Iodopropynyl butylcarbamate 1448.92 0.50 -4.26E-05 -2.27E-03 2.98E-06 6.71E-08 -31.02 198.45 -202.32 -1.44E+04 
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152 Isoniazid -46898.33 -185.32 5.14E-02 4.28E-01 -3.20E-04 -1.02E-04 42822.35 111260.4 -53077.17 3.52E+02 

153 Juglone -4961.41 -0.90 4.70E-05 5.37E-03 -6.89E-06 -2.44E-07 -38.11 -1147.37 921.50 5.23E+04 

154 Ketoconazole 1800.35 0.57 -7.56E-05 -1.49E-03 1.71E-06 -3.13E-08 -41.28 147.53 -206.66 -1.77E+04 

155 Ketoprofen -6604.63 -1.93 2.10E-04 8.29E-03 -1.02E-05 -4.15E-07 137.09 -895.09 916.92 6.29E+04 

156 Ketotifen fumarate  6186,14 3,08 -6,77E-04 -1,41E-02 1,49E-05  2,03E-06 -47,29 1224,14 -1014,20 -8,58E+04 

157 Lacosamide -7091.32 -2.69 6.15E-04 1.53E-02 -1.68E-05 -2.34E-06 -152.06 -2110.73 1510.55 1.02E+05 

158 Lamotrigine 202.06 0.07 1.64E-06 -7.81E-05 1.95E-07 -7.28E-08 -12.68 -15.16 -9.70 -1.41E+03 

159 Lansoprazole 12168,42 5,46 -1,13E-03 -2,53E-02 2,75E-05   3,37E-06 -71,20 2416,66 -2013,01 -1,60E+05 

160 Lenalidomide -12006.85 -4.22 8.14E-04 2.17E-02 -2.44E-05 -2.73E-06 -82.51 -2846.13 2225.46 1.52E+05 

161 Letrozole 3076.37 1.11 -2.12E-04 -4.82E-03 5.45E-06 5.23E-07 -8.64 569.59 -498.16 -3.65E+04 

162 Levonorgestrel -5743.76 -2.67 6.25E-04 1.28E-02 -1.35E-05 -1.99E-06 6.62 -1267.06 1004.88 7.92E+04 

163 Levulinic acid -2784.28 -0.87 1.78E-04 5.77E-03 -6.81E-06 -8.58E-07 -49.62 -824.41 593.15 3.67E+04 

164 Loratadine -4844,20 -0,93 9,59E-05 7,01E-03 -8,60E-06 -5,97E-07 -189,40 -1618,12 1136,21 6,19E+04 

165 Losartan potassium -6654.31 -2.32 5.00E-04 1.46E-02 -1.59E-05 -2.17E-06 -225.81 -2315.07 1573.45 1.03E+05 

166 Lovastatin -326.06 -0.12 1.38E-05 3.73E-04 -4.54E-07 -5.30E-09 18.46 10.08 19.17 1.69E+03 

167 Mandelic acid -53881.52 -21.37 4.41E-03 1.14E-01 -1.32E-04 -1.54E-05 -382.60 -13105.11 10133.04 6.92E+05 

168 m-Dinitrobenzene -1389.37 -1.08 1.69E-04 5.85E-03 -8.55E-06 -4.65E-07 25.73 -162.32 184.33 1.05E+04 

169 Medroxyprogesterone acetate -980.86 -0.20 1.92E-05 1.06E-03 -1.13E-06 -4.55E-08 -19.60 -260.81 196.70 1.20E+04 

170 Mefenamic acid 5218.21 -9.01 3.05E-03 3.98E-02 -3.08E-05 -1.05E-05 894.44 1341.61 -1350.11 9.50E+04 

171 Megestrol acetate -1921.79 -4.23 1.29E-03 1.59E-02 -1.41E-05 -3.57E-06 277.60 310.51 -76.17 5.00E+04 

172 Meloxicam sodium salt -6891.48 -11.73 2.78E-03 2.46E-02 -2.01E-05 -4.33E-06 2957.45 7251.46 -3139.39 7.40E+03 

173 Menadione -125.34 -0.06 9.61E-06 3.74E-04 -4.58E-07 -3.86E-08 -3.02 -37.07 26.19 1.66E+03 

174 Montelukast -12136.24 -3.90 7.57E-04 2.43E-02 -2.73E-05 -3.26E-06 -328.73 -3857.51 2711.43 1.73E+05 

175 Metaxalone -2672.56 -0.54 1.28E-04 7.56E-03 -9.24E-06 -1.12E-06 -375.92 -1810.39 1064.21 5.10E+04 

176 Metformin 927.26 -0.33 8.60E-05 -1.81E-03 2.42E-06 2.90E-07 245.45 1054.01 -575.79 -2.38E+04 

177 Methimazole -4189.86 -1.79 4.18E-04 9.68E-03 -1.01E-05 -1.52E-06 -84.84 -1260.32 891.19 6.51E+04 

178 Methocarbamol -1892.22 -1.23 2.54E-04 4.14E-03 -4.57E-06 -4.63E-07 133.61 82.80 94.62 1.60E+04 

179 Methyl gallate -832.17 -0.64 1.81E-04 2.26E-03 -2.26E-06 -4.31E-07 47.38 14.38 50.70 7.86E+03 

180 Methyl salicylate 22.27 0.13 -4.07E-05 -8.59E-04 8.34E-07 2.35E-07 3.77 48.81 -21.57 -2.83E+03 

181 Methylparaben -173.14 -0.18 8.03E-05 1.00E-03 -7.17E-07 -3.05E-07 -9.94 -103.49 56.75 5.42E+03 

182 Metoclopramide hydrochloride -28251.13 -9.86 1.83E-03 5.23E-02 -5.88E-05 -6.28E-06 -334.32 -7195.63 5472.37 3.72E+05 
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183 Metoprolol -22594.91 -7.98 1.50E-03 4.16E-02 -4.69E-05 -5.09E-06 -181.92 -5471.01 4242.44 2.90E+05 

184 Metronidazole benzoate -3720.48 -0.99 1.33E-04 4.18E-03 -4.69E-06 -2.82E-07 27.74 -638.06 579.82 3.94E+04 

185 Minoxidil -1,50 0,06 4,11E-05 1,76E-03 -1,74E-06 -4,85E-07 -128,92 -532,87 247,56 1,14E+04 

186 m-Nitrophenol -74.92 0.17 -6.90E-05 -2.57E-04 9.21E-08 1.46E-07 -40.58 -146.58 77.98 1.24E+03 

187 Nabumetone 6465.84 2.55 -5.38E-04 -1.39E-02 1.58E-05 1.97E-06 66.20 1694.15 -1269.07 -8.82E+04 

188 Naproxene 7648.35 2.71 -5.39E-04 -1.47E-02 1.67E-05 1.97E-06 63.93 1915.67 -1465.36 -9.94E+04 

189 Nicotinamide 280.74 -0.17 1.08E-04 8.55E-04 -7.03E-07 -3.71E-07 -2.45 33.46 -40.35 -1.39E+03 

190 Nicotinic acid 769.91 0.47 -1.03E-04 -2.19E-03 2.45E-06 2.96E-07 -0.77 160.75 -131.20 -1.13E+04 

191 Nifedipine -1858.93 -0.52 9.27E-05 1.84E-03 -1.56E-06 -1.36E-07 -7.86 -377.17 314.30 2.38E+04 

192 Niflumic acid 1156.09 0.33 -1.93E-05 -4.61E-04 7.82E-07 -1.55E-07 -73.62 -69.13 -57.69 -5.78E+03 

193 Nilotinib hydrochloride monohydrate -3533,13 -0,30 -8,64E-05 1,64E-03 -3,05E-06   3,81E-07 -12,87  -644,30  587,82 2,69E+04 

194 Nimodipine 2523.31 0.99 -1.64E-04 -5.08E-03 6.19E-06 5.23E-07 -5.17 532.96 -438.05 -3.06E+04 

195 Nitrendipine -307.26 0.14 -4.75E-05 -2.76E-04 3.56E-07 5.15E-08 -14.21 -127.35 82.84 3.49E+03 

196 Norfloxacin -4350.52 -4.76 9.49E-04 2.10E-02 -2.27E-05 -2.69E-06 196.46 -458.44 477.81 7.68E+04 

197 Ofloxacin -4423.05 -2760.34 -2.40E-03 1.72E+01 -2.69E-02 5.95E-06 -968.68 -3643.31 2233.46 -4.11E+02 

198 O-Nitrobenzoic acid -393.94 0.41 -1.71E-04 -1.97E-03 1.78E-06 5.80E-07 5.46 -15.02 46.79 -3.79E+03 

199 O-Tolidine 341.83 -0.10 -3.59E-05 -3.62E-03 4.21E-06 8.23E-07 291.50 1143.91 -566.28 -2.60E+04 

200 Oxcarbazepine -17839,69 -6,39 1,31E-03   3,51E-02 -3,92E-05 -4,78E-06 -277,85 -4832,42 3586,98 2,41E+05 

201 Oxycodone hydrochloride 1816,75 -1,29 5,30E-04   4,45E-03 -3,71E-06 -1,42E-06 96,07    645,82 -467,07 -1,05E+04 

202 Oxymatrine -15251.07 -4.63 9.69E-04 3.46E-02 -4.06E-05 -4.99E-06 -780.41 -6056.96 3995.64 2.33E+05 

203 Oxymetholone 2511.46 0.14 1.13E-04 -2.16E-03 3.71E-06 -2.22E-07 81.33 765.56 -564.50 -2.56E+04 

204 Paclitaxel -441.60 -0.06 8.51E-05 3.06E-05 3.96E-07 -2.53E-07 0.42 -82.98 72.82 3.83E+03 

205 Palbociclib -5635,98 -1,44 1,59E-04 7,43E-03 -8,22E-06 -5,22E-07 -52,96 -1360,61 1059,87 7,03E+04 

206 Pantoprazole sodium sesquihydrate -15276,22 -6,00 1,26E-03 3,06E-02 -3,31E-05 -4,24E-06 -114,34 -3756,25 2876,75 2,08E+05 

207 Paracetamol -1024.66 -0.46 1.35E-04 2.03E-03 -2.05E-06 -3.74E-07 -3.40 -209.00 173.73 1.22E+04 

208 Pazopanib hydrochloride  2592,57 0,69 -1,56E-04 -5,69E-03 6,24E-06   9,78E-07   115,68 1071,15 -691,92 -4,32E+04 

209 p-Dimethylaminoazobenzene 2015.65 -1470.41 1.96E-04 9.39E+00 -1.50E-02 -1.14E-06 -225.75 -393.22 24.39 2.78E+02 

210 Penicillin G -28734.78 -8.24 1.19E-03 4.42E-02 -5.23E-05 -4.17E-06 -188.98 -6705.97 5313.17 3.40E+05 

211 Penicillin V 1656.62 0.55 -7.37E-05 -2.88E-03 3.37E-06 2.72E-07 2.04 372.64 -297.54 -2.09E+04 

212 Pentoxifylline -3046.74 0.29 -2.27E-05 7.20E-03 -8.71E-06 -1.34E-06 -643.42 -2836.12 1584.88 6.92E+04 

213 Phenazopyridine -2503.33 -1.27 2.97E-04 5.45E-03 -5.50E-06 -8.34E-07 31.09 -433.95 380.36 3.33E+04 
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214 Phenol 1479.24 0.66 -1.38E-04 -3.00E-03 3.20E-06 3.97E-07 1.98 320.26 -257.68 -2.06E+04 

215 Phenylbutazone 9727.83 3.86 -7.95E-04 -2.04E-02 2.31E-05 2.77E-06 66.19 2391.27 -1836.94 -1.29E+05 

216 Phenylephrine hydrochloride 6431.68 1.27 -1.21E-05 -5.37E-03 7.79E-06 -2.30E-07 -109.61 861.28 -904.24 -5.36E+04 

217 Phenytoin -4527.11 -1.84 3.56E-04 9.53E-03 -1.10E-05 -1.17E-06 -20.81 -1041.70 824.03 5.62E+04 

218 Pholcodine -11810.30 -4.39 9.04E-04 2.41E-02 -2.69E-05 -3.32E-06 -172.13 -3212.23 2376.00 1.62E+05 

219 p-Hydroxyazobenzene 325.72 330.13 4.43E-06 -2.11E+00 3.37E-03 -1.37E-07 -70.82 -153.03 48.98 2.02E+02 

220 Picric acid -6706.80 -2.58 4.71E-04 1.35E-02 -1.67E-05 -1.48E-06 0.48 -1399.31 1161.68 7.56E+04 

221 Pindolol 1499.63 0.72 -1.27E-04 -2.30E-03 2.50E-06 2.17E-07 -91.85 -0.60 -106.90 -1.40E+04 

222 Piracetam 124.96 -0.25 1.96E-04 2.70E-03 -2.02E-06 -9.72E-07 -124.80 -478.34 205.25 1.44E+04 

223 Piroxicam -684.54 -4.78 1.40E-03 1.90E-02 -1.60E-05 -4.22E-06 498.10 625.79 -372.03 5.63E+04 

224 p-Methylbenzene sulfonic acid -2954.93 -1.15 2.37E-04 6.09E-03 -7.12E-06 -8.20E-07 -14.48 -688.75 542.36 3.62E+04 

225 p-Nitroaniline -2070.18 0.75 -3.04E-04 1.04E-03 -2.66E-06 2.71E-07 -302.06 -1438.58 857.48 2.91E+04 

226 p-Nitrophenol -469.53 -0.24 6.12E-05 9.92E-04 -9.42E-07 -1.70E-07 3.97 -80.71 71.00 5.90E+03 

227 Prazosin hydrochloride 8014,83 2,11 -2,51E-04 -1,15E-02 1,37E-05   9,09E-07 63,68 1885,26 -1491,93 -9,47E+04 

228 Prednisolone 4233.08 1.40 -1.87E-04 -8.07E-03 9.21E-06 8.46E-07 48.80 1142.14 -847.45 -5.81E+04 

229 Prednisone -3594.11 -1.64 4.29E-04 8.02E-03 -8.42E-06 -1.35E-06 -20.18 -849.61 658.37 4.89E+04 

230 Probenecid 747.86 0.62 -1.81E-05 1.41E-03 -1.14E-06 -7.48E-07 -283.64 -991.05 408.28 1.42E+04 

231 Progesterone -10860.01 -3.14 5.52E-04 1.88E-02 -2.13E-05 -2.29E-06 -226.98 -3141.16 2286.94 1.45E+05 

232 Propranolol 1063.63 0.59 -1.65E-04 -3.73E-03 4.13E-06 7.11E-07 36.10 418.17 -270.26 -1.97E+04 

233 Propyl 4-Hydroxybenzoate -477.31 0.44 -1.70E-04 -1.44E-03 1.24E-06 4.50E-07 -35.76 -204.82 141.04 1.34E+03 

234 Propyl p-Hydroxybenzoate -7941.09 -3.29 7.10E-04 1.75E-02 -2.01E-05 -2.44E-06 -57.80 -1929.89 1493.08 1.01E+05 

235 Protocatechualdehyde 13375.56 4.51 -7.15E-04 -2.29E-02 2.67E-05 2.31E-06 29.03 2945.32 -2379.07 -1.63E+05 

236 Protocatechuic acid -12396.75 -3.72 5.35E-04 2.01E-02 -2.37E-05 -1.91E-06 -89.65 -2947.63 2313.51 1.49E+05 

237 p-Toluenesulfonamide 133.35 0.16 -3.83E-05 -6.89E-04 7.05E-07 1.16E-07 -4.43 24.08 -19.31 -3.29E+03 

238 Pyrocatechol 983.46 0.53 -1.08E-04 -2.32E-03 2.54E-06 2.79E-07 -1.12 197.90 -164.50 -1.38E+04 

239 Quetiapine hemifumarate 6712.59 3.46 -7.99E-04 -1.81E-02 1.97E-05 2.79E-06 63.16 1809.85 -1325.20 -1.03E+05 

240 rac-Boc-piperazine 14076.73 3.92 -6.66E-04 -2.51E-02 2.99E-05 3.01E-06 337.94 4231.88 -3051.02 -1.85E+05 

241 Racemic paroxetine -5263.22 -1.11 1.09E-04 6.92E-03 -8.61E-06 -5.01E-07 -106.11 -1409.00 1068.54 6.05E+04 

242 Raloxifene 4568.47 1.53 -3.08E-04 -7.33E-03 7.78E-06 9.72E-07 10.12 1011.46 -810.96 -5.90E+04 

243 Regorafenib monohydrate -10382,96 -3,79 7,89E-04  2,12E-02 -2,29E-05 -2,96E-06 -204,57 -3021,47 2177,43 1,50E+05 

244 Repaglinide -4687,67 -1,17 1,07E-04 5,29E-03 -6,25E-06 -1,72E-07 5,02 -892,85   775,22 5,04E+04 

            



Chapitre III : Modélisation semi-empirique de la solubilité des solutés pharmaceutiques solides  dans le CO₂ supercritique. 

  - 94 - 
 

Tableau III.4. (suite) 
245 Resorcinol 1801.73 0.21 4.21E-05 -1.10E-03 1.82E-06 -1.68E-07 3.26 336.80 -301.50 -1.60E+04 

246 Riluzole 4228.43 1.68 -3.32E-04 -8.37E-03 9.71E-06 1.05E-06 -1.12 891.34 -732.53 -5.15E+04 

247 Rivaroxaban 3745.36 1.64 -3.96E-04 -9.80E-03 1.10E-05 1.64E-06 62.35 1139.12 -805.31 -5.55E+04 

248 Rosuvastatin -1641.06 -0.38 4.02E-05 2.28E-03 -2.67E-06 -2.03E-07 -15.28 -407.18 314.25 1.90E+04 

249 Salicylamide 1927.80 1.09 -3.23E-04 -7.25E-03 7.73E-06 1.43E-06 103.99 902.98 -555.80 -3.98E+04 

250 Salicylic acid -6299.78 1671.18 -1.42E-04 -1.07E+01 1.71E-02 2.54E-06 925.88 1895.85 -419.18 -5.12E+02 

251 Sertraline hydrochloride -5840,28 -2,29 4,36E-04   1,01E-02 -1,10E-05 -1,15E-06 40,84 -1045,66  920,35 6,96E+04 

252 Sildenafil citrate -671.04 0.17 -6.66E-05 1.46E-04 -4.53E-07 7.06E-08 -61.23 -338.39 215.07 7.52E+03 

253 Simvastatine 1505.56 0.57 -1.17E-04 -2.96E-03 3.36E-06 3.81E-07 24.48 403.46 -301.94 -2.11E+04 

254 Sodium Valproate 7308,73 3,15 -6,28E-04 -1,45E-02 1,60E-05 1,85E-06 -62,24 1380,07 -1179,39 -9,22E+04 

255 Sorafenib tosylate 7006,78 3,05 -6,52E-04 -1,36E-02 1,47E-05 1,88E-06 -68,23 1264,64 -1101,57 -8,87E+04 

256 Spironolactone 2111.87 0.84 -1.27E-04 7.21E-04 -7.71E-07 -3.78E-07 -345.26 -863.43 249.81 2.26E+03 

257 Sulfabenzamide 774.07 -1.04 4.31E-04 3.23E-03 -2.15E-06 -1.10E-06 64.81 358.78 -247.10 -6.90E+01 

258 Sulindac -1937.58 1.65 -5.49E-04 -3.77E-03 2.12E-06 1.27E-06 -389.82 -1396.45 857.96 1.41E+04 

259 Sunitinib malate 19620,79 6,61 -1,07E-03 -3,09E-02 3,54E-05 2,99E-06 -77,91 3776,74 -3234,81 -2,29E+05 

260 T2MBP [tris(2-methylbutyl) phosphate] 185.92 0.12 -3.55E-05 -7.43E-04 7.68E-07 1.52E-07 3.65 76.78 -48.17 -3.82E+03 

261 

TCMTB[2(thiocyanomethylthio)benzothia

zole] -8808.83 13750.30 3.07E-04 -8.33E+01 1.26E-01 -7.59E-07 30.31 -1651.55 1438.63 9.71E+04 

262 Tamsulosin 2792.37 1.39 -3.32E-04 -7.23E-03 8.38E-06 1.16E-06 -21.49 592.45 -480.48 -3.58E+04 

263 Tebuconazole -401.74 -184.54 -1.60E-04 1.12E+00 -1.69E-03 5.60E-07 19.94 18.67 24.63 -2.05E+02 

264 Temozolomide -3725.27 -1.21 2.15E-04 6.50E-03 -7.18E-06 -7.74E-07 -47.27 -968.07 730.23 4.90E+04 

265 Teriflunomide -552.40 -0.42 1.37E-04 2.22E-03 -1.55E-06 -5.08E-07 -46.37 -326.31 183.88 1.74E+04 

266 Testosterone -188.86 -0.16 5.39E-05 2.49E-04 8.76E-08 -6.62E-08 6.59 8.55 8.05 2.56E+03 

267 Tetramethylpyrazine -305.97 -0.05 1.25E-07 -4.41E-05 1.75E-08 7.36E-08 10.94 4.87 24.26 3.54E+01 

268 Theobromine 3274.20 4.26 -9.35E-04 -7.56E-03 5.99E-06 1.08E-06 -1057.33 -2725.47 1111.26 -3.34E+03 

269 Theophylline 1566.16 -2.56 8.09E-04 5.83E-03 -3.12E-06 -1.77E-06 529.47 1751.28 -1016.20 -9.03E+03 

270 Thymidine -10621.14 -4.80 7.15E-04 2.13E-02 -2.66E-05 -1.55E-06 185.86 -1459.61 1477.57 1.11E+05 

271 Thymol -21477.25 -6.44 1.08E-03 3.15E-02 -3.67E-05 -3.30E-06 59.61 -4292.82 3630.41 2.40E+05 

272 Tolmetin -17691.24 -2.11 -1.31E-04 1.59E-02 -2.10E-05 -1.39E-07 -421.57 -4908.77 3693.25 1.97E+05 

273 Tolfenamic acid 2104.56 0.13 4.92E-05 -1.83E-03 2.70E-06 2.96E-09 67.78 667.79 -481.11 -2.41E+04 

274 Tramadol hydrochloride 254.59 0.15 -3.06E-05 -7.91E-04 1.24E-06 8.80E-08 -7.84 18.61 -30.37 -1.14E+03 
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 Tableau III.4. (suite)           

275 Triamcinolone acetonide -3648,00 -2,53 6,10E-04 1,17E-02 -1,31E-05 -1,75E-06 18,34 -706,08 591,04 5,03E+04 

276 Triclocarban 4248.24 2.56 -4.86E-04 -7.26E-03 7.57E-06 7.14E-07 -409.44 -448.44 -81.35 -3.48E+04 

277 Triphenylene 2639.56 -1.66 6.64E-04 6.97E-03 -5.33E-06 -2.13E-06 53.12 533.18 -499.24 -1.13E+03 

278 Triphenylmethyl chloride 3520.84 1.18 -3.14E-04 -1.03E-02 1.09E-05 1.71E-06 415.89 2212.40 -1300.60 -7.86E+04 

279 Triphenyltin chloride -3107.38 6.45 -2.04E-03 -2.30E-02 1.78E-05 6.08E-06 -1114.52 -2658.48 1698.97 -2.37E+04 

280 Uracil 5952.13 1.84 -1.89E-04 -9.45E-03 1.11E-05 6.50E-07 -9.19 1305.05 -1052.79 -7.43E+04 

281 Xanthohumol -1851.96 4.32 -1.12E-03 -7.47E-03 3.27E-06 2.03E-06 -1454.43 -4092.95 2219.71 3.01E+04 

282 Zopiclone 7261.94 2.64 -4.74E-04 -1.31E-02 1.50E-05 1.51E-06 8.55 1582.60 -1280.74 -9.04E+04 
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III.3.2. Analyse comparative des performances des différents modèles  

Comme mentionné précédemment, vingt modèles basés sur la densité, répertoriés dans 

le tableau III.2, ont été utilisés pour corréler les données expérimentales de solubilité. Les 

résultats de cette corrélation sont présentés sous forme des tableaux comparatifs (III.5), 

(III.6), et (III.7). 

La première analyse comparative est basée sur l'erreur relative absolue moyenne 

(ERAM). Le tableau III.5 présente les valeurs de l'ERAM  pour chaque composé individuel, 

ainsi que la valeur globale pour chaque modèle. Les colonnes du tableau correspondent aux 

vingt modèles étudiés, y compris le modèle proposé dans cette recherche, tandis que les lignes 

représentent les 282 composés analysés. Comme l'indique le tableau III.5, tous les modèles 

basés sur la densité étudiés dans ce travail ont montré une corrélation acceptable avec la 

majorité des données de solubilité dans le CO2 supercritique. Cependant, leurs performances 

varient en fonction du système étudié, entraînant de légères fluctuations dans le classement 

des modèles les plus performants. Il est à noter que certains ensembles de données, tels que le 

système 75 (Chlorothalonil-CO2-SC) et le système 92 (Acide corosolique-CO2-SC), ont 

généré des valeurs d'ERAM relativement élevées pour tous les modèles. À l’inverse, d'autres 

systèmes, comme le système 173 (Ménadione-CO2-SC), a conduit à des valeurs d'ERAM plus 

faibles. Cette variabilité pourrait être liée à des différences dans la qualité ou la précision des 

données expérimentales collectées, aux caractéristiques particulières des interactions soluté-

solvant, à la diversité structurale des composés, ainsi qu'à la sensibilité des modèles aux 

paramètres ajustables.  
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N0 Soluté solide  CH AL 

 

DVA KJ BR GO MST SS JB GM2 JN KS HO KH BI SM BE WA SOD1 

 

SOD2 

 

Modèle 

propose 

1 (S)-Boc-piperazine 25.2 11.52 20.35 36.22 29.21 17.35 31.60 12.62 13.72 11.14 17.64 10.88 14.12 13.01 11.94 10.39 7.43 12.48 13.47             14.12 4.30 

2 1.8-Dihydroxy-9-anthrone 19.30 10.59 18.83 11.74 18.99 10.47 18.49 18.41 8.36 10.54 12.14 12.53 11.81 11.80 9.47 8.59 6.58 14.44 10.54 15.45 6.11 

3 10-Undecenoicacid 20.22 12.09 19.64 12.71 17.41 9.41 17.14 18.96 11.45 11.51 12.58 12.72 12.91 9.99 11.86 11.14 10.89 13.84 10.82 12.10 7.27 

4 1-Chloro-2.4-dinitrobenzene 5.09 3.09 5.09 4.71 5.80 0.78 5.87 4.98 3.95 4.70 4.43 3.48 4.81 4.71 3.47 2.09 2.14 4.16 4.36 4.63 0.87 

5 1-Hydroxy-2.4-dimethyl-9-anthrone 44.92 37.83 44.88 40.35 44.21 39.21 44.60 44.90 38.24 40.02 41.71 40.68 41.13 41.83 38.14 36.34 34.92 40.59 36.99 46.21 34.72 

6 1-Hydroxy-2-ethyl-9-anthrone 18.35 10.18 18.20 11.01 15.03 16.20 14.13 17.63 10.62 11.29 15.68 16.05 11.93 12.91 11.36 10.77 9.47 18.06 10.12 18.02 8.28 

7 1-Hydroxy-2-methyl-9-anthrone 18.50 13.80 17.97 14.32 16.64 17.14 16.20 17.86 11.31 13.59 16.58 17.10 15.23 15.91 14.29 12.52 10.36 16.63 14.04 19.50 10.53 

8 1-Hydroxythioxanthone 9.44 3.61 9.37 3.62 10.74 7.42 9.36 7.46 3.27 3.47 5.31 5.20 3.90 5.53 3.66 3.39 2.99 7.55 3.40 6.45 2.35 

9 1.5 Naphtalenediamine 7.49 7.21 6.61 9.12 8.19 10.21 7.38 5.52 5.58 6.77 6.91 2.97 7.49 6.66 3.82 4.02 2.70 11.37 5.98 6.75 2.13 

10 2.2.-Oxybis(N.N-dibutylacetamide) 8.50 8.39 9.45 9.45 9.57 7.28 10.09 8.90 7.02 9.49 8.98 8.83 8.70 9.70 8.28 7.78 9.20 9.26 8.95 8.42 6.08 

11 2.2.-Oxybis(N.N-diethylacetamide) 9.16 9.09 3.60 9.02 8.53 9.09 9.00 8.42 3.21 3.29 8.48 4.08 8.80 3.51 8.09 7.56 3.06 9.85 3.41 5.13 2.78 

12 2.2.-Oxybis(N.N-dihexylacetamide) 12.34 8.80 11.05 10.59 10.62 9.87 9.99 9.97 7.69 9.32 12.25 9.71 8.83 10.70 8.87 8.60 7.99 10.83 7.86 10.81 5.24 

13 2.4-Dinitrophenol 66.38 55.75 64.27 60.81 76.71 45.95 74.55 61.09 43.48 56.89 63.14 61.55 56.43 44.79 57.84 59.18 44.33 57.89 45.04 51.40 40.17 

14 2.4.7-Triamino-6-phenylpteridine 12.20 8.48 10.91 10.00 11.11 18.44 9.90 9.57 6.88 7.73 8.02 8.41 8.58 11.41 8.68 8.00 7.55 14.23 8.34 9.79 4.51 

15 2.5-Dinitrophenol 36.66 22.52 36.29 28.11 44.62 11.59 45.44 40.15 17.37 27.76 30.84 26.76 31.60 30.30 20.26 16.63 18.51 19.95 15.44 23.90 9.97 

16 2-Hydroxyisobutyric acid 5.84 4.45 5.20 5.54 7.29 10.01 7.06 5.91 4.43 3.63 5.29 4.68 5.12 5.08 2.31 2.25 1.90 3.62 4.38 6.47 1.92 

17 2-Methoxybenzoicacid 3.54 2.87 3.49 3.78 6.63 15.27 6.58 3.54 4.07 2.88 3.39 3.06 2.98 3.86 3.14 2.75 2.59 5.73 1.79 2.71 1.34 

18 2-Naphthol 6.50 4.30 6.50 6.24 8.09 13.41 6.73 5.39 4.89 5.35 6.45 5.44 5.30 5.86 5.02 3.91 3.41 5.38 4.29 6.55 1.81 

19 2-Phenyl-4H-1.3-benzoxazin-one 33.07 27.46 27.34 29.17 38.25 12.30 38.85 32.73 23.01 20.73 21.10 20.87 28.13 21.76 25.13 21.08 14.40 43.73 20.73 27.83 12.30 

20 2-Propenamide 10.75 8.44 10.20 9.34 16.34 15.30 15.47 10.03 7.96 7.75 10.13 9.59 8.66 9.07 8.22 8.55 7.56 11.22 8.60 10.47 5.34 

21 2-Trifluoromethylbenzoic acid 7.61 5.14 7.09 14.41 10.36 17.59 10.42 7.26 8.41 5.76 7.01 7.33 6.78 8.54 6.16 5.11 4.25 12.37 4.57 5.66 2.47 

22 3-Acetylpyridine 12.48 10.05 12.23 10.53 13.88 8.46 14.94 12.65 5.71 10.41 7.57 4.78 11.07 7.20 6.72 4.54 3.93 17.31 6.73 11.16 2.87 

23 3-Aminobenzoic acid 5.96 2.65 5.96 2.60 10.03 6.58 9.68 4.34 4.60 2.21 3.83 3.30 2.78 3.02 2.69 2.74 2.17 7.84 2.65 4.44 1.51 

24 3-Trifluoromethylbenzoic acid 17.39 14.36 13.96 15.40 16.61 16.01 15.65 13.22 13.12 13.46 16.76 12.11 15.13 14.41 13.69 9.56 9.54 17.01 14.03 17.00 6.86 

25 4-Aminoantipyrine 9.59 6.34 9.54 17.44 11.43 18.02 12.32 8.84 7.11 7.44 7.46 7.57 7.29 8.88 7.83 6.70 6.63 7.20 7.20 7.95 3.84 

26 4-Aminosalicylic acid 3.34 2.80 3.03 5.82 4.90 11.99 4.16 2.91 5.47 2.53 2.38 2.71 2.80 3.36 2.81 2.45 2.55 6.59 2.65 4.21 2.13 

27 4.4-Diaminodiphenylmethane 10.09 9.26 8.36 11.56 10.34 11.91 9.05 7.19 6.31 8.34 9.35 4.35 9.51 8.45 4.69 5.75 4.00 15.03 6.92 9.04 2.52 

28 4-Dimethylaminoantipyrine 7.87 6.92 7.87 16.00 10.86 17.43 10.88 7.96 7.01 6.94 7.19 6.87 7.30 9.76 6.08 6.40 5.74 10.36 6.75 6.30 3.87 

29 4-Hydroxybenzaldehyde 6.46 3.47 5.22 6.76 7.98 16.53 7.36 4.12 7.65 4.85 4.25 4.13 5.00 5.51 3.39 1.87 1.99 12.39 4.66 4.12 1.68 

                       

Tableau  III.5.  Les valeurs de l’ERAM% pour les 282 composés pharmaceutiques calculées par chaque modèle. 
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Tableau III.5. (suite) 
30 4-Trifluoromethylbenzoic acid 8.02 6.12 6.49 10.40 10.52 12.96 9.72 6.98 6.75 6.56 7.59 6.87 8.05 9.35 5.09 5.35 4.27 12.90 5.80 6.41 2.53 

31 5-Fluorouracil 11.96 9.74 11.96 10.95 19.00 9.55 19.29 11.67 14.07 10.67 9.48 9.52 10.75 14.45 10.53 13.25 9.69 27.67 10.21 15.98 9.12 

32 5-hydroxymethylfurfural 8.59 2.62 8.58 4.93 8.54 3.88 8.04 6.99 2.52 4.17 4.63 3.17 4.65 4.00 4.26 2.56 2.24 7.90 2.75 2.62 1.89 

33 Acenaphthene 12.95 12.78 11.82 14.00 16.09 14.39 16.11 12.45 15.33 11.73 13.96 12.45 12.87 13.10 12.45 12.42 8.95 13.99 12.09 12.65 7.43 

34 Acetylferrocene 24.88 24.51 23.72 26.24 25.32 19.68 26.89 24.32 20.28 24.26 23.77 24.60 23.93 23.54 23.91 24.13 17.07 28.75 21.83 25.89 8.99 

35 Alendronate 15.48 12.29 13.85 12.37 12.89 27.12 10.07 9.83 14.07 10.61 13.03 9.60 11.14 16.20 10.15 7.01 8.61 15.55 12.06 13.94 3.08 

36 All-trans retinoic acid 7.58 5.81 6.90 12.65 9.90 27.24 9.83 7.11 11.42 6.08 7.23 6.80 6.79 5.03 6.85 6.53 4.89 11.69 4.34 4.45 2.35 

37 Amical-48(diiodomethyl p-tolyl sulfone) 8.99 7.65 8.99 10.92 11.16 14.08 11.12 7.98 9.94 8.88 9.37 8.29 8.66 9.09 8.15 7.99 6.30 13.95 7.60 6.70 5.50 

38 Amiodarone hydrochloride 9.02 8.52 8.68 14.55 11.13 18.37 10.82 8.82 6.20 8.60 8.31 7.72 9.15 9.46 7.54 8.37 7.12 12.65 8.14 7.85 4.96 

39 Amlodipine Besylate 13.25 8.08 12.86 11.18 18.69 6.16 17.89 11.07 7.80 9.35 9.68 9.19 9.27 7.22 9.27 8.22 6.37 15.54 6.25 6.60 3.16 

40 Ammonium benzoate 10.07 5.43 10.35 6.39 12.74 9.15 11.45 3.59 5.60 6.15 7.11 3.53 5.38 5.67 3.83 4.03 2.83 9.72 5.20 5.06 2.13 

41 Amoxicillin 7.67 3.71 7.55 5.66 3.48 16.30 6.14 6.87 12.44 4.12 7.05 4.68 5.00 9.11 3.98 3.02 2.69 9.69 3.63 8.88 2.40 

42 Anastrozole 11.01 7.22 9.12 9.51 7.25 17.26 6.78 9.81 10.15 7.38 8.85 9.26 7.75 10.06 7.65 6.97 4.49 15.45 7.11 13.00 5.07 

43 Anthracene 5.01 4.52 4.51 7.28 6.82 13.89 5.44 4.21 4.98 4.40 4.68 3.87 4.93 5.26 4.18 3.23 3.27 5.40 4.38 5.23 2.58 

44 Antipyrine 8.40 6.57 8.05 16.92 10.90 17.91 11.42 8.41 7.10 6.38 6.33 6.25 6.88 9.03 6.03 6.11 5.66 8.75 6.38 6.30 3.57 

45 Aprepitant 2.71 12.55 20.50 15.22 20.26 10.09 17.81 10.79 11.97 9.19 17.91 10.65 10.82 13.32 9.27 8.15 7.58 16.83 11.46 14.16 6.11 

46 Aspirin 6.48 5.94 6.40 17.31 11.46 21.77 13.43 6.39 10.22 5.71 8.42 6.19 5.50 8.02 5.62 5.94 4.91 19.00 5.89 7.82 5.00 

47 Atorvastatin 12.97 4.04 12.57 10.58 3.71 30.56 8.65 10.70 11.94 5.90 10.13 9.09 6.87 10.64 5.51 3.84 3.89 16.13 3.89 15.98 2.74 

48 Atropine 18.88 17.66 17.33 17.56 18.28 16.45 19.83 18.04 19.45 16.98 20.41 16.68 18.23 16.80 15.18 16.24 12.56 18.55 17.09 19.15 15.51 

49 Azadirachtin 22.26 22.55 22.26 24.99 22.56 25.98 23.24 22.60 20.50 22.95 23.09 23.29 22.50 22.90 23.83 23.52 26.12 26.68 22.47 23.51 21.35 

50 Azathioprine 6.23 5.52 5.25 6.72 8.49 11.30 7.11 5.00 7.28 5.20 5.09 5.10 5.52 6.59 4.88 4.95 4.71 9.41 5.98 5.77 3.25 

51 Azelaic acid 24.34 21.57 24.34 22.49 24.78 27.86 24.82 24.63 17.75 21.91 18.41 16.89 22.01 15.89 20.27 17.11 16.89 23.27 16.12 23.91 16.53 

52 Azobenzene 3.13 0.76 3.13 6.16 8.02 9.69 7.77 2.99 6.55 2.59 3.17 3.03 2.63 2.81 2.54 0.83 0.64 7.12 1.47 1.81 0.14 

53 Azodicarbonamide 20.00 12.41 19.20 17.71 26.77 6.77 26.90 20.46 11.90 13.80 12.84 10.62 15.26 19.11 15.56 11.69 10.51 15.73 11.74 13.21 7.61 

54 Beclomethasone dipropionate 11.96 9.87 11.34 11.20 11.84 7.02 11.82 11.96 6.53 9.54 8.74 8.08 10.70 9.14 8.14 7.66 6.05 9.29 9.07 11.38 3.96 

55 Benzamide 13.82 5.49 14.21 8.10 15.35 6.31 13.91 6.24 4.32 5.49 9.33 5.94 4.80 3.62 3.98 4.62 2.37 11.21 3.79 5.11 1.72 

56 Benzene sulfonamide 16.54 5.00 16.51 28.00 20.68 38.50 22.22 16.00 15.43 10.40 13.66 14.45 12.13 14.68 8.36 4.73 3.86 14.39 6.10 11.56 3.12 

57 Benzocaine 11.82 11.99 10.97 15.31 12.22 15.15 13.10 12.00 8.33 11.13 10.68 11.05 12.09 12.55 11.16 9.67 4.87 13.37 11.48 13.70 5.79 

58 Benzoin 6.52 5.55 5.45 10.55 6.48 10.22 6.72 6.53 4.27 5.15 4.71 3.93 6.30 6.31 4.76 2.80 3.10 7.35 4.11 5.98 2.18 

59 Bisacodyl 15.97 10.85 15.45 12.52 14.31 10.68 13.94 15.94 7.17 12.29 12.82 12.96 13.45 15.06 11.02 9.16 6.60 12.22 12.35 17.30 3.72 

60 Budesonide 13.26 10.40 12.77 12.14 12.91 7.12 12.92 13.27 6.22 10.36 8.46 7.18 11.48 8.46 7.05 6.65 5.97 9.37 8.62 12.63 5.01 

61 Buprenorphine hydrochloride 28.18 24.79 28.06 25.34 27.10 16.31 27.44 28.22 15.39 25.11 22.10 19.25 26.13 21.30 20.14 18.73 13.36 22.98 17.96 28.91 11.42 

62 Busulfan 12.89 8.02 12.81 8.10 14.64 10.05 13.89 11.96 5.79 8.39 9.04 9.14 9.23 9.05 6.44 5.54 4.66 7.44 7.82 11.41 3.76 

63 Caffeine 4.96 3.43 3.26 3.45 5.66 3.39 3.53 3.20 2.88 2.95 3.07 3.21 3.29 5.43 3.24 2.90 2.86 5.15 3.39 3.94 2.49 
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64 Captopril 6.51 4.20 6.52 7.57 6.48 12.66 6.76 6.14 3.17 4.10 3.54 3.67 4.40 4.03 3.61 3.59 3.36 6.79 3.42 6.54 1.95 

65 Cannabinol 31.74 26.71 9.08 31.92 33.29 6.06 33.49 23.61 31.80 8.69 32.44 22.03 28.06 32.29 23.90 20.32 5.02 28.66 19.59 31.97 4.89 

66 Capecitabine 10.43 5.85 10.67 9.58 8.53 11.57 10.27 11.61 11.66 9.05 12.58 11.00 10.60 11.39 8.54 6.92 5.42 6.38 5.49 12.72 4.23 

67 Carbamazepine 46.47 15.78 45.21 36.57 52.25 16.56 53.26 44.45 15.71 19.76 27.76 26.03 24.68 19.00 18.78 14.91 14.12 20.11 17.31 21.81 11.68 

68 Carvedilo 38.78 32.32 25.16 36.89 41.52 19.58 41.12 37.95 36.14 23.05 38.46 34.02 35.21 34.07 33.19 31.94 21.51 35.22 26.63 28.07 13.83 

69 Carvone 35.55 5.73 35.55 32.58 36.88 7.77 36.85 9.68 4.56 11.71 29.00 8.15 11.52 12.56 6.01 5.77 5.65 12.06 2.75 18.25 6.22 

70 Cefixime trihydrate 2.39 2.33 1.16 2.37 3.66 0.64 3.47 2.38 3.01 0.70 2.88 2.11 2.39 1.81 1.95 2.22 0.61 2.03 2.20 2.18 0.60 

71 Celecoxib 2.25 2.24 1.80 5.08 2.27 6.21 2.16 2.17 2.86 1.78 1.75 1.74 2.25 3.00 1.74 1.42 1.34 4.88 2.04 2.40 1.07 

72 Cetirizine 37.07 33.90 36.54 33.94 34.86 43.43 35.54 36.86 38.00 32.30 35.75 34.20 34.40 32.05 33.60 34.85 33.20 35.84 34.19 36.30 29.06 

73 Chlormezanone 8.06 8.08 7.96 11.16 9.48 16.12 11.30 8.11 6.73 7.64 7.99 5.30 8.06 7.48 6.29 4.89 4.84 8.56 6.95 8.90 4.52 

74 Chloroquine 17.20 11.85 17.17 11.20 18.37 13.15 17.22 15.59 8.53 11.51 11.67 11.34 12.32 12.70 9.81 8.78 8.63 11.52 10.61 13.17 7.17 

75 Chlorothalonil 164.21 162.7 164.2 164.6 285.4 20.99 285.5 145.9 24.94 162.4 65.98 60.46 160.7 24.19 145.2 147.0 148.69 158.91 22.80 33.47 117.8 

76 Chlorothiazide 7.18 6.50 7.24 6.25 12.68 6.26 11.75 6.84 5.84 6.64 6.36 7.03 6.24 5.83 6.38 6.57 6.79 7.38 5.90 5.38 2.17 

77 Chlorpheniramine maleate 15.50 13.47 13.06 17.20 23.34 7.55 25.51 14.42 12.78 12.94 14.81 7.66 15.34 11.78 13.20 13.24 11.36 13.49 8.27 11.48 11.47 

78 Cholesterol 7.99 8.08 8.45 13.10 9.97 19.74 10.73 7.88 7.11 8.33 7.95 7.86 7.77 10.03 7.74 7.89 8.68 9.74 7.08 8.12 5.32 

79 Cholesteryl acetate 10.89 10.02 10.32 19.87 14.90 32.55 15.20 10.82 11.64 10.53 10.84 10.96 11.07 14.22 10.45 9.05 9.74 16.72 9.91 9.79 7.13 

80 Cholesteryl benzoate 7.15 6.70 6.98 8.69 7.92 10.44 8.59 6.65 8.40 6.97 7.67 6.45 7.01 7.02 6.66 6.04 5.96 7.08 5.71 7.24 5.65 

81 Cholesteryl butyrate 12.09 11.98 11.87 13.54 12.45 18.71 11.71 11.37 7.47 11.82 12.24 11.41 11.88 14.42 12.16 11.52 10.34 13.15 11.61 11.43 5.98 

82 Cinnarizine 6.89 5.48 6.46 7.62 5.97 8.21 6.08 6.06 4.87 5.99 6.31 5.75 6.51 8.44 6.17 4.14 3.89 7.78 4.14 6.84 2.93 

83 Clemastine fumarate 18.15 11.77 16.45 15.76 22.10 12.62 21.70 17.08 11.56 7.04 10.28 9.46 13.50 8.77 11.35 10.26 5.46 14.73 9.11 10.42 4.72 

84 Climbazole 5.57 5.20 5.61 7.72 6.05 11.64 6.34 5.30 4.82 5.70 5.36 5.20 5.58 7.08 5.57 5.12 5.07 5.44 5.10 6.34 4.89 

85 Clobetasol propionate 21.26 14.38 21.26 15.69 20.57 10.75 20.15 21.43 12.02 15.82 15.35 14.80 17.41 16.71 12.48 10.95 8.92 12.98 14.80 20.86 7.75 

86 Clofenamic acid 4.79 4.39 4.87 8.12 4.78 16.20 4.99 4.72 6.60 4.80 4.66 4.74 4.70 5.50 4.72 4.22 4.48 6.63 4.36 5.53 4.07 

87 Clofibric acid 12.39 11.23 12.39 19.61 13.70 14.71 13.87 12.30 8.57 10.96 10.47 10.00 11.24 11.08 10.92 10.77 10.31 12.08 9.69 11.45 8.00 

88 Clotrimazole 8.54 2.83 8.50 11.47 2.81 26.76 6.91 7.38 8.63 4.76 7.55 7.03 5.14 8.34 4.54 3.71 2.65 11.45 2.18 11.44 2.21 

89 Clozapine 28.28 24.09 27.86 24.29 25.64 18.14 26.54 30.72 17.77 24.82 25.43 22.72 25.96 25.86 18.75 15.02 18.06 20.44 27.13 30.21 7.67 

90 Codeine 18.06 12.85 17.63 12.28 17.82 11.61 16.58 16.00 10.73 12.41 13.78 14.37 12.65 13.41 12.58 12.84 12.38 17.19 12.47 13.89 6.68 

91 Codeine phosphate 9.51 8.78 7.96 8.95 12.61 10.15 12.20 9.53 10.62 6.10 10.83 9.50 8.96 8.91 8.71 9.47 5.97 9.76 8.68 9.10 4.21 

92 Corosolic acid 173.16 217.4 144.3 890.3 792.4 454.9 802.3 371.8 90.09 196.1 159.5 358.1 286.2 143.1 423.7 265.7 246.92 259.70 167.06 280.36 83.57 

93 Cortisone acetate 28.54 14.76 18.20 22.92 27.26 13.19 27.21 21.87 23.42 15.51 25.65 20.03 21.13 34.60 18.66 15.58 10.95 40.28 18.96 21.64 9.32 

94 Coumarine-7 9.28 6.64 9.38 8.18 44.72 5.90 44.60 8.55 7.58 8.23 9.27 8.57 8.73 11.62 5.75 4.51 4.07 9.45 6.33 8.73 4.31 

95 Crizotinib 7.44 6.19 7.29 8.50 10.15 5.67 9.22 6.55 8.89 7.29 7.40 6.61 7.34 8.07 6.03 5.58 4.60 10.00 6.84 6.44 3.52 

96 Cyproheptadine 10.30 7.23 10.30 8.56 9.00 9.01 9.91 10.45 6.93 8.46 10.19 8.90 9.40 9.93 7.51 7.10 7.11 7.33 8.44 11.27 6.24 
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97 Cyproterone acetate 32.39 17.69 31.91 24.11 31.89 12.41 30.98 30.66 15.81 17.79 15.60 15.27 20.33 16.06 13.47 12.73 11.43 20.40 15.16 23.10 11.10 

98 Dapagliflozin propanediol monohydrate 15.50 12.62 15.05 13.02 15.24 7.91 14.17 13.31 10.13 12.47 13.16 13.17 12.59 12.19 12.79 12.59 12.30 14.98 11.34 12.93 7.47 

99 Dasatinib monohydrate 29.77 19.38 30.07 25.53 31.64 16.72 30.50 22.04 13.66 20.86 25.21 19.08 20.10 19.79 19.73 18.90 12.21 28.09 20.44 16.31 9.58 

100 Desoxycorticosterone acetate 13.84 8.22 11.98 9.91 8.13 16.12 8.30 11.45 5.82 7.64 9.44 9.88 8.89 12.39 8.72 7.90 5.62 12.28 8.10 14.03 4.00 

101 Dexamethasone 2.10 0.99 2.10 1.41 11.11 0.57 10.93 1.76 0.76 1.00 1.38 1.37 1.04 0.88 0.74 0.68 0.73 1.12 0.92 1.15 0.34 

102 Diazepam 16.73 7.37 16.73 10.92 19.46 3.85 18.24 14.85 4.99 7.43 7.97 7.91 8.88 8.07 4.65 3.46 2.89 10.39 5.98 12.27 2.58 

103 Dichlone 21.90 20.29 21.12 27.96 30.70 23.74 32.38 14.73 16.50 21.13 21.99 15.11 21.89 24.18 17.92 10.55 12.76 21.35 18.30 19.61 3.10 

104 Diclofenac acid 9.57 6.66 8.99 7.52 9.72 20.26 10.29 9.58 13.19 5.34 8.13 5.84 7.25 5.92 4.30 5.05 4.10 10.56 6.00 8.96 4.04 

105 Diflunisal 19.77 12.46 20.08 14.11 17.10 11.56 17.17 19.52 10.14 13.29 15.55 15.65 14.05 14.64 11.27 11.01 9.87 14.29 8.33 20.35 4.81 

106 Diheptyl-2.2.-oxidiacetate 3.70 3.57 3.83 4.61 4.63 8.75 5.35 3.69 3.77 3.80 3.70 3.72 3.55 3.72 3.62 3.54 3.68 3.83 3.66 3.70 3.59 

107 Dinonyl-2.2.-oxidiacetate 6.68 6.07 6.60 7.17 7.05 9.38 7.31 6.70 6.27 6.45 6.41 6.18 6.53 6.29 5.51 5.78 4.52 6.91 4.94 6.41 3.90 

108 Dipentadecyl-2.2.-oxidiacetate 27.07 4.15 27.00 27.08 34.33 3.48 34.35 13.78 7.53 7.73 7.71 6.77 9.29 7.34 5.49 3.62 3.56 5.93 6.75 11.11 1.90 

109 Dipentyl-2.2.-oxidiacetate 7.56 7.55 2.09 7.75 8.03 6.52 8.15 7.53 1.38 1.45 7.99 2.37 7.51 3.21 7.57 7.95 1.22 7.60 2.86 5.31 0.82 

110 Ditridecyl-2.2.-oxydiacetate 4.91 4.83 3.74 5.66 5.19 3.61 5.66 5.01 1.70 2.89 3.49 3.46 4.87 3.41 4.28 4.00 2.18 5.34 2.44 3.04 1.11 

111 Diundecyl-2.2.-oxidiacetate 8.13 4.45 8.27 8.49 8.50 5.11 8.60 8.16 8.23 6.70 8.21 7.78 7.83 8.07 6.95 4.63 3.54 7.28 6.22 8.10 1.75 

112 Diuron 9.30 5.19 9.30 16.65 11.13 14.26 12.16 8.25 7.34 5.33 6.29 6.20 5.36 7.29 5.13 5.18 5.21 7.40 5.09 5.16 3.32 

113 Docetaxel 8.23 7.78 8.53 9.31 7.40 7.73 8.26 7.99 9.25 8.52 9.44 7.50 8.07 8.74 7.67 6.62 6.41 9.38 7.97 8.77 5.25 

114 Dutasteride 11.22 3.95 11.46 14.04 5.75 34.22 11.48 10.67 10.78 7.25 11.12 9.98 8.24 10.27 6.95 5.03 3.88 10.06 4.79 15.88 2.82 

115 Empaglifozin 9.22 6.58 8.19 6.79 11.22 12.92 9.85 6.88 6.38 6.62 7.87 6.88 6.59 7.07 6.51 6.70 6.37 8.56 6.00 7.44 4.51 

116 Epicatechin 7.77 8.04 8.50 11.08 9.29 13.66 10.43 7.81 13.86 9.77 10.25 9.39 8.04 9.26 9.21 9.29 10.45 19.55 9.79 8.60 10.60 

117 Ergosterol 12.94 11.23 11.69 13.59 15.35 5.56 16.34 10.02 5.63 11.69 11.03 4.24 12.69 10.91 4.02 2.99 3.27 11.31 6.92 12.43 2.55 

118 Esomeprazole 11.05 9.66 10.82 14.82 13.73 14.41 12.84 9.74 9.33 11.00 10.88 9.33 11.17 11.11 8.50 8.55 8.13 15.32 9.56 8.82 5.36 

119 Ethanamide 6.40 6.15 6.81 10.65 11.70 17.52 11.06 6.42 6.71 6.41 6.54 6.47 6.44 6.56 6.19 6.10 5.99 8.28 6.29 7.95 5.23 

120 Ethylene glycol 34.07 33.32 32.28 35.15 39.65 22.59 42.31 28.07 23.23 32.34 29.99 23.20 33.83 30.30 22.73 24.34 22.38 31.12 24.48 34.35 20.90 

121 Exemestane 22.53 18.16 16.76 18.71 20.44 22.87 21.84 22.28 26.38 10.85 26.11 19.91 19.27 17.71 17.05 20.60 8.63 25.16 17.95 18.99 8.45 

122 Favipiravir 18.80 9.48 19.03 9.94 14.93 24.40 12.60 13.29 8.62 9.70 12.43 10.52 9.21 9.45 9.32 9.37 9.31 18.28 8.46 11.34 7.27 

123 Febuxostat 15.78 10.43 15.69 23.86 19.52 28.71 19.84 15.74 14.84 14.61 14.62 13.36 15.13 15.77 10.45 9.50 8.55 17.19 9.58 13.04 2.32 

124 Fenofibrate 10.09 8.93 9.66 20.31 14.29 21.22 14.98 10.45 7.69 8.26 8.07 7.78 9.10 11.73 8.13 7.56 7.24 10.69 8.46 8.70 4.48 

125 Ferrocene 9.27 6.75 8.44 8.83 11.19 7.23 11.71 7.34 4.11 6.74 4.82 5.05 7.10 6.82 7.09 6.19 6.05 13.51 4.01 5.36 5.30 

126 Ferulic acid 5.90 5.20 5.69 5.14 8.88 10.55 8.79 5.00 9.30 4.19 4.99 4.53 4.55 8.14 4.40 4.21 3.03 7.84 4.83 6.32 2.23 

127 Fexofenadine hydrochloride 25.41 13.27 25.41 17.54 24.56 7.73 23.17 22.07 15.49 12.47 18.05 18.14 16.38 17.61 12.14 11.06 10.83 12.54 14.38 20.21 8.64 

128 Finasteride 24.42 16.48 24.41 21.09 25.91 14.90 25.52 24.59 15.34 18.93 20.99 19.09 20.46 21.31 13.08 11.56 12.09 15.06 17.60 23.96 9.26 

129 Fludrocortisone 15.04 8.83 14.56 8.48 13.74 13.84 12.22 12.29 7.44 8.85 11.45 11.27 9.12 9.21 8.56 8.64 8.85 10.48 7.63 11.64 7.13 
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130 Fluoranthene 9.86 9.84 9.57 13.19 11.38 15.26 12.33 8.66 11.02 9.75 10.81 7.82 9.78 9.82 8.74 6.80 6.96 10.48 8.98 10.43 6.12 

131 Fluoxetine hydrochloride 11.14 10.21 11.15 11.36 11.89 13.80 11.76 11.16 14.17 15.21 11.82 11.02 11.00 10.06 11.00 10.30 9.89 12.53 10.03 10.75 9.89 

132 Flurbiprofen 11.36 6.70 11.35 8.08 15.21 7.65 14.02 8.51 6.18 7.67 8.37 7.60 7.67 7.83 7.62 6.72 6.64 8.02 6.55 7.55 6.12 

133 Flutamide 19.86 19.77 19.83 21.76 20.09 21.04 21.36 20.63 13.39 19.65 19.33 15.90 19.80 18.84 17.54 15.63 12.57 20.44 17.91 22.12 11.75 

134 Fluvastatin 15.78 8.28 15.61 9.89 10.81 13.97 11.60 15.32 6.87 10.09 12.04 11.42 11.84 12.19 6.28 3.71 3.02 11.70 7.09 17.95 2.35 

135 Gabapentin 10.89 9.88 10.62 12.14 10.35 15.76 10.33 10.46 11.71 10.56 10.57 10.37 10.60 13.42 10.55 9.43 8.96 11.04 8.89 11.13 9.43 

136 Galantamine 29.74 11.84 27.56 17.26 22.47 16.76 20.07 19.94 15.96 14.13 22.14 18.95 14.91 19.28 15.14 10.79 10.78 13.46 11.63 21.72 5.59 

137 Gemfibrozil 10.81 9.62 10.27 20.85 15.52 23.60 16.45 11.38 9.29 9.38 9.26 9.54 10.01 13.43 9.81 8.84 8.63 11.76 10.21 10.51 4.68 

138 Geraniol 31.03 16.19 33.81 46.73 45.31 28.40 48.15 25.52 23.45 28.10 31.88 22.94 26.97 41.96 26.93 10.13 11.29 21.82 8.83 25.72 7.05 

139 Glibenclamide 11.41 9.52 11.12 12.72 9.01 17.26 10.93 11.41 4.65 10.34 9.66 9.48 10.76 11.88 7.36 6.61 4.81 9.22 7.90 13.77 3.65 

140 Gliclazide 9.85 3.32 9.26 5.01 7.80 12.18 7.51 6.66 2.15 3.56 4.30 4.26 3.57 4.91 3.58 3.18 3.02 9.49 3.15 6.90 2.53 

141 Haloperidol 4.37 1.18 4.34 5.53 3.70 13.30 3.74 2.74 4.61 1.91 2.06 1.47 1.70 1.93 1.70 1.50 1.05 7.62 0.87 1.64 0.63 

142 Hinokitiol 8.32 6.65 7.90 9.85 7.64 11.88 7.47 8.13 6.06 6.67 6.65 6.38 6.94 7.17 6.82 6.69 6.04 7.14 6.48 7.45 3.88 

143 Hydrocortisone 56.22 43.11 56.51 72.20 79.63 47.76 94.25 53.93 41.20 55.91 55.89 52.68 55.06 60.62 54.92 47.12 24.84 111.13 47.83 37.67 25.33 

144 Hydroxychloroquine sulfate 25.68 14.33 25.17 21.87 30.51 20.85 29.14 21.52 15.85 12.25 15.80 14.58 17.26 12.83 16.82 14.21 4.68 24.29 12.56 11.32 4.75 

145 Hyoscine 4.41 3.34 4.29 6.02 4.11 5.72 3.02 4.34 4.20 2.80 2.36 2.14 3.68 4.66 2.15 1.86 1.65 4.57 2.60 3.13 1.19 

146 Ibrutinib 12.71 10.68 12.05 11.32 13.21 13.42 11.65 11.73 11.03 10.73 11.60 11.94 10.63 12.38 11.14 10.99 10.34 12.41 10.67 12.50 6.32 

147 Ibuprofen 26.54 22.10 26.51 38.84 30.09 52.82 31.03 26.07 23.57 23.80 23.00 22.94 24.03 23.04 23.31 18.00 21.91 20.72 22.76 25.54 11.10 

148 Ipriflavone 6.08 5.50 6.10 14.63 9.83 13.72 10.34 6.08 5.23 5.46 5.14 4.65 5.53 7.52 4.99 5.05 4.32 9.01 4.83 5.49 3.45 

149 Imatinib mesylate 50.26 42.93 47.99 46.52 49.72 10.65 48.85 48.12 36.43 42.66 41.90 41.73 43.95 42.00 43.53 41.64 32.53 45.23 41.80 44.74 33.60 

150 Imipramine HCl 17.61 13.14 17.61 17.63 17.38 7.25 17.40 17.55 7.18 13.07 9.24 7.37 15.46 7.16 8.18 7.80 7.81 13.11 7.38 17.60 7.60 

151 Iodopropynyl butylcarbamate 5.36 5.10 5.00 5.97 8.81 10.31 9.07 5.04 4.64 4.88 5.03 4.58 5.39 5.18 4.93 4.20 3.41 5.77 4.37 5.31 2.41 

152 Isoniazid 18.83 13.86 17.65 18.55 19.01 13.80 18.86 15.22 16.08 16.30 18.60 15.37 17.17 17.71 15.79 11.05 10.16 18.98 16.14 17.74 8.69 

153 Juglone 6.89 6.69 4.82 15.60 7.37 36.06 7.78 4.93 7.23 4.57 6.43 4.60 6.81 8.57 4.61 4.08 3.96 7.74 6.37 7.67 1.62 

154 Ketoconazole 20.95 9.32 20.63 13.26 13.24 22.36 14.28 19.79 18.40 11.91 21.99 18.89 14.99 14.67 12.68 12.20 6.54 16.71 9.44 21.63 5.95 

155 Ketoprofen 19.18 17.67 19.01 24.11 18.22 31.11 19.64 16.85 24.80 18.37 19.41 17.32 17.96 17.94 17.12 16.56 16.23 17.43 17.13 18.78 15.16 

156 Ketotifen fumarate 10.13 9.22 9.71 12.55 11.57 6.91 10.40 8.54 7.41 9.47 9.44 8.36 9.54 10.63 8.23 8.64 7.82 13.24 9.77 8.37 6.01 

157 Lacosamide 17.78 7.16 17.92 8.10 13.87 18.87 10.79 10.85 5.90 7.87 11.31 8.83 7.54 8.42 7.44 7.36 6.94 17.38 5.68 8.86 4.09 

158 Lamotrigine 4.28 3.15 4.31 8.55 3.68 11.54 4.97 4.32 3.97 4.12 4.39 4.32 4.17 3.71 3.97 3.53 3.09 5.57 3.24 5.74 2.66 

159 Lansoprazole 12.34 11.44 11.38 16.30 14.72 39.04 13.89 11.66 8.94 11.37 11.64 9.04 12.28 11.93 8.55 8.63 7.76 15.15 10.53 10.49 3.96 

160 Lenalidomide 12.24 6.40 10.57 6.66 10.65 16.43 8.83 8.07 7.27 5.64 7.13 6.05 6.26 9.57 6.14 5.82 5.45 11.78 6.49 9.29 3.20 

161 Letrozole 19.38 14.86 19.17 21.50 16.44 20.91 18.88 19.25 18.75 19.87 22.06 19.84 19.74 19.50 18.33 13.96 13.53 16.21 15.82 24.11 13.78 

162 Levonorgestrel 15.00 9.64 15.03 11.26 17.96 12.72 16.44 11.62 11.02 9.99 10.68 9.51 9.62 10.52 9.65 9.54 9.98 11.84 9.69 10.57 7.70 
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163 Levulinic acid 47.70 19.15 44.94 61.18 98.22 16.82 95.09 39.09 17.71 39.36 29.20 24.12 43.82 26.74 27.90 21.01 17.88 43.69 15.69 21.53 6.14 

164 Loratadine 24.74 11.44 24.74 14.13 18.70 20.74 16.96 18.88 10.84 13.73 13.05 12.90 13.70 13.20 13.86 11.00 10.80 21.78 11.31 13.55 8.61 

165 Losartan potassium 19.29 12.95 19.26 13.82 19.65 10.32 18.86 17.76 12.11 13.49 14.22 14.14 14.05 14.41 10.72 9.84 10.20 12.28 13.32 16.44 8.15 

166 Lovastatin 5.33 4.08 5.04 9.66 4.46 12.18 5.56 5.05 7.90 4.95 6.32 4.88 5.06 4.25 4.95 4.29 3.22 4.81 4.01 5.82 3.70 

167 Mandelic acid 95.57 94.63 94.55 94.49 155.5 9.75 151.1 76.42 13.26 91.92 36.69 36.54 92.24 24.91 65.89 71.30 54.93 98.83 9.53 24.19 31.52 

168 m-Dinitrobenzene 9.80 8.41 9.82 13.38 13.44 8.27 14.13 8.84 6.34 9.47 8.96 8.81 9.48 8.98 8.59 8.24 2.97 12.24 6.74 16.02 2.40 

169 Medroxyprogesterone acetate 25.58 9.52 24.84 15.38 24.32 4.62 22.20 20.73 6.63 9.43 10.63 10.62 11.33 10.47 8.76 5.94 4.14 16.92 8.44 6.59 3.82 

170 Mefenamic acid 86.31 63.44 82.88 92.96 186.0 12.40 180.1 74.91 12.86 77.82 35.09 32.91 85.48 22.35 42.28 38.24 31.30 85.27 10.07 15.62 14.00 

171 Megestrol acetate 24.60 22.38 22.43 22.23 26.02 24.61 25.61 24.51 23.88 20.04 21.81 19.99 22.68 18.96 21.31 21.10 19.39 22.99 20.65 25.88 11.41 

172 Meloxicam sodium salt 5.20 4.24 5.03 5.32 5.16 5.82 5.25 5.10 4.35 5.05 5.19 4.55 5.18 3.64 5.08 2.73 2.77 5.21 2.90 23.01 1.56 

173 Menadione 1.52 1.33 1.08 1.30 11.82 1.52 11.65 1.54 1.15 0.78 1.40 1.01 1.40 1.37 0.84 0.60 0.56 1.97 1.14 5.20 0.34 

174 Montelukast 23.89 8.95 23.81 11.72 16.65 13.27 14.90 19.82 10.67 11.14 17.83 17.34 13.01 14.31 10.56 9.72 9.31 13.82 9.61 1.41 3.94 

175 Metaxalone 19.44 8.19 18.86 9.50 15.29 13.81 14.07 16.01 7.49 6.26 9.32 8.65 9.48 5.16 8.99 7.05 5.12 15.40 5.51 18.82 3.60 

176 Metformin 8.60 3.78 8.41 6.89 12.41 3.51 11.55 6.75 3.78 3.93 3.71 3.48 4.37 3.74 3.87 3.64 3.58 5.34 3.25 7.35 3.01 

177 Methimazole 19.38 14.57 19.38 14.32 19.62 11.33 19.07 19.22 9.39 14.64 14.15 12.76 15.24 14.53 12.89 10.13 9.79 16.84 13.29 4.99 5.66 

178 Methocarbamol 4.87 3.90 4.46 5.34 6.54 9.60 6.84 4.75 6.31 3.03 4.48 2.48 4.27 2.51 3.83 3.07 2.64 7.78 2.58 16.76 2.24 

179 Methyl gallate 11.36 8.32 11.81 12.41 10.09 42.71 9.10 6.68 16.35 8.49 9.86 6.14 7.91 7.80 6.54 4.95 6.32 12.66 8.89 3.52 3.62 

180 Methyl salicylate 28.75 16.49 26.70 18.75 15.79 15.75 12.25 23.64 27.01 14.42 26.32 10.97 12.92 17.55 12.32 11.75 10.23 30.62 15.31 7.79 9.58 

181 Methylparaben 12.20 6.51 11.09 7.35 14.46 6.14 13.05 9.16 5.05 5.51 7.39 7.49 6.66 7.81 6.36 5.74 4.34 13.15 6.26 24.79 3.67 

182 Metoclopramide hydrochloride 70.15 42.72 70.04 56.89 64.15 33.00 63.21 65.89 30.82 42.52 39.43 37.38 46.76 40.73 38.00 32.43 29.01 44.87 39.18 9.16 27.73 

183 Metoprolol 27.60 13.81 26.84 16.17 20.17 25.02 19.04 24.08 16.03 13.58 16.37 16.06 15.26 16.15 13.35 13.42 13.46 20.53 13.11 52.46 8.61 

184 Metronidazole benzoate 20.88 15.55 15.67 16.13 17.73 14.07 15.92 15.17 14.43 9.96 15.56 14.80 14.96 19.48 14.85 12.86 8.07 17.98 15.44 21.79 6.67 

185 Minoxidil 34.93 8.74 34.30 24.34 32.16 10.91 30.34 23.64 12.64 8.45 17.77 14.96 10.07 13.58 8.37 8.11 8.12 15.70 8.06 19.31 7.17 

186 m-Nitrophenol 12.01 11.06 11.87 11.43 14.14 12.16 14.37 12.12 9.22 10.23 11.43 8.03 11.59 11.25 7.18 6.49 6.54 12.49 10.39 14.11 6.14 

187 Nabumetone 7.88 4.17 7.72 19.28 13.67 21.05 14.61 7.54 9.94 6.56 7.97 7.51 6.58 9.26 6.56 4.52 4.41 10.72 4.09 4.81 2.97 

188 Naproxene 9.72 8.46 9.22 9.84 10.75 10.72 9.95 7.38 5.90 9.14 9.72 7.07 8.91 10.23 7.57 7.52 6.32 15.07 7.75 7.50 5.06 

189 Nicotinamide 67.49 67.56 65.57 87.93 114.3 29.99 147.2 36.16 44.10 65.47 56.46 27.58 67.84 77.17 35.06 25.30 27.43 65.94 37.83 68.95 13.97 

190 Nicotinic acid 27.63 21.45 27.45 21.53 31.67 14.99 36.89 25.42 16.04 21.30 17.59 18.85 24.24 26.28 19.37 17.67 15.29 38.12 16.87 24.18 9.87 

191 Nifedipine 55.74 51.27 53.38 52.45 57.86 34.38 60.41 58.31 38.79 52.67 44.74 41.14 56.26 47.76 51.90 40.97 33.77 60.38 39.21 48.05 33.08 

192 Niflumic acid 2.57 1.91 1.39 4.42 2.85 2.52 4.34 1.20 3.09 1.22 4.65 0.96 1.75 1.91 1.08 0.90 0.90 1.42 1.96 2.62 0.44 

193 Nilotinib hydrochloride monohydrate 11.38 9.79 9.76 11.59 12.51 18.06 11.71 8.94 12.90 9.53 10.32 9.30 10.95 12.78 7.51 6.26 6.11 16.30 11.19 10.68 5.29 

194 Nimodipine 9.32 7.38 9.69 18.78 14.68 18.23 16.49 7.34 8.44 8.08 8.93 6.65 7.92 10.16 7.70 4.82 4.99 14.38 6.35 7.57 4.37 

195 Nitrendipine 31.46 31.32 24.71 34.02 33.53 31.45 36.57 31.18 24.22 24.19 28.37 30.81 31.33 37.58 31.20 29.76 20.69 33.82 30.38 34.32 21.77 
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196 Norfloxacin 33.28 29.24 32.22 32.97 37.42 12.94 37.67 30.01 13.38 31.23 29.14 19.60 33.37 27.23 13.43 14.80 11.49 35.65 25.91 31.81 8.26 

197 Ofloxacin 14.97 8.86 14.97 13.32 23.10 6.29 22.89 11.95 10.45 9.15 11.02 7.81 9.07 8.48 8.97 6.68 5.09 12.97 9.18 7.90 0.55 

198 O-Nitrobenzoic acid 5.89 3.58 5.04 6.68 5.19 16.11 4.84 4.04 6.20 3.12 3.97 3.85 3.68 5.13 3.65 3.08 2.92 12.25 3.31 8.02 1.33 

199 O-Tolidine 3.95 3.38 3.04 6.03 4.88 11.37 3.97 3.50 5.08 2.92 3.15 3.52 3.41 4.29 3.56 2.97 2.91 6.25 3.19 4.64 1.86 

200 Oxcarbazepine 13.07 10.76 12.67 15.57 14.60 23.99 13.72 12.14 10.59 11.83 11.58 11.98 12.23 13.43 11.99 10.57 10.42 17.96 9.68 10.91 5.42 

201 Oxycodone hydrochloride 31.74 19.77 28.01 28.00 35.50 10.36 34.76 28.84 16.21 18.64 21.60 20.48 22.94 17.31 23.38 19.81 11.44 29.07 15.36 16.13 10.03 

202 Oxymatrine 16.28 16.27 16.28 16.53 28.19 4.91 28.87 16.88 6.03 16.65 11.92 10.49 16.79 9.78 14.46 11.73 12.07 16.20 5.13 7.72 2.16 

203 Oxymetholone 5.23 3.83 5.23 8.82 4.28 8.25 5.62 3.08 3.87 3.74 4.50 2.92 3.65 4.04 3.00 2.83 2.59 3.42 3.06 3.90 2.15 

204 Paclitaxel 16.59 14.63 16.27 16.75 20.54 8.43 19.79 13.15 21.67 16.73 17.21 10.40 16.60 17.09 10.36 19.80 9.08 39.38 20.24 17.95 5.88 

205 Palbociclib 29.09 21.38 29.08 24.73 26.50 10.81 26.95 29.36 19.58 23.65 23.72 22.99 25.14 25.07 17.45 16.72 10.34 19.98 19.77 28.72 10.49 

206 Pantoprazole sodium sesquihydrate 21.25 17.37 20.11 18.74 20.98 19.03 20.70 20.91 12.59 17.04 17.83 17.07 18.38 18.42 16.78 15.57 8.65 17.14 15.79 20.87 7.18 

207 Paracetamol 20.48 15.49 20.59 27.30 28.77 21.80 31.07 20.53 19.77 20.59 19.09 19.69 20.42 21.07 20.21 15.00 14.70 47.11 15.61 17.33 14.26 

208 Pazopanib hydrochloride 20.60 9.33 20.43 17.82 25.57 5.97 24.64 17.08 9.07 18.64 7.71 6.97 12.99 6.48 12.06 7.19 5.95 18.34 5.84 10.12 5.24 

209 p-Dimethylaminoazobenzene 4.02 3.50 4.02 5.30 10.14 8.93 9.47 3.65 6.37 4.32 4.32 3.70 4.29 3.74 3.31 3.47 3.23 7.74 2.37 3.19 0.53 

210 Penicillin G 38.57 22.92 38.71 28.69 40.75 14.40 39.78 36.84 11.05 22.79 24.44 24.04 25.11 19.16 16.29 15.66 15.98 26.17 16.56 23.87 8.94 

211 Penicillin V 26.22 13.40 25.84 13.42 25.04 19.16 25.82 19.78 14.51 13.29 21.52 14.97 13.12 12.97 12.95 12.60 13.10 25.80 14.01 24.19 8.07 

212 Pentoxifylline 8.04 7.52 7.65 12.19 7.69 15.55 8.69 7.86 7.34 7.66 7.47 7.52 7.98 8.40 7.77 7.05 7.01 9.29 7.20 8.37 6.38 

213 Phenazopyridine 16.87 8.06 16.55 9.27 15.06 10.25 13.85 14.67 7.42 8.83 11.19 11.48 9.85 11.75 8.23 7.30 7.29 12.71 8.86 14.29 6.51 

214 Phenol 18.99 5.21 18.94 5.82 6.10 15.70 6.79 15.80 11.91 5.91 12.74 10.35 6.20 8.17 6.16 6.24 5.39 12.18 5.17 13.58 3.81 

215 Phenylbutazone 8.50 5.94 8.61 21.77 15.70 23.87 16.93 8.91 10.05 7.67 8.37 8.26 7.87 11.21 6.89 5.89 5.58 11.35 5.41 5.75 3.58 

216 Phenylephrine hydrochloride 12.19 11.01 11.93 11.59 13.25 13.16 12.46 11.83 13.14 11.40 11.13 11.25 11.62 11.47 11.71 10.28 9.57 13.65 10.33 11.79 9.06 

217 Phenytoin 18.14 8.35 17.91 9.53 15.84 10.44 14.87 14.76 11.71 7.95 11.27 9.26 8.96 8.43 8.23 8.61 7.00 32.26 7.71 10.39 3.93 

218 Pholcodine 10.73 7.10 10.63 8.06 14.51 6.87 13.60 8.61 5.79 7.27 8.39 8.27 7.47 7.23 7.07 6.95 6.94 7.54 6.81 8.28 3.71 

219 p-Hydroxyazobenzene 4.21 1.71 4.21 7.51 7.87 10.33 7.87 3.80 6.73 3.41 4.72 3.84 3.37 3.60 3.42 1.49 1.40 6.63 1.61 3.07 0.93 

220 Picric acid 31.40 27.02 31.22 34.63 63.77 10.93 62.99 17.96 12.40 31.25 17.66 13.82 31.40 48.16 17.75 24.02 13.42 34.20 10.33 11.83 12.07 

221 Pindolol 15.84 10.72 15.93 13.11 19.35 21.46 18.88 15.75 12.20 13.88 10.12 11.30 14.00 11.93 13.84 9.20 10.18 19.61 8.58 13.01 8.46 

222 Piracetam 4.91 4.02 3.70 4.32 7.10 5.37 6.52 4.33 3.08 3.18 3.92 4.22 4.04 4.62 4.05 3.82 3.03 5.39 4.01 4.63 1.27 

223 Piroxicam 18.64 16.69 17.78 17.21 18.19 15.35 19.10 18.62 15.41 14.65 17.28 14.76 18.20 15.21 14.16 14.31 11.66 14.98 15.93 19.52 11.82 

224 p-Methylbenzene sulfonic acid 4.50 4.18 4.31 5.78 11.81 6.61 12.12 4.07 3.39 4.18 3.85 3.05 4.45 4.42 3.06 3.30 2.90 7.81 3.32 3.99 2.01 

225 p-Nitroaniline 3.95 3.49 4.21 5.42 5.67 8.03 4.44 3.36 3.40 3.68 4.05 3.35 3.58 4.15 3.45 3.40 3.11 5.57 2.87 4.47 1.74 

226 p-Nitrophenol 8.95 4.59 8.94 4.87 12.15 11.51 10.56 7.54 6.25 4.51 5.23 5.16 5.01 5.58 4.48 3.78 3.73 10.81 3.93 6.94 3.53 

227 Prazosin hydrochloride 12.05 5.55 12.05 9.92 17.69 4.20 16.88 9.33 5.63 11.37 7.41 6.84 7.20 5.30 7.14 5.91 4.69 11.80 4.57 4.55 2.31 

228 Prednisolone 55.45 22.40 50.57 37.97 42.34 21.57 37.37 39.67 38.61 28.69 50.65 29.07 30.77 53.43 30.43 22.23 21.70 74.24 32.43 34.01 9.12 
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229 Prednisone 60.01 26.87 53.76 34.85 40.20 25.69 42.53 50.34 34.70 32.92 36.83 22.56 36.39 44.89 34.24 22.21 17.99 86.86 26.97 41.38 17.81 

230 Probenecid 47.29 17.50 47.45 40.26 61.15 8.02 62.32 45.92 5.18 25.48 21.36 18.28 33.64 20.00 18.74 16.56 15.34 16.68 7.97 18.33 6.31 

231 Progesterone 18.82 7.83 17.32 8.84 11.25 9.76 10.58 14.27 8.26 8.68 11.16 11.41 9.75 12.25 8.04 6.91 5.69 10.52 8.20 14.36 3.77 

232 Propranolol 22.71 14.19 22.46 15.59 22.47 8.40 20.80 21.32 5.69 14.12 13.01 12.40 15.54 14.08 12.75 10.64 7.99 21.16 12.59 20.18 6.02 

233 Propyl 4-Hydroxybenzoate 11.91 3.42 11.92 4.14 7.28 9.59 5.70 7.53 4.61 3.95 7.31 5.44 4.18 6.99 4.21 3.19 2.97 10.02 3.05 8.29 2.10 

234 Propyl p-Hydroxybenzoate 41.16 30.27 39.96 44.99 51.80 30.97 54.61 30.29 30.12 39.85 31.14 20.28 41.42 31.32 26.26 14.19 17.34 51.51 20.67 30.78 5.96 

235 Protocatechualdehyde 17.51 13.58 15.50 17.73 16.22 44.08 15.62 14.40 14.36 13.10 13.56 13.65 14.29 14.79 13.95 14.27 11.83 23.03 14.06 13.06 5.35 

236 Protocatechuic acid 31.85 16.14 31.31 17.01 26.54 19.11 26.31 29.91 12.99 15.32 23.69 23.05 17.88 15.76 12.89 10.41 10.78 17.02 14.04 20.77 7.78 

237 p-Toluenesulfonamide 4.12 3.06 4.12 10.96 11.20 15.91 11.85 3.97 4.53 4.20 3.96 3.83 4.09 6.04 4.09 4.93 2.45 10.33 4.21 3.51 1.27 

238 Pyrocatechol 14.06 6.68 13.95 8.33 5.86 13.16 6.78 12.57 10.51 7.42 10.92 10.57 7.92 8.64 7.92 6.95 5.51 11.05 5.76 13.13 4.95 

239 Quetiapine hemifumarate 12.54 11.60 7.93 15.06 12.91 18.16 12.27 11.55 11.70 6.97 10.24 10.98 12.65 14.91 8.93 8.52 6.63 16.53 12.65 12.41 4.63 

240 rac-Boc-piperazine 11.70 10.53 11.32 15.59 13.19 14.08 14.00 11.47 11.41 11.61 12.06 11.47 11.69 11.56 11.48 10.49 10.46 10.62 11.71 12.35 8.02 

241 Racemic paroxetine 16.54 5.34 16.54 32.54 22.02 41.41 24.08 13.18 16.01 11.45 15.33 13.15 11.21 12.80 11.55 4.31 3.63 14.47 4.83 10.73 2.38 

242 Raloxifene 18.31 12.30 16.45 14.33 20.22 14.85 19.17 14.60 13.46 10.51 16.20 13.50 13.06 12.72 13.24 14.77 4.79 25.11 12.74 12.90 4.31 

243 Regorafenib monohydrate 27.22 21.47 27.32 22.68 26.73 14.85 26.08 26.77 16.73 22.05 22.48 21.61 22.85 23.69 19.08 17.33 13.23 20.38 21.69 25.87 12.73 

244 Repaglinide 19.73 12.57 19.04 13.53 17.74 11.22 17.00 18.31 8.92 12.55 11.27 11.61 13.39 13.33 10.79 9.76 8.80 14.06 9.44 16.67 7.54 

245 Resorcinol 23.81 3.59 23.48 17.02 35.83 2.72 34.18 15.27 5.69 5.55 12.72 11.99 6.70 3.65 5.12 3.42 3.77 9.36 3.34 6.22 1.97 

246 Riluzole 8.61 6.40 8.17 7.25 13.25 3.85 12.44 8.04 6.31 7.21 7.54 7.84 7.57 8.42 6.01 5.72 3.61 6.23 6.65 8.53 2.89 

247 Rivaroxaban 29.05 14.88 29.03 21.01 28.78 8.53 27.31 24.97 10.10 15.59 11.21 10.63 16.95 12.55 13.96 9.62 7.58 19.50 11.77 18.17 6.54 

248 Rosuvastatin 8.65 3.71 9.27 9.73 3.86 18.77 5.23 9.12 7.69 7.20 8.89 8.84 7.59 9.83 7.00 3.82 3.44 8.53 3.49 12.59 3.01 

249 Salicylamide 7.38 4.55 7.48 14.87 10.58 17.19 11.01 7.49 9.49 6.66 7.82 7.67 6.81 8.58 6.53 4.67 4.77 10.50 4.11 5.91 2.53 

250 Salicylic acid 5.19 3.61 5.19 3.64 6.72 5.77 6.43 4.31 3.70 3.64 3.86 3.83 3.68 3.87 3.61 3.63 3.67 4.49 3.67 4.08 3.11 

251 Sertraline hydrochloride 16.33 13.92 16.45 15.42 15.40 18.60 16.54 16.27 6.27 13.98 11.77 9.67 14.63 10.88 11.15 10.41 8.68 15.30 10.59 16.52 6.32 

252 Sildenafil citrate 8.47 3.60 7.81 4.01 8.98 11.54 6.95 4.39 3.36 2.95 5.10 3.82 3.53 7.09 3.39 3.41 2.72 7.16 3.56 5.55 2.31 

253 Simvastatine 11.80 6.57 11.46 12.76 6.34 23.06 9.10 11.31 9.38 9.73 11.11 11.29 10.07 12.95 9.59 5.92 5.98 9.87 6.26 16.17 5.62 

254 Sodium Valproate 7.34 5.69 7.14 10.89 9.25 17.56 8.23 6.67 6.49 6.82 6.31 6.48 6.84 8.49 6.48 5.69 5.39 11.51 5.81 5.80 3.35 

255 Sorafenib tosylate 14.14 8.48 13.90 9.24 16.61 6.64 15.51 11.44 10.08 6.75 11.82 10.21 8.86 8.36 8.24 8.85 5.75 13.07 7.99 9.25 5.00 

256 Spironolactone 13.59 12.22 9.74 13.60 14.09 7.19 14.95 12.01 20.00 9.85 18.84 11.45 13.53 14.04 8.39 9.71 5.21 8.79 12.93 12.83 6.69 

257 Sulfabenzamide 26.97 9.79 26.80 22.62 30.95 9.25 29.90 21.05 8.04 14.36 11.37 10.79 14.90 9.44 14.62 8.44 8.31 24.00 7.10 11.40 6.49 

258 Sulindac 9.84 8.48 9.01 10.84 8.64 12.75 9.38 9.81 12.71 8.91 9.18 9.53 9.62 11.05 9.28 6.74 6.31 13.01 8.81 11.51 6.44 

259 Sunitinib malate 19.87 13.67 19.40 17.60 25.33 9.12 24.20 15.60 9.41 14.48 16.82 15.16 13.83 9.51 13.74 14.60 10.93 20.72 8.67 10.58 4.15 

260 T2MBP [tris(2-methylbutyl) phosphate] 9.60 0.70 9.46 12.10 8.28 10.40 8.53 6.87 6.27 2.61 6.64 5.48 2.86 6.24 2.48 0.63 0.65 1.01 1.18 4.45 0.16 

261 TCMTB[2(thiocyanomethylthio)benzothiazole] 18.42 18.37 18.42 37.68 35.09 32.24 38.98 16.67 15.62 18.48 18.40 15.84 18.27 22.21 16.02 16.45 16.01 18.63 15.72 20.85 11.33 
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262 Tamsulosin 17.80 15.17 17.61 15.79 16.44 10.64 16.98 18.07 7.63 14.89 13.37 10.65 15.60 13.97 13.01 9.45 4.87 14.82 12.55 17.48 3.75 

263 Tebuconazole 20.13 17.62 20.13 22.30 22.40 18.82 27.05 19.78 13.59 19.36 19.74 20.11 20.56 17.76 12.55 9.10 8.27 15.05 17.89 25.90 5.62 

264 Temozolomide 11.90 8.27 11.91 8.30 15.51 8.58 15.20 11.89 6.23 8.30 8.28 7.62 9.20 8.25 6.00 5.15 4.88 8.50 7.67 10.70 3.57 

265 Teriflunomide 20.93 15.11 20.93 17.39 22.97 10.98 22.12 20.42 12.54 15.31 15.59 15.06 16.07 16.21 12.99 11.56 8.73 14.70 15.21 18.29 8.71 

266 Testosterone 45.88 45.59 46.63 59.14 64.70 36.70 80.70 45.40 33.31 45.91 39.59 34.07 46.27 48.64 39.64 36.18 30.62 52.13 37.75 48.67 28.17 

267 Tetramethylpyrazine 2.77 2.75 2.18 6.66 6.25 5.02 7.08 2.87 2.80 2.24 2.11 2.66 2.89 2.18 2.88 1.60 2.06 13.52 2.70 3.74 3.4E-12 

268 Theobromine 6.70 4.44 6.74 6.02 9.25 5.08 8.59 6.15 5.17 4.40 6.41 5.63 4.96 4.20 4.58 3.18 3.22 6.18 4.04 5.89 2.27 

269 Theophylline 5.34 5.34 5.35 5.39 5.93 4.55 5.74 5.27 4.18 5.34 5.45 4.82 5.33 5.05 5.25 4.59 3.27 5.37 4.28 5.42 2.43 

270 Thymidine 30.25 25.73 25.07 29.43 37.38 12.34 37.17 29.93 24.55 18.62 23.43 21.64 27.44 22.19 26.75 22.86 14.63 30.53 21.47 26.45 11.90 

271 Thymol 18.55 18.36 13.24 20.19 19.67 30.84 19.70 18.57 17.28 13.17 18.09 18.22 18.23 18.12 18.36 18.22 12.75 18.84 17.68 19.04 7.13 

272 Tolmetin 118.41 93.41 98.43 106.1 116.5 66.06 114.2 111.2 81.47 84.33 90.37 90.86 96.66 93.16 88.50 85.91 43.43 94.76 91.02 102.53 57.65 

273 Tolfenamic acid 7.28 7.13 7.21 8.58 10.34 11.24 10.39 6.99 8.03 6.89 7.25 4.09 7.37 6.32 4.62 4.18 4.06 8.37 5.30 7.50 3.25 

274 Tramadol hydrochloride 13.36 11.68 13.41 11.58 17.86 5.35 17.55 13.64 7.66 11.78 11.10 10.18 12.14 11.55 8.80 7.43 4.23 11.68 11.06 13.38 4.15 

275 Triamcinolone acetonide 32.03 21.92 27.61 28.95 36.38 8.58 35.50 28.80 25.08 17.85 23.37 21.01 24.59 21.21 24.52 19.62 8.64 33.82 17.86 18.61 7.66 

276 Triclocarban 12.39 10.96 11.62 10.82 16.44 12.15 16.03 12.61 5.83 11.04 11.79 11.65 11.35 11.89 11.28 11.17 10.48 11.19 6.86 8.43 8.14 

277 Triphenylene 38.38 36.83 33.94 40.69 38.53 32.75 40.99 31.11 37.08 33.77 39.76 29.52 35.91 36.90 30.04 29.28 19.93 33.61 36.02 39.09 24.69 

278 Triphenylmethyl chloride 5.72 5.37 5.72 8.81 6.19 11.36 5.70 5.78 6.71 5.84 6.09 5.33 5.41 6.21 5.62 5.59 5.23 7.10 5.10 5.29 2.77 

279 Triphenyltin chloride 6.73 4.59 6.73 8.22 4.28 5.01 4.96 5.14 2.57 4.78 5.76 5.29 4.78 6.48 5.02 4.74 3.39 4.81 4.16 4.37 2.20 

280 Uracil 25.25 16.06 24.81 21.44 26.34 17.22 24.07 16.03 17.54 19.35 21.04 15.75 17.21 17.66 15.25 12.85 12.86 23.39 16.49 15.27 11.68 

281 Xanthohumol 12.83 11.06 6.22 13.38 12.93 3.40 13.81 10.93 13.43 4.52 14.16 10.61 11.10 8.10 10.99 11.94 3.80 10.87 11.30 12.82 2.42 

282 Zopiclone 6.71 5.99 6.72 9.06 10.62 13.03 10.10 5.42 5.33 6.56 6.54 5.42 6.39 7.23 5.47 5.76 4.24 12.37 4.57 4.66 2.85 

 min 1.5 0.70 1.08 1.30 2.27 0.57 2.16 1.20 0.76 0.70 1.38 0.96 1.04 0.88 0.74 0.60 0.56 1.01 0.87 1.15 3.4E-12 

 max 173.2 217.4 164.2 890.4 792.4 454.9 802.3 371.7 90.09 196.1 159.0 358.1 286.1 143.1 423.7 265.7 246.92 259.70 167.06 280.36 117.8 

 ERAM global 18.47 13.52 17.49 20.51 23.94 16.59 23.68 17.04 11.90 13.87 14.42 13.34 15.34 14.02 13.60 11.79 9.91 18.29 11.23 14.99 7.24 
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Comme le révélé le tableau III.5 et la figure III.4, les valeurs moyennes de l’ERAM% 

des modèles existants varient de 9,91% à 23,94%, tandis que la valeur moyenne de l'ERAM 

du modèle proposé est nettement inférieure, à 7,24%. Cela indique que le modèle proposé 

présente une capacité prédictive supérieure pour la solubilité des médicaments et offre les 

meilleures performances de corrélation parmi les modèles testés. 

 

Figure III.4. La comparaison entre l'ERAM% global des différents modèles. 

Par ailleurs, pour chaque composé, la corrélation associée à la plus faible erreur 

relative absolue moyenne (ERAM %) est signalée en gras dans le tableau. Tel qu’illustré dans 

le tableau III.5 et la figure III.5, l’équation développée a permis de reproduire la solubilité de 

86 % des systèmes (soit 242 sur 282) avec une précision satisfaisante, attestant de ses 

performances de corrélation sur un large éventail de composés pharmaceutiques. Cette 

performance confirme les améliorations structurelles introduites dans la formulation du 

modèle décrites à la section III.2.5. En effet, l’ajout de termes bivariés du second ordre a 

contribué à renforcer la stabilité, la robustesse et la capacité de généralisation du modèle face 

à la diversité structurale et thermodynamique des systèmes étudiés. De plus, les performances 

observées valident les conclusions des travaux comparatifs antérieurs [211,212], selon 

lesquels aucun modèle actuellement disponible ne permet de prédire de manière 

universellement satisfaisante la solubilité de tous les solutés solides considérés. 
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Figure III.5. Le nombre de systèmes les mieux corrélés par chaque modèle. 
 

Il est important de souligner que les modèles intégrant la pression comme variable ont 

tendance à présenter une corrélation moins performante. Cette tendance est bien illustrée par 

la comparaison entre le modèle de Jouyban et al. [203] , affichant un ERAM de 11.90%, et 

celui de Si-Moussa et al. [211], dont l’ERAM est inférieur, à 11,79 %. Une illustration 

supplémentaire de cette observation réside dans la comparaison entre le modèle de Gordillo et 

al. [152] et sa version modifiée par Belghait et al. [212], qui révèle une différence 

significative dans les performances de corrélation des deux équations, avec des ERAM 

respectifs de 16.59% et 9.91 %. 

Si l'on se réfère aux autres critères statistiques du tableau III.4, une seconde 

comparaison permet d'évaluer la précision et la robustesse des modèles en tenant compte de 

mesures supplémentaires. Le tableau III.6 met en évidence la performance supérieure du 

modèle proposé par rapport aux modèles existants pour la corrélation de la solubilité des 

composés pharmaceutiques dans le CO2 supercritique. En effet, avec des faibles valeurs 

d’EQM (4,67E-07), EAM (0,000104) et REQM (0,00007), indiquant une réduction 

significative des écarts entre les valeurs expérimentales et les valeurs prédites.  

Par ailleurs, l’analyse des facteurs d’ajustement (AF) et de biais (BF) révèle que le 

modèle proposé présente des valeurs idéales de 1,00, traduisant une adéquation parfaite entre 

les données expérimentales et les prédictions. De plus, son coefficient de corrélation 

(𝑅=0.998) et son coefficient de détermination (𝑅2=0,994) témoignent d’une excellente 

capacité prédictive.  

Comparativement, les modèles Belghait et al. (9,91 %) et Sodeifian et al. 1 (11,23 %) 

figurent parmi les plus performants, tandis que des modèles comme Bartle et al. (23,94 %) et 
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Mendez-Santiago et Teja (23,68 %) présentent des erreurs élevées, reflétant une précision 

moindre. Ainsi, le modèle proposé se distingue par sa robustesse et sa fiabilité, confirmant son 

efficacité pour la prédiction de la solubilité des composés pharmaceutiques avec une précision  

remarquable. 

Tableau III.6. Résultats des critères d’évaluation statistique pour chaque modèle. 

Les critères  CH AL DVA KJ BR   GO MST  

ERAM 18,47 13,52 17,49 20,51 23,94 16,59 23,68 

EQM 7,09E-06 9,45E-07 1,18E-05 7,00E-05 3,95E-05 7,55E-05 4,94E-05 

EAM 0,00031 0,00017 0,00034 0,0005 0,00044 0,00052 0,00045 

REQM 0,0027 0,001 0,0034 0,0084 0,0063 0,0086 0,007 

ERA 0,1847 0,1352 0,175 0,205 0,24 0,165 0,236 

AF 1,19 1,13 1,18 1,17 1,2 1,16 1,2 

BF 0,972 0,967 0,954 0,955 0,948 0,974 0,974 

R 0,994 0,996 0,994 0,993 0,992 0,995 0,992 

R2 0,905 0,987 0,84 0,067 0,473 0,91 0,342 

Les critères SS JB GM2 JN KS HO KH 

ERAM 17,07 11,9 13,87 14,42 13,34 15,34 14,02 

EQM 7,20E-06 1,18E-06 3,79E-06 1,06E-06 1,18E-06 1,66E-06 1,31E-06 

EAM 0,0003 0,00018 0,00022 0,00019 0,00017 0,0002 0,00018 

REQM 0,0026 0,0011 0,0019 0,001 0,0011 0,0013 0,0011 

ERA 0,17 0,12 0,139 0,144 0,133 0,153 0,14 

AF 1,16 1,13 1,13 1,15 1,13 1,14 1,14 

BF 0,977 0,981 1,12 1,14 0,979 0,977 1,29 

R 0,995 0,997 0,996 0,996 0,996 0,996 0,996 

R2 0,904 0,984 0,95 0,98 0,98 0,97 0,98 

Les critères BI SM BE WA SOD1 SOD2 modèle 

proposé 

ERAM 13,6 11,79 9,91 18,29 11,23 14,99 7,24 

EQM 3,77E-06 2,87E-06 2,98E-06 6,89E-06 2,20E-06 3,67E-06 4,67E-07 

EAM 0,0002 0,00017 0,00017 0,00023 0,00018 0,00024 0,000104 

REQM 0,0019 0,0016 0,00158 0,0027 0,0015 0,0019 0,00007 

ERA 0,136 0,118 0,0991 0,189 0,112 0,15 0,0724 

AF 1,13 1,11 1,091 1,18 1,11 1,16 1,00 

BF 0,978 1,21 1,021 1,11 1,15 1,21 1,00 

R 0,997 0,997 0,997 0,996 0,996 0,995 0,998 

R2 0,95 0,961 0,965 0,91 0,97 0,95 0,994 

 

La dernière comparaison repose sur le nombre de paramètres ajustables, une 

caractéristique essentielle dans l’évaluation de la flexibilité et de la capacité prédictive des 

modèles. À cette fin, le Critère d'Information d'Akaike (AIC) a été utilisé comme indicateur 

statistique complémentaire. Comme l’indique le tableau III.7, les valeurs d’AIC mettent en 

évidence une supériorité du modèle proposé, qui affiche la valeur la plus faible (-108416,35), 

suggérant ainsi un ajustement optimal aux données expérimentales par rapport aux vingt 

autres modèles étudiés. En outre, l’analyse du nombre de paramètres ajustables révèle que les 

modèles intégrant seulement trois paramètres présentent une précision moindre dans la 

prédiction de la solubilité des composés solides, contrairement aux modèles en comportant 

six, huit ou dix.  

Cette observation souligne l'importance d'une structure paramétrique plus flexible pour 

améliorer la qualité de la corrélation. Ainsi, un modèle doté d’un plus grand nombre de 
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paramètres ajustables peut être considéré comme plus performant, sous réserve d’une 

optimisation adéquate pour éviter tout risque de sur-ajustement. En conclusion, le modèle 

proposé, intégrant dix paramètres ajustables, a démontré les meilleures performances en 

termes d'ERAM et d'AIC (7,24 % et -108416,35), surpassant notamment le modèle à huit 

paramètres de Belghait (9,91 % et -103140,87). Ces résultats confirment la pertinence du  

modèle développé dans cette étude pour une modélisation robuste et fiable. 

Tableau III.7. Comparaison de l'ERAM%, de l'AIC et du nombre de paramètres ajustables des 

modèles. 

Modèle 

Nombre des paramètres 

ajustables  ERAM(%) 
 

AIC  

Chrastil [196] 3 18,47 -88151,76 

Kumar et Johnston [199] 3 20,51 -71124,95 

Bartle et al [200] 3 23,94 -75370,59 

Mendez-Santiago et Teja [201] 3 23,68 -73715,96 

Del Valle et Aguilira [198] 4 17,49 -84367,31 

Sung et Shim [202] 4 17,04 -88045,89 

Jafari Nedjad et al [205] 4 14,42 -102295,68 

Hozhabr et al [207] 4 15,34 -98915,95 

Wang et al [210] 4 18,29 -97991,64 

Sodeifian et al 2 [78] 4 14,99 -93057,31 

Adachi and Lu [197] 5 13,52 -103136,86 

Garlapati et Madras [204] 5 13,87 -92814,98 

Keshmiri et al [206] 5 13,34 -101451,56 

Khansary et al [208] 5 14,02 -100663,57 

Bian et al  [209] 5 13,60 -92854,09 

Gordillo et al [152] 6 16,59 -70562,03 

Jouyban et al [203] 6 11,90 -101474,78 

Si-Moussa et al [211] 6 11,79 -94860,07 

Sodeifian et al 1 [109] 6 11,23 -96865,50 

Belghait et al [212] 8 9,91 -103140,87 

Modèle proposé 10 7,24 -108416,35 

 

III.3.3. Analyse graphique et régressive des différents modèles 

La figure III.6 illustre le diagramme de dispersion de la solubilité calculée pour 282 

solutés solides à l’aide du modèle proposé, en fonction de la solubilité expérimentale. Ce 

diagramme visualise la répartition des 7469 points de données autour de la première 

bissectrice (y=x). Le degré de dispersion est quantifié à l’aide de l’équation du meilleur 

ajustement linéaire -log ( 𝑦2
𝑐𝑎𝑙)=a log( 𝑦2

𝑒𝑥𝑝
) + b, R où a correspond à la pente et b à 

l’ordonnée à l’origine. Le coefficient de corrélation R est également pris en compte pour 

valider la qualité de l’ajustement. Dans notre cas, l’équation de la droite de régression obtenue 

est : -log ( 𝑦2
𝑐𝑎𝑙)=0,9959*- log( 𝑦2

𝑒𝑥𝑝
) + 0,018, 0,9980. La pente, très proche de l’unité 

(0,9959 ≈ 1), montre que le modèle semi-empirique proposé est quasi proportionnel aux 
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données expérimentales, tandis que l’ordonnée à l’origine (0,018 ≈ 0) traduit l’absence de 

biais systématique significatif entre valeurs calculées et expérimentales. De plus, le 

coefficient de corrélation R=0,9980 révèle une corrélation quasi parfaite, confirmant la 

robustesse et la validité prédictive du modèle. La proximité remarquable entre la droite de 

régression et la diagonale idéale témoigne de la justesse des estimations fournies, avec des 

écarts très réduits.  

Ces résultats confirment que le modèle ne tend ni à surestimer ni à sous-estimer les 

données, ce qui atteste de sa fiabilité. Ainsi, cette figure met clairement en évidence que le 

modèle semi-empirique développé possède un pouvoir prédictif élevé et une pertinence 

scientifique solide. 

 

Figure III.6. Diagramme de dispersion des données de solubilité calculées par le modèle proposé, en 

fonction des données expérimentales pour 282 solutés solides. 

 

Le tableau III.8 récapitule les vecteurs de régression linéaire des vingt modèles 

sélectionnés ainsi que ceux du modèle proposé. Ce dernier affiche des valeurs du vecteur de 

régression [a, b, R] = [0,9959, 0,018, 0,998], proches des valeurs idéales [α = 1, β = 0, R = 1] 

confirment que le modèle proposé est en forte concordance avec les données expérimentales. 

De plus, ils soulignent la robustesse et la fiabilité de la corrélation proposée dans la prédiction 

de la solubilité.  
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Tableau III.8.  Vecteurs de régression linéaire [a, b, R] pour les vingt modèles étudiés et le modèle 

proposé. 

vecteur de 

régression CH AL DVA KJ BR GO MST SS JB GM2 JN 

a 0.988 0.992 0.983 0.987 0.987 0.991 0.986 0.991 0.994 0.992 0.992 

b 0.047 0.030 0.043 0.049 0.051 0.038 0.054 0.038 0.024 0.031 0.031 

R 0.994 0.996 0.994 0.9939 0.992 0.9953 0.992 0.995 0.997 0.996 0.996 

vecteur de 

régression KS HO KH BI SM BE WA SOD1 

 

SOD2 
Modèle 

propose  

a 0.993 0.991 0.993 0.993 0.994 0.995 0.989 0.993 

 

0.992 0.996  

b 0.025 0.034 0.030 0.027 0.023  0.019 0.043 0.025 
 
0.034 0.018  

R 0.996 0.996 0.996 0.997 0.997 0.997 0.994 0.996 
 
0.995 0.998  

 

III.3.4. Analyse de l'interpolation et de l'extrapolation du modèle proposé 

Afin d’évaluer les capacités d’interpolation et d’extrapolation du modèle proposé, les 

prédictions ont été réalisées pour le tris (2-methylbutyl) phosphate [183] à 313 K avec trois 

points d’interpolation à différentes pressions (130 bar, 150 bar, 170 bar) (figure III.7), ainsi 

que pour la tétraméthylpyrazine [187] à différentes températures avec deux points 

d’extrapolation (308 K, 348 K) et un point d’interpolation (320 K) (figure III.8).  

La figure III.7 illustre la solubilité molaire de tris(2-methylbutyl) phosphate dans le 

CO2 supercritique en fonction de la pression à 313 K, où les cercles rouges représentent les 

données expérimentales mesurées. Trois points spécifiques à 130, 150 et 170 bar ont été 

obtenus par interpolation à l’aide de notre modèle proposé. 

 L’analyse de la figure montre une augmentation de la solubilité avec la pression, un 

comportement typique pour la plupart des solutés dans le CO2 supercritique. La tendance 

observée étant régulière, l’interpolation par notre modèle permet d’obtenir des valeurs 

manquantes de manière cohérente. Les résultats obtenus confirment ainsi la fiabilité de notre 

modèle dans la prédiction des valeurs intermédiaires de solubilité en fonction de la pression, 

ce qui permet de  compléter des données expérimentales sans nécessiter de nouvelles mesures. 
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Figure III.7.  Solubilité expérimentale du tris(2-methylbutyl) phosphate à 313 K, avec trois points 

d’interpolation testés à différentes pressions. 

La figure III.8 présente la solubilité molaire de la tétraméthylpyrazine en fonction de 

la pression pour différentes températures. Les cercles colorés représentent les données 

expérimentales mesurées à 318 K, 328 K et 338 K, tandis que les points interpolés à 320 K et 

extrapolés à 308 K et 348 K sont également affichés permettent d’évaluer la capacité 

prédictive du modèle.  

Comme montre la figure, L’interpolation des points intermédiaires s’aligne bien avec 

les tendances des températures adjacentes, ce qui renforce la fiabilité du modèle pour estimer 

des valeurs comprises dans la plage expérimentale. En revanche, l’extrapolation présente une 

incertitude plus élevée : bien que les points à 308K et 348K suivent une tendance cohérente, 

on observe une augmentation marquée de la solubilité à 348K pour les basses pressions, ce 

qui pourrait signaler une divergence par rapport aux phénomènes physiques réels.  

Ainsi, Ces résultats montrent que le modèle proposé suit la tendance des données 

expérimentales et offre une bonne capacité de prédiction, bien que les valeurs extrapolées 

doivent être interprétées avec prudence et des validations expérimentales supplémentaires 

seraient nécessaires pour confirmer ces prédictions. 
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Figure III.8.  Solubilité expérimentale de la tétraméthylpyrazine à différentes températures avec 

différents points d’interpolation et d’extrapolation en température. 

III.4. Conclusion   

Dans ce chapitre, un nouveau modèle semi-empirique basé sur la densité a été 

développé pour estimer la solubilité de 282 solutés solides dans le CO₂ supercritique, offrant 

une capacité améliorée d’interpolation et d’extrapolation. 

 Les résultats montrent la supériorité du modèle proposé, avec un ERAM de 7,24 %, 

un coefficient de corrélation R de 0,9987 et un coefficient de détermination R² de 0,994. Ces 

performances établissent une base solide pour des recherches futures visant à affiner 

davantage les estimations et les prédictions de solubilité. Cette approche permet non 

seulement de corréler les données expérimentales en fonction de variables telles que la 

température et la composition du solvant, mais aussi de prédire des valeurs non mesurées et 

d’évaluer la cohérence des données expérimentales en identifiant d’éventuelles valeurs 

aberrantes. 

Dans le chapitre suivant, une méthodologie innovante basée sur l’intelligence 

artificielle sera présentée pour explorer de nouvelles tendances dans la solubilité des solides 

dans le CO₂ supercritique. En utilisant des algorithmes d’apprentissage automatique, cette 

approche permettra d’optimiser la précision des prédictions tout en révélant des relations 

complexes entre les paramètres thermodynamiques et la solubilité. L’intégration de 

techniques avancées d’analyse de données offre ainsi une alternative prometteuse aux 

méthodes traditionnelles, ouvrant de nouvelles perspectives pour la modélisation des 

équilibres de solubilité. 
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IV.1. Introduction  

La prédiction précise de la solubilité des composés solides dans le CO2 supercritique 

demeure un défi en raison de la complexité des interactions thermodynamiques mises en jeu. 

Les approches traditionnelles, basées sur des modèles thermodynamiques tels que les 

équations d’état ou les corrélations empiriques, montrent des limites face à la diversité des 

structures moléculaires et aux effets spécifiques de solvatation. 

 Ainsi, l’intelligence artificielle (IA) et plus particulièrement les modèles 

d’apprentissage automatique (Machine Learning) émergent comme une alternative 

prometteuse pour améliorer la modélisation et la prédiction de la solubilité. Comme il a été 

mis en évidence dans le deuxième chapitre, Les techniques d’intelligence computationnelle 

constituent des outils de modélisation avancés, capables d’établir des relations complexes et 

non linéaires entre les variables d’entrée et de sortie d’un système. Elles s’avèrent 

particulièrement pertinentes pour la régression des données expérimentales de solubilité [1,2].  

Ainsi, l’objectif de ce chapitre est d’apporter une contribution significative au 

développement de modèles prédictifs basés sur l’intelligence artificielle pour l’estimation de 

la solubilité de solutés solides d’intérêt pharmaceutique dans le CO2 supercritique. 

L’approche adoptée repose sur une comparaison rigoureuse entre différentes techniques 

d’apprentissage automatique, en particulier les réseaux de neurones artificiels (RNA) et les 

machines à vecteurs de support (SVM), afin d’évaluer leur précision prédictive, leur capacité 

de généralisation et leur robustesse.  

Le travail entrepris s’articule autour de trois volets complémentaires : (i) la 

constitution et la structuration d’une base de données complète et représentative, (ii) la 

conception, l’implémentation et l’optimisation de modèles d’intelligence artificielle adaptés à 

la problématique étudiée, et (iii) l’évaluation critique des performances de corrélation 

obtenues. Enfin, ces résultats seront systématiquement comparés à ceux du modèle semi-

empirique élaboré dans ce travail (Eq. III.21), dans le but de mettre en évidence sa pertinence 

scientifique et sa valeur ajoutée par rapport aux approches classiques de modélisation. 

IV.2. Matériels et Méthode 

IV.2.1. Elaboration de la base de données 

La fiabilité et l'efficacité de tout modèle dépendent fortement de la disponibilité de 

données expérimentales précises. Cela permet de développer un modèle général. Dans ce 

chapitre, nous avons sélectionné, à partir de la base de données présentée dans le chapitre III, 

34 médicaments anticancéreux, anti-inflammatoires et antalgiques, totalisant 939 points 
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expérimentaux. Les données expérimentales de solubilité des solutés solides dans les fluides 

supercritiques sont généralement rapportées dans la littérature. Plusieurs études [3–7] ont 

montré que la solubilité des solutés dans les fluides supercritiques dépend fortement de la 

température (T), de la pression (P), et de la densité du fluide supercritique (ρ) .  

L’impact quantitatif de chacune des variables d’entrée (T, P, 𝜌) sur la variable de 

sortie (y2) a été analysé au moyen d’une étude de sensibilité, permettant d’identifier 

l’influence relative de chaque paramètre. Dans cette étude, Trois approches fiables d’analyse 

de pertinence, à savoir Spearman, Pearson et Kendall [8,9], ont été utilisées afin de vérifier si 

les variables indépendantes sélectionnées constituent des caractéristiques appropriées pour le 

développement du modèle. 

Ces techniques expriment le niveau de pertinence entre une variable dépendante et une 

variable indépendante au moyen d’un coefficient compris entre moins un et plus un [10]. Les 

coefficients négatifs indiquent une dépendance indirecte, les coefficients positifs traduisent 

une relation directe, tandis qu’une valeur nulle correspond à une absence de pertinence.  

L’analyse de corrélation effectuée à l’aide des trois approches statistiques de 

Spearman, Pearson et Kendall (figure V.1) met en évidence le rôle prépondérant de la 

pression dans la solubilité des composés étudiés dans le CO2 supercritique. En effet, les 

coefficients obtenus sont tous positifs et atteignent leur maximum pour la pression (γ ≈ 0,43 

pour Spearman), confirmant qu’une augmentation de ce paramètre favorise significativement 

la dissolution. La densité du solvant arrive en deuxième position avec des coefficients 

intermédiaires (γ ≈ 0,26 pour Spearman), traduisant une amélioration de la solubilité lorsque 

la densité du CO₂ augmente, ce qui concorde avec la capacité solvatante accrue du fluide. La 

température présente, quant à elle, une corrélation positive mais plus faible (γ ≈ 0,17 pour 

Spearman), indiquant une influence secondaire et plus complexe, souvent dépendante des 

conditions de pression. Globalement, le classement de l’importance des variables est établi 

comme suit : Pression > Densité > Température. Les résultats de cette analyse de pertinence 

peuvent ainsi être considérés comme une justification du choix approprié des variables 

indépendantes. 
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  Figure IV.1. Facteurs de pertinence (Spearman, Pearson, Kendall) entre la solubilité et les 

variables indépendantes 

La corrélation de Pearson est définie par l’équation suivante [11] : 

𝑟 =
∑ (𝑥𝑖−𝑥̅)(𝑦𝑖−𝑦̅)
𝑛
𝑖=1

√∑ (𝑥𝑖−𝑥̅)
2𝑛

𝑖=1 .√∑ (𝑦𝑖−𝑦̅)
2𝑛

𝑖=1

                                                                                                (IV.1)                                      

Ou xi, yi sont les valeurs des variables étudiées, 𝑥̅, 𝑦̅  leurs moyennes respectives, et n est le 

nombre de points de données. 

L’analyse de la matrice de corrélation (figure IV.2) met en évidence à la fois les 

relations entre les variables d’entrée et leur influence sur la solubilité. Une forte corrélation 

positive est observée entre la pression et la densité (r = 0,71), traduisant le lien physique 

attendu : l’augmentation de la pression conduit à une compression du fluide et donc à une 

augmentation de sa densité. La température, quant à elle, présente une corrélation négative 

avec la densité (r = –0,44), ce qui illustre le phénomène de dilatation thermique. La 

corrélation entre la température et la pression reste faible (r = 0,10), suggérant que ces deux 

variables évoluent de manière quasi indépendante dans le domaine étudié.  

Concernant la corrélation entre les variables d’entrée et la sortie, la pression est le 

paramètre d’entrée le plus corrélé à la solubilité (r = 0.32), suivie par la densité (r = 0.17), 

tandis que la température n’a qu’une influence négligeable (r = 0.09). Lorsque la 

transformation logarithmique –log (y2) est utilisée, les mêmes tendances sont conservées mais 

avec une meilleure lisibilité statistique : la corrélation négative avec la pression est légèrement 

renforcée (r ≈ –0.45), et les relations avec la densité et la température restent cohérentes. Cette 

cohérence entre les deux représentations confirme la pertinence des variables d’entrée 

choisies (T, P, ρ), tout en montrant que la transformation logarithmique stabilise les variations 

et renforce l’accord entre le modèle mathématique et la réalité physique. 
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  Figure IV.2. Matrice de corrélation de Pearson (Entrées et sortie). 

Les détails des sources des composés solides ainsi que les domaines des données sont 

indiqués dans le troisième chapitre (tableau III.2). Le tableau IV.1 présente les noms des 

médicaments correspondants et le nombre de points expérimentaux associés. 

Tableau IV.1. Nombre de points expérimentaux pour les médicaments anticancéreux et antalgiques 

étudiées. 

Médicaments anticancéreux Ni Médicaments antalgiques et anti-

inflammatoires 

Ni 

5-Fluorouracil 18 Aspirin 32 

Anastrozole 45 Buprenorphine hydrochloride 24 

Busulfan 32 Celecoxib 18 

Capecitabine 40 Codeine 45 

Crizotinib 24 Codeine phosphate 24 

Dasatinib monohydrate 24 Diclofenac acid 32 

Docetaxel 40 Diflunisal 21 

Imatinib mesylate 24 Flurbiprofen 27 

Lenalidomide 28 Ketoprofen 38 

Letrozole 45 Mefenamic acid 28 

Nilotinib hydrochloride monohydrate 24 Meloxicam sodium salt 15 

Paclitaxel 21 Nabumetone 21 

Palbociclib 24 Niflumic acid 21 

Pazopanib hydrochloride 24 Phenylbutazone 21 

Regorafenib monohydrate 24 Piroxicam 28 

Sorafenib tosylate 24 Tramadol hydrochloride 28 

Sunitinib malate 24   

Temozolomide 32   

Après l’identification et la collecte de la base de données, l’étape suivante consiste à 

son traitement et à son prétraitement pour garantir sa qualité et sa pertinence pour 

développement et l’entraînement d’un réseau de neurones artificiels (RNA) et un modèle base 

sur les machines à vecteurs de support (SVM), pour la prédiction de la solubilité de composés 

pharmaceutiques dans le CO2 supercritique. 
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IV.2.2. Développement et conception des modèles 

a) Les réseaux de neurones artificiels (RNA) 

La conception du réseau de neurones artificiels (RNA) a été réalisée à l'aide d'un 

programme MATLAB développé sous MATLAB Neural Network Toolbox, version 

R2021.Ce programme permet de prédire la solubilité des solutés solides  en utilisant la 

fonction (net). Le RNA utilisé dans cette étude est un réseau de neurones à propagation avant 

(Feedforward Neural Network) de type perceptron multicouche (PMC) (figure IV.3). 

 

Figure IV.3. Architecture du réseau de neurones PMC développée (3-9-1).  

Les données expérimentales, comprenant la température (T) en K , la pression (P) en Bar, 

la densité du CO2 (ρ) en kg/m3 comme variables d’entrée et la solubilité expérimentale (y2) en 

fraction molaire comme la variable de sortie, ont été extraites de fichiers Excel et normalisées 

pour assurer une convergence optimale du modèle. Pour améliorer la linéarité des données, le 

paramètre de sortie est exprimé sous la forme du logarithme naturel de la solubilité du 

médicament –log (y2) et est reconverti en sa valeur réelle après la prédiction. Cette 

transformation permet d’obtenir une distribution plus homogène des points de données, 

améliorant ainsi la précision et la fiabilité du modèle. De plus, l’utilisation du logarithme 

naturel empêche le modèle de prédire des valeurs négatives de solubilité, qui sont 

physiquement dénuées de sens, renforçant ainsi sa robustesse et sa cohérence.  

L’ensemble des données a été divisé en trois sous-ensembles : 70 % pour 

l'entraînement, afin d'ajuster les poids et biais du réseau, 15 % pour la validation, destinée à 

éviter le sur-apprentissage et optimiser la structure du modèle, et 15 % pour le test, afin 

d'évaluer sa capacité de généralisation. Cette répartition, choisie après plusieurs essais (trial 
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and error) parmi différentes configurations possibles, s’est révélée la plus adaptée pour 

obtenir un compromis équilibré entre apprentissage, validation et test. 

Les hyper-paramètres du réseau de RNA ont été sélectionnés à l’aide d’une approche 

systématique de type grid search. Plusieurs valeurs ont été testées pour le nombre de neurones 

dans la couche cachée (3, 10 et 15), pour l’algorithme d’apprentissage (trainlm, trainscg et 

traingbr), pour le taux d’apprentissage (0,01 et 0,05) ainsi que pour la fonction d’activation de 

la couche cachée (logsig, tansig). La fonction de transfert de sortie a été fixée à purelin, 

conformément aux standards des problèmes de régression. Cette approche exhaustive permet 

de sélectionner la combinaison de paramètres offrant la meilleure performance.  

Chaque combinaison d’hyper-paramètres a fait l’objet d’un entraînement sur 100 

itérations, et le modèle retenu est celui qui minimise l’erreur absolue moyenne relative 

(ERAM %) tout en maximisant le coefficient de corrélation (R) sur les ensembles de 

validation et de test. Cette stratégie permet d’identifier la configuration optimale tout en 

garantissant une évaluation robuste des performances. 

Les résultats obtenus ont été archivés dans un fichier Excel et des graphiques de 

dispersion ont été tracés pour comparer les valeurs expérimentales et prédites pour les 

ensembles d'entraînement, de validation, de test ainsi que pour l'ensemble de la base. Enfin, le 

modèle optimal a été sauvegardé sous forme de fichier MATLAB, incluant l’architecture du 

réseau, les poids et biais appris, ainsi que les fonctions d’activation et d’apprentissage 

associées. Cette sauvegarde permet de réutiliser directement le modèle pour de futures 

prédictions, sans nécessiter une nouvelle phase d’entraînement. 

Afin de faciliter l’utilisation pratique du modèle d’intelligence artificielle développé 

dans cette étude, une interface graphique (figure IV.4) a été implémentée sous MATLAB. 

Cette interface permet à l’utilisateur de saisir manuellement les trois paramètres d’entrée 

essentiels  la température (K), la pression (bar) et la densité du dioxyde de carbone (kg/m³) et 

d’obtenir instantanément la prédiction de la solubilité calculée par le réseau de neurones 

artificiels (RNA) optimisé. Cette interface interactive vise à rendre le modèle accessible à des 

utilisateurs non spécialistes en leur évitant d’interagir directement avec le code source.  
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Figure IV.4. Interface graphique MATLAB pour la prédiction de la solubilité à l’aide d’un réseau de 

neurones artificiels (RNA). 

b) Les machines à vecteurs de support (SVM)  

Le modèle basé sur les machines à vecteurs de support (SVM) a été conçu sous 

MATLAB à l’aide de la fonction fitrsvm. Les variables d’entrée considérées sont la 

température (T) en K, la pression (P) en bar et la densité du CO₂ (ρ) en kg/m³, tandis que la 

variable de sortie est la solubilité expérimentale (y2) exprimée en fraction molaire. Les étapes 

de prétraitement des données, incluant la normalisation et la transformation de la solubilité 

expérimentale en –log (y2) avant reconversion en valeurs réelles, sont identiques à celles 

décrites pour le modèle RNA afin d’assurer la cohérence des comparaisons.  

L’ensemble des données a été réparti en trois sous-ensembles : 70 % pour l’entraînement, 

15 % pour la validation et 15 % pour le test. Cette division, identique à celle appliquée pour le 

réseau de neurones artificiels, permet de maintenir une cohérence méthodologique et de 

garantir une comparaison équilibrée des performances entre les différents modèles.  

La recherche des hyper-paramètres (C, γ, ε) optimaux a ensuite été réalisée par une 

exploration systématique (grid search) sur différents intervalles, en testant trois noyaux 

différents : polynomial, radial basis function (RBF) et linéaire. 

L’entraînement a été effectué en utilisant l’algorithme d’optimisation séquentielle 

minimale (SMO), qui permet de résoudre efficacement les problèmes quadratiques associés 

aux SVM en réduisant le coût computationnel et en accélérant la convergence.  

La figure IV.5 illustre l’architecture du modèle SVM utilisé pour la prédiction de la 

solubilité. 
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Figure IV.5. Architecture du modèle SVM adoptée pour la modélisation de la solubilité dans le CO₂ 

supercritique.  

Le modèle a été optimisé en utilisant l’erreur absolue moyenne relative (ERAM%) 

comme fonction objectif. Les résultats numériques ont été archivés dans des fichiers Excel et 

des graphiques de dispersion ont été tracés afin de comparer les valeurs expérimentales et 

prédites pour les différentes phases.  

Le meilleur modèle a ensuite été sauvegardé sous forme d’un fichier MATLAB 

contenant les hyper-paramètres optimaux permettant sa réutilisation pour des prédictions 

ultérieures sans nécessiter de réentraînement. Enfin, une interface graphique MATLAB 

(figure IV.6) a été développée afin de rendre le modèle exploitable par des utilisateurs non 

spécialistes : elle permet de saisir manuellement les trois variables d’entrée (T, P, ρ) et de 

fournir instantanément la valeur prédite de la solubilité, rendant ainsi l’utilisation du SVM 

intuitive et pratique. 

 

Figure IV.6.  Interface graphique MATLAB pour la prédiction de la solubilité à l'aide d’un modèle 

SVM. 
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Figure IV.7. Schéma de processus pour le développement du modèle  RNA et SVM. 

La figure IV.7 résume le processus de développement de deux modèles basés sur 

l’intelligence artificiel la machine à vecteurs de support (SVM) et le réseau de neurones 

artificiels (RNA) pour la prédiction de la solubilité des médicaments dans le CO2 

supercritique. Chaque méthode suit une démarche spécifique. L’objectif est d’identifier le 

modèle offrant la meilleure précision et capacité de généralisation pour la prédiction de la 

solubilité. 

Phase de collecte des données expérimentales  

34 médicaments anticancéreux et antalgiques (antidouleur), totalisant 939 points 

expérimentaux. 

  

 Phase de prétraitement et d’analyse des données 

Et normalisation des données  

 

 

Fonction d’apprentissage 

(trainlm, trainscg, trainbr), 

Taux d’apprentissage  
Création 

d’un Réseau 

de Neurones 

artificiels 

(RNA) 

 

Création 

d’une 

Machine 

à 

Vecteur

s de 

Support 

(SVM) 

 

Algorithme d’apprentissage 

L’algorithme d'optimisation 

séquentielle minimale (SMO) 

Division des données en 

trois ensembles  

-70% pour l'entraînement  

(661 points expérimentaux) 
-15% pour la validation  

(139 points expérimentaux)  

-15% pour le test 

(139 points expérimentaux) 

 

Division des données en trois 

ensembles  

-70% pour l'entraînement  

(661 points expérimentaux) 

-15% pour la validation  

(139 points expérimentaux)  

-15% pour le test 

(139 points expérimentaux) 

 
Fonction d’activation dans la 

couche cachée : (tangsig, 

logsig) 

 

Fonctions noyaux 

 -noyau linéaire 

 -noyau polynomial 

-noyau à base radiale (RBF) Neurones dans la couche 

cachée : entre 3 et 15 

 Fonction d’activation dans la 

couche de sortie : (purelin) 

 

Optimisation hyper-paramètres 

 

 
Non  

Non  

Oui  
Oui  

Sauvegarder les paramètres du RNA Sauvegarder les paramètres du SVM 

Est-ce que la 

performance est 
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Est-ce que la 

performance est 

acceptable ? 

 



Chapitre IV: Modélisation avancée de la solubilité des solutés pharmaceutiques solides en CO₂ 

supercritique par des approches d’intelligence artificielle 

 

 -123- 

 

IV.2.3. Évaluation et validation des modèles 

L'efficacité des modèles développés, à savoir le réseau de neurones artificiels (RNA) 

et la machine à vecteurs de support (SVM), a été évaluée et validée en les comparants à notre 

modèle semi-empirique (Eq III.21). Cette comparaison repose sur les critères statistiques 

mentionnés dans le tableau IV.2 afin de déterminer le modèle le plus adapté pour la prédiction 

de la solubilité dans le CO2 supercritique, en tenant compte à la fois de la précision, de la 

robustesse, et de la complexité de chaque approche. 

Tableau IV.2. Critères d’évaluation statistique des modèles. 

Critères d’évaluation Formule mathématique Critères d’acceptabilité 

Erreur relative absolue moyenne 

(𝐸𝑅𝐴𝑀)       

 

𝐸𝑅𝐴𝑀(%) =
100

𝑁
∑ |

𝑦2
𝑒𝑥𝑝

−𝑦2
𝑐𝑎𝑙

𝑦2
𝑒𝑥𝑝 |𝑁

𝑖=1            (IV.2)                                               
Des valeurs plus faibles 
indiquent une meilleure 
performance du modèle. 

Erreur quadratique moyenne 

(𝐸𝑄𝑀) 

 

𝐸𝑄𝑀 =
1

𝑁
∑ (𝑦2

𝑒𝑥𝑝
− 𝑦2

𝑐𝑎𝑙)
2𝑁

𝑖=1                 (IV.3)                                               Des valeurs plus faibles 

indiquent une meilleure 
performance du modèle. 

Erreur absolue moyenne (𝐸𝐴𝑀) 

 

𝐸𝐴𝑀 =
1

𝑁
∑ |𝑦2

𝑒𝑥𝑝
− 𝑦2

𝑐𝑎𝑙|𝑁
𝑖=1                    (IV.4)                                    Des valeurs plus faibles 

indiquent une meilleure 
performance du modèle. 

Racine d’erreur quadratique 

moyenne (REQM) 

 

REQM = √
1

N
∑ (y2

exp
− y2

cal)
2N

i=1             (IV.5) 
Proche de 0 : bonne 
performance 

Erreur relative absolue (𝐸𝑅𝐴) 

 

𝐸𝑅𝐴 =
1

𝑁
∑ |

𝑦2
𝑒𝑥𝑝

−𝑦2
𝑐𝑎𝑙

𝑦2
𝑒𝑥𝑝 |𝑁

𝑖=1                         (IV.6) 
Proche de 0 : modèle 
fiable 

Facteur de précision (𝐴𝑓) 

 

𝐴𝑓 = 10(

 
 
∑ |𝑙𝑜𝑔

𝑦2
𝑐𝑎𝑙

𝑦2
𝑒𝑥𝑝|

𝑁
𝑖=1

𝑁

)

 
 

                              (IV.7) 

Proche de 1 

Facteur de biais (𝐵𝑓) 

 

𝐵𝑓 = 10(

 
 
∑ 𝑙𝑜𝑔

𝑦2
𝑐𝑎𝑙

𝑦2
𝑒𝑥𝑝

𝑁
𝑖=1

𝑁

)

 
 

                               (IV.8)                                                      

Proche de 1 

Coefficient de corrélation (𝑅) 
𝑅 = 𝑟 =

∑ (𝑦2
𝑒𝑥𝑝

−𝑦2
𝑒𝑥𝑝

)̅̅ ̅̅ ̅̅ ̅̅ .(𝑦2
𝑐𝑎𝑙−𝑦2

𝑐𝑎𝑙)̅̅ ̅̅ ̅̅ ̅𝑁
𝑖=1

√∑ (𝑦2
𝑒𝑥𝑝

−𝑦2
𝑒𝑥𝑝

)
̅̅ ̅̅ ̅̅ ̅̅ 2𝑁

𝑖=1 .√∑ (𝑦2
𝑐𝑎𝑙−𝑦2

𝑐𝑎𝑙)̅̅ ̅̅ ̅̅ ̅2𝑁
𝑖=1

 

(IV.9) 

Proche de 1 

Coefficient de détermination (𝑅2) 
𝑅2 = 𝑟2 = 1 −

∑ (𝑦2
𝑒𝑥𝑝

−𝑦2
𝑐𝑎𝑙)2𝑁

𝑖=1

∑ (𝑦2
𝑒𝑥𝑝

−𝑦2
𝑒𝑥𝑝

)̅̅ ̅̅ ̅̅ ̅̅ 2𝑁
𝑖=1

            (IV.10) 
Proche de 1 
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Pente (K) 
𝐾 =

∑ 𝑦2
𝑒𝑥𝑝

.𝑦2
𝑐𝑎𝑙𝑁

𝑖=1

∑ (𝑦2
𝑐𝑎𝑙)2𝑁

𝑖=1

                                    (IV.11) 
Proche de 1 

Pente alternative (K’) 
𝐾′ =

∑ 𝑦2
𝑒𝑥𝑝

.𝑦2
𝑐𝑎𝑙𝑁

𝑖=1

∑ (𝑦2
𝑒𝑥𝑝

)2𝑁
𝑖=1

                                   (IV.12) 
Proche de 1 

Coefficient de détermination 

Ajusté (𝑅0
2) 

𝑅0
2 = 1 −

∑ (𝑦2
𝑒𝑥𝑝

−𝐾𝑦2
𝑐𝑎𝑙)2𝑁

𝑖=1

∑ (𝑦2
𝑒𝑥𝑝

−𝑦2
𝑐𝑎𝑙)̅̅ ̅̅ ̅̅ ̅2𝑁

𝑖=1

                    (IV.13) 
Proche de 1 

Coefficient de détermination 

Ajusté avec pente alternative (𝑅0
′2) 

𝑅0
′2 = 1 −

∑ (𝑦2
𝑒𝑥𝑝

−𝐾′𝑦2
𝑐𝑎𝑙)2𝑁

𝑖=1

∑ (𝑦2
𝑒𝑥𝑝

−𝑦2
𝑐𝑎𝑙)̅̅ ̅̅ ̅̅ ̅2𝑁

𝑖=1

                  (IV.14) 
Proche de 1 

Métrique d’efficacité du modèle 
(m) 

𝑚 =
𝑅2−𝑅0

2

𝑅2
                                              (IV.15) 

<0.1 

Métrique d’efficacité du modèle (n) 𝑛 =
𝑅2−𝑅0

′2

𝑅2
                                              (IV.16) 

<0.1 

Coefficient de détermination ajusté 

(𝑅𝑚
2 )   

𝑅𝑚
2 = 𝑅2 . (1 − √|𝑅2 − 𝑅0

2|)                 (IV.17) ≥0.5 

Coefficient de détermination ajusté 

avec pente alternative (𝑅′𝑚
2
) 

𝑅′𝑚
2 = 𝑅2 . (1 − √|𝑅2 − 𝑅0

′2|)               (IV.18)          ≥0.5 

Critère d'Information d'Akaike 
(AIC) 

𝐴𝐼𝐶 = 𝑁 𝑙𝑛 (
𝑆𝑆𝐸

𝑁
) + 2𝑁𝑃 +

2𝑁𝑝(𝑁𝑝+1)

𝑁−(𝑁𝑝+1)
   (IV.19) Des valeurs plus faibles 

indiquent un meilleur 

compromis entre 
l’ajustement et la 
complexité 

 

Où N est le nombre de points de données, 𝑦2
𝑒𝑥𝑝

 est la valeur expérimentale de la solubilité du 

soluté solide, 𝑦2
𝑐𝑎𝑙 est la solubilité prédite (calculée), et 𝑦2

𝑒𝑥𝑝
,̅̅ ̅̅ ̅̅ ̅  𝑦2

𝑐𝑎𝑙̅̅ ̅̅ ̅représentent les valeurs 

moyennes des données de solubilité expérimentales et prédites, respectivement, et sont 

définies comme suit : 

 

𝑦2
𝑒𝑥𝑝̅̅ ̅̅ ̅̅ =

1

𝑁
∑ 𝑦2

𝑒𝑥𝑝𝑁
𝑖=1                                                                                                            (IV.20)                                                                                                    

𝑦2
𝑐𝑎𝑙̅̅ ̅̅ ̅ =

1

𝑁
∑ 𝑦2

𝑐𝑎𝑙𝑁
𝑖=1                                                                                                              (IV.21)   

SSE est la somme des carrés des erreurs qui peut être calculée par l'équation suivante                                                                                                                                    

𝑆𝑆𝐸 = ∑ (𝑦2
𝑒𝑥𝑝
− 𝑦2

𝑐𝑎𝑙)2𝑁
𝑖=1                                                                                                (IV.22) 

IV.3. Résultats et discussions  

IV.3.1. Résultats de la modélisation par réseau de neurones artificiels (RNA) 

L’architecture optimale identifiée pour la modélisation est celle du réseau de neurones 

artificiels de type (3-9-1) (figure IV.8), associée à la fonction d’activation logsig (sigmoïde 
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logarithmique) dans la couche cachée, et à la fonction purelin en sortie. L’algorithme 

d’apprentissage trainlm (Levenberg–Marquardt) s’est révélé le plus adapté pour l’optimisation 

des paramètres du modèle. Cette configuration a permis d’obtenir une excellente capacité de 

prédiction. 

            

        Figure IV.8. Architecture du réseau de neurones artificiel 3-9-1 développé. 

Le tableau IV.3 présente les performances du modèle RNA sur les ensembles 

d’entraînement, de validation, de test et global.  

Les erreurs relatives moyennes (ERAM) sont très faibles, inférieures à 1 % pour 

l’entraînement et la validation, et légèrement plus élevées pour le test (1,12 %), ce qui reste 

parfaitement acceptable pour des données indépendantes. Les valeurs de REQM et d’EQM, 

respectivement comprises entre 0,0590–0,1587 et 0,0035–0,0252, indiquent une dispersion 

limitée entre les valeurs expérimentales et calculées, avec une augmentation modérée sur 

l’ensemble de test, traduisant un comportement attendu lors de la prédiction de données 

inédites. L’erreur absolue moyenne (EAM) et l’erreur relative absolue (ERA) suivent la même 

tendance, restant faibles dans toutes les phases, ce qui illustre la stabilité du modèle. Enfin, les 

coefficients de corrélation (R > 0,98) et les coefficients de détermination (R² ≥ 0,968) mettent 

en évidence une très forte corrélation entre les valeurs observées et prédites, confirmant la 

précision du modèle et sa capacité à capturer fidèlement les relations sous-jacentes. 

Dans l’ensemble, ces résultats démontrent que le modèle RNA reproduit fidèlement 

les tendances expérimentales et peut être considéré comme robuste et fiable pour la prédiction 

de la solubilité des composés étudiés. 

Tableau IV.3. Résultats statistiques du modèle RNA pour les ensembles d’entraînement, de 

validation, de test et global. 

 Entraînement Validation Test Global 

ERAM  (%) 0,8115 0,9141 1,1247 0,9689 

REQM 0,0590 0,0652 0,1587 0,0816 

EQM 0,0035 0,0043 0,0252 0,0067 

EAM 0,0350 0,0401 0,0795 0,0420 

ERA 0,0081 0,0091 0,0112 0,0097 

R 0,9981 0,9973 0,9842 0,9962 
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R
2
 0,9962 0,9949 0,9679 0,9923 

 

Ces résultats ont montré aussi que le RNA n’a pas seulement donné de bonnes 

performances lors du développement du modèle, mais a également présenté une excellente 

capacité de prédiction, suggérant l’existence d’une corrélation intrinsèquement non linéaire 

entre la fraction molaire de solubilité et les paramètres thermodynamiques considérés 

(température, pression et densité du CO2).  

La relation obtenue peut être représentée par l’équation (IV.23) : 

− 𝑙𝑛(𝑦2) =  ∑ 𝑤1𝑗
𝐻10

𝑗=1 (
1

1+𝑒
−(∑ 𝑤𝑗𝑖

𝐼3
𝑖=1 𝑋𝑖+𝑏𝑗

𝐻)
) + 𝑏1

𝑜                                                              (IV.23) 

 Xi= les entrées (X1=T (température), X2=P (pression), X3=ρ (densité du CO₂)) 

  𝑤𝑗𝑖
𝐼  : Poids entre l’entrée i et le neurone caché j 

 𝑏𝑗
𝐻 : Biais du neurone caché j 

𝑤1𝑗
𝐻  : Poids entre le neurone caché j et la sortie 

𝑏1
𝑜: Biais de sortie 

La figure IV.9 met en évidence la qualité des prédictions fournies par le modèle RNA 

sur les ensembles d’entraînement, de validation, de test et global.  

Dans l’ensemble d’entraînement, la droite de régression présente une pente de 0,9960 

et une ordonnée à l’origine quasi nulle (0,0180), avec un coefficient de corrélation très élevé 

(R = 0,9981). Les points expérimentaux et calculés se superposent presque parfaitement le 

long de la diagonale idéale, ce qui confirme l’excellente capacité du modèle à capturer la 

relation sous-jacente.  

Pour l’ensemble de validation, les performances se maintiennent avec une pente 

proche de l’unité (1,0037) et un R de 0,9973. La distribution des points reste concentrée 

autour de la droite théorique, malgré quelques légères dispersions, signe d’une bonne 

robustesse.  

Pour l’ensemble de test, constitué de données indépendantes, la pente (0,9846) et le 

coefficient de corrélation (R = 0,9842) confirment la pertinence du modèle ; quelques points 

s’écartent davantage de la diagonale, traduisant une variabilité inhérente aux données 

expérimentales, mais la tendance générale reste bien préservée.  

Enfin, l’analyse globale (pente = 0,9957, R = 0,9962) démontre la stabilité et la 

fiabilité du RNA, avec une répartition homogène des points autour de la droite idéale, 

attestant d’une excellente concordance entre les valeurs expérimentales et calculées.  
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Ces résultats démontrent que le RNA développé constitue un outil robuste et fiable 

pour la prédiction de la propriété étudiée.  

 

 

Figure IV.9. Régression linéaire entre les valeurs expérimentales et prédites de la solubilité dans 

CO2-SC en utilisant le modèle RNA : entraînement, validation, test et global. 

L’évaluation statistique du modèle RNA montre des performances remarquables sur 

les ensembles d’entraînement, de validation et de test (tableau IV.4).  

La pente des droites de régression (a) est très proche de l’unité (0,9846–1,0037), et 

l’ordonnée à l’origine (b) reste très faible (−0,0196 à 0,0487), indiquant que le modèle 

reproduit fidèlement la tendance des données expérimentales sans biais significatif. Les 

coefficients de concordance K et K’ sont également proches de 1 pour tous les ensembles, 

confirmant l’absence de sous- ou surestimation systématique. Les coefficients de corrélation 

linéaire R, R2, R0
2  et R0

′2, tous supérieurs à 0,97, témoignent d’une forte corrélation entre les 
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valeurs calculées par le RNA et les valeurs expérimentales, ainsi que de la robustesse de 

l’ajustement à travers l’origine. Les paramètres m et n, très proches de zéro, renforcent la 

précision globale du modèle, tandis que les indicateurs d’efficacité Rm
2 et R′m

2  montrent une 

performance légèrement moindre sur les données de test (≈0,796), ce qui est attendu pour des 

données indépendantes et confirme néanmoins une bonne capacité de généralisation. Enfin, 

les facteurs d’ajustement Af et Bf, proches de l’unité, indiquent que les prédictions peuvent 

être légèrement calibrées pour une correspondance optimale avec les mesures expérimentales.  

Dans l’ensemble, ces résultats démontrent que le modèle RNA développé est robuste, 

précis et capable de reproduire de manière fiable la solubilité des composés étudiés dans les 

différents ensembles de données 

Tableau IV.4. Résultats de régression et indicateurs de performance du modèle RNA pour les 

ensembles d’entraînement, de validation et de test et global. 

 Entraînement Validation Test Global 

A 0,9960 1,0037 0,9846 0,9957 

B 0,0180 -0,0196 0,0487 0,0161    

K 1 0,9995 1,0036 1,0005 

K’ 0,9998 1,0003 0,9952 0,9991 

R 0,9981 0,9973 0,9842 0,9962 

R
2
 0,9962 0,9949 0,9679 0,9923 

𝐑𝟎
𝟐   1 0,9999 0,9997 0,9999 

𝐑𝟎
′𝟐 0,9999 0,9999 0,9994 0,9999 

M -0,0038 -0,0055 -0,0328 -0,0077 

N -0,0038 -0,0055 -0,0325 -0,0077 

𝐑𝐦
𝟐  0,9346 0,9207 0,7954 0,9056 

𝐑′𝐦
𝟐  0,9346 0,9346 0,7961 0,9056 

Af 1,0081 1,0092 1,0191 1,0098 

Bf 1,0001 1,0009 0,9952 0,9993 

 

IV.3.2. Résultats de la modélisation par le modèle SVM 

Comme indiqué précédemment dans ce travail, le choix de la fonction noyau est un 

élément déterminant pour la performance du modèle, À cette fin, nous avons testé plusieurs 

fonctions noyaux, notamment linéaire, polynomiale et à base de fonctions radiales (RBF), 

parmi celles-ci, la fonction ayant fourni les meilleurs résultats en termes d’erreur relative 

absolue moyenne (ERAM %) et de coefficient de corrélation (R) est celle retenue pour notre 

modélisation SVM. L’analyse comparative des performances (tableau IV.5) met en évidence 

l’influence du choix du noyau sur la qualité des prédictions fournies par le modèle SVM.  

Noyau linéaire : il fournit une précision correcte, avec un ERAM global de 1,73 % et 

un coefficient de corrélation R = 0,9927. Bien que la phase de test affiche une légère 
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dégradation des performances (ERAM = 2,34 % ; R = 0,9793), le modèle reste fiable. 

Toutefois, la tendance montre une certaine sensibilité aux données non vues, ce qui peut 

limiter sa capacité de généralisation. 

Noyau RBF : il apparaît comme le plus performant, avec l’ERAM global le plus faible 

(1,50 %) et un coefficient de corrélation global élevé (R = 0,9952). Les trois phases 

(entraînement, validation et test) présentent une cohérence remarquable (ERAM ≈ 1,3–1,9 %, 

R > 0,99), traduisant une excellente stabilité du modèle et l’absence de sur-apprentissage. Le 

paramètre γ choisi permet un compromis optimal entre biais et variance, renforçant la capacité 

de généralisation. 

Noyau polynomial (d=3) : il montre également une performance satisfaisante (ERAM 

global = 1,66 % ; R = 0,9950). Légèrement moins précis que le RBF, il conserve néanmoins 

une bonne robustesse avec des coefficients de corrélation supérieurs à 0,98 dans toutes les 

phases. Toutefois, la légère augmentation de l’erreur en test (ERAM = 2,08 %) suggère une 

sensibilité plus marquée à la complexité des données par rapport au noyau RBF. 

Dans l’ensemble, les trois noyaux offrent des performances élevées, mais le noyau 

RBF se démarque par sa capacité à concilier précision et robustesse, ce qui en fait le choix le 

plus adapté pour ce problème de prédiction. 

Tableau IV.5.  Évaluation des modèles SVM en fonction des noyaux et des hyper-paramètres 

optimaux. 

Fonction noyau Hyper-paramètres Phase ERAM (%) R 

Linéaire C=35,888 Entraînement 1,5886 0,9950 

 ε = 0,002 Validation 1,8273 0,9936 

 N° SV = 644 Test 2,3385 0,9793 

  Global 1,7326 0,9927 

RBF C=54,735 Entraînement 1,3213 0,9972 

 γ =0,1818 Validation 1,7442 0,9943 

 ε = 0,0013 Test 1,8713 0,9930 

 N° SV = 648 Global 1,5017 0,9952 

Polynomial C = 28,794 Entraînement 1,5956 0,9959 

 ε = 0,0015 Validation 1,7464 0,9922 

 N° SV = 638 Test 2,0825 0,9877 

 d = 3 Global 1,6606 0,9950 

 

Les résultats présentés dans le tableau IV.6  mettent en évidence la performance du 

modèle SVM utilisant un noyau RBF. Tout d’abord, les erreurs globales restent 

remarquablement faibles. L’ERAM global de 1,50 % traduit une excellente précision 

prédictive. Les valeurs légèrement plus élevées en validation (1,74 %) et en test (1,87 %) par 

rapport à l’entraînement (1,32 %) reflètent une situation normale et saine : le modèle ne s’est 
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pas limité à mémoriser les données d’apprentissage, mais il conserve une capacité de 

généralisation satisfaisante sur de nouvelles données. 

Les autres métriques confirment cette tendance. L’EQM global de 0,0083 et le REQM 

de 0,0912 soulignent que les écarts quadratiques moyens entre valeurs prédites et observées 

sont extrêmement réduits, ce qui démontre la robustesse du modèle. De même, les erreurs 

absolues moyennes (EAM = 0,0710) et relatives absolues (ERA = 0,0150) sont très faibles, 

confirmant que les différences ponctuelles entre prédictions et observations sont négligeables. 

En parallèle, les coefficients de corrélation sont très élevés, avec un R global de 0,9952 et un 

R² de 0,9904. Ces valeurs témoignent d’une forte linéarité entre les données expérimentales et 

celles prédites par le modèle, confirmant une fidélité quasi parfaite de la reproduction 

numérique.  

La cohérence observée entre les différentes phases suggère l’absence de sur-

apprentissage. En effet, l’écart entre les performances d’entraînement et celles de 

validation/test reste limité. Cela montre que le modèle reste précis non seulement sur les 

données d’apprentissage, mais aussi sur les données de validation et de test. 

En conclusion, l’utilisation du noyau RBF dans la modélisation s’avère 

particulièrement pertinente. Grâce à sa capacité à représenter des relations non linéaires 

complexes, il permet d’obtenir un modèle à la fois robuste, précis et généralisable.  

Tableau IV.6. Résultats statistiques du modèle SVM-RBF pour les ensembles d’entraînement, de 

validation, de test et global. 

 Entraînement Validation Test Global 

ERAM  (%) 1,3213 1,7442 1,8713 1,5017 

REQM 0,0696 0,1000 0,1116 0,0912 

EQM 0,0048 0,01001 0,0124 0,0083 

EAM 0,0569 0,0752 0,0792 0,0710 

ERA 0,0132 0,0174 0,0189 0,0150 

R 0,9972 0,9943 0,9930 0,9952 

R
2
 0,9944 0,9881 0,9855 0,9904 

 

La figure IV.10 illustrent la corrélation entre les valeurs expérimentales et celles 

prédites par le modèle SVM-RBF pour les ensembles d’entraînement, de validation, de test 

ainsi que pour l’ensemble global. Dans l’ensemble d’entraînement, la régression linéaire 

présente une pente proche de l’unité (0,9891) et une ordonnée à l’origine quasi nulle (0,0492), 

avec un coefficient de corrélation très élevé (R = 0,9972). Les points sont étroitement 

regroupés autour de la diagonale idéale (y = x), ce qui confirme la capacité du modèle à 

reproduire fidèlement les données sans sur-apprentissage marqué.  
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Figure IV.10. Régression linéaire entre les valeurs expérimentales et prédites de la solubilité dans 

CO2-SC en utilisant le modèle SVM-RBF : entraînement, validation, test et global. 

Pour l’ensemble de validation, les performances demeurent excellentes avec une pente 

de 0,9773 et R = 0,9943, illustrant une bonne stabilité du modèle sur des données non 

utilisées lors de l’apprentissage. Les points restent bien alignés sur la droite de référence, avec 

seulement quelques légères dispersions qui reflètent un comportement réaliste de 

généralisation.  

Concernant l’ensemble de test, constitué de données totalement indépendantes, le 

modèle conserve une précision remarquable avec une pente de 0,9827 et un coefficient de 

corrélation R = 0,9930. Bien que certains points s’éloignent légèrement de la diagonale, les 

écarts demeurent limités et témoignent d’une bonne capacité prédictive.  
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Enfin, à l’échelle globale, la pente de 0,9823 et le coefficient R = 0,9952 traduisent 

une fiabilité élevée du modèle. La forte proximité des points avec la droite idéale confirme 

que le SVM-RBF assure une correspondance quasi parfaite entre valeurs calculées et 

expérimentales, validant ainsi sa robustesse et son efficacité pour la prédiction de la propriété 

étudiée. 

Le tableau IV.7 présente les paramètres statistiques obtenus pour le modèle SVM-RBF 

appliqué aux ensembles d’entraînement, de validation, de test et à l’ensemble global.  

Les valeurs des pentes (a), comprises entre 0,9773 et 0,9891, très proches de l’unité, et 

les faibles ordonnées à l’origine (b < 0,12), traduisent une excellente concordance entre les 

valeurs expérimentales et prédites. Les coefficients de corrélation (R) élevés (≥ 0,993) et les 

coefficients de détermination (R² > 0,98) confirment la qualité d’ajustement et la puissance 

prédictive du modèle. Les paramètres K et K’ proches de 1 indiquent l’absence de biais 

systématique, tandis que les faibles valeurs de m et n témoignent d’une stabilité satisfaisante.  

Les coefficients R₀² et R₀’², proches de 1 (≈ 0,9999), mettent en évidence la justesse du 

modèle même dans une régression contrainte. Bien que les coefficients Rm² et Rm’² (0,867–

0,919) révèlent une dispersion légèrement plus marquée dans certaines conditions, les facteurs 

d’approximation Af et Bf, très proches de l’unité, confirment la fiabilité globale du modèle. 

Ainsi, l’ensemble des résultats démontre que le SVM-RBF présente des performances 

remarquables, combinant précision, robustesse et bonne capacité de généralisation sur des 

données indépendantes. 

Tableau IV.7. Résultats de régression et indicateurs de performance du modèle SVM-RBF pour les 

ensembles d’entraînement, de validation, de test et global. 

 Entraînement Validation Test Global 

a 0,9891 0,9773 0,9827 0,9823 

b 0,0492    0,1101    0,0658    0,0765    

K 1,0001 1,0010 0,9967 1,0008 

K’ 0,9997 0,9985 1,0025 0,9988 

R 0,9972 0,9943 0,9930 0,9952 

R
2
 0,9944 0,9881 0,9855 0,9904 

𝐑𝟎
𝟐   0,9999 0,9998 0,9998 0,9999 

𝐑𝟎
′𝟐 0,9999 0,9999 0,9999 0,9999 

m -0,0056 -0,0120 -0,0145 -0,0096 

n -0,0056 -0,0120 -0,0145 -0,0096 

𝐑𝐦
𝟐  0,9199 0,8827 0,8678 0,8937 

𝐑′𝐦
𝟐  0,9199 0,8825 0,8675 0,8937 

Af 1,0133 1,0177 1,0189 1,0167 

Bf 1,0005 0,9970 1,0019 1,0002 
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IV.3.3. Résultats de la modélisation par le modèle proposé  

Après l’évaluation des modèles basés sur l’intelligence artificielle, à savoir le réseau 

de neurones artificiel (RNA) et la machine à vecteurs de support avec noyau RBF (SVM-

RBF), il est apparu pertinent d’examiner les performances de notre modèle proposé (Eq. 

III.21). Celui-ci a été appliqué à la même base de données expérimentales utilisée pour les 

deux méthodes précédentes, soit un ensemble constitué de 34 solutés solides et de 939 points 

expérimentaux. L’objectif est d’évaluer, dans des conditions équivalentes, la capacité de ce 

modèle à prédire la fraction molaire de solubilité et de confronter ses performances à celles 

obtenues avec le RNA et le SVM-RBF. Cette comparaison permettra non seulement de 

valider la pertinence du modèle proposé, mais également de mettre en évidence ses atouts et 

limites par rapport aux méthodes de référence. 

Le tableau des indicateurs statistiques (tableau IV.8) relatifs au modèle proposé met en 

évidence une précision remarquable dans la prédiction de la solubilité. Les résultats globaux 

du modèle proposé confirment sa supériorité par rapport aux autres modèles testés. 

L’erreur relative absolue moyenne (ERAM) est extrêmement faible (0,75 %), ce qui 

traduit un excellent accord global entre les valeurs expérimentales et les valeurs calculées. De 

même, les différentes métriques d’erreur à savoir le REQM = 0,0586, l’EQM = 0,0034, 

l’EAM = 0,0326 et l’ERA = 0,0075  confirment que les écarts entre les valeurs mesurées et 

prédites restent négligeables et homogènes sur l’ensemble du domaine étudié. Le modèle 

atteint un coefficient de corrélation exceptionnel (R = 0,9980) et un coefficient de 

détermination très élevé (R² = 0,9960). Ces valeurs, proches de l’unité, témoignent non 

seulement d’un ajustement quasi parfait mais aussi d’une forte capacité généralisante.  

Ces résultats démontrent la robustesse et la pertinence du modèle proposé pour la 

description de la solubilité. La combinaison d’erreurs extrêmement faibles et d’un coefficient 

de détermination proche de 1 constitue un argument solide pour affirmer que le modèle peut 

être considéré comme un outil fiable et prédictif, capable de rivaliser, voire de surpasser, les 

approches conventionnelles de corrélation. 

 Tableau IV.8. Résultats statistiques globaux du modèle proposé (Eq III.21). 

 Global 

ERAM  (%) 0,7505 

REQM 0,0586 

EQM 0,0034 

EAM 0,0326 

ERA 0,0075 

R 0,9980 

R
2
 0,9960 
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La figure IV.11 présente la corrélation entre les valeurs expérimentales et celles 

prédites par le modèle proposé. On observe une concordance remarquable entre les deux 

ensembles de données, confirmée par un coefficient de corrélation très élevé (R = 0,9980). La 

pente de la droite de régression (a = 0,9960), pratiquement égale à l’unité, indique que le 

modèle parvient à reproduire fidèlement la tendance expérimentale. Par ailleurs, l’ordonnée à 

l’origine (b = 0,0179), de faible valeur, suggère l’absence de biais systématique notable dans 

les prédictions. La répartition quasi linéaire et régulière des points autour de la droite 

d’ajustement souligne la robustesse du modèle, tandis que les quelques écarts observés 

demeurent marginaux et n’affectent pas la validité globale des résultats. 

 En conclusion, ces résultats démontrent que le modèle proposé possède une capacité 

prédictive élevée et une fiabilité suffisante pour être utilisé comme outil pertinent dans 

l’estimation de la solubilité molaire des composés étudiés. 

 
Figure IV.11. Régression linéaire entre les valeurs expérimentales et prédites de la solubilité dans 

CO2-SC en utilisant modèle proposé (Eq III.21). 

Les résultats de régression globale du modèle proposé (tableau IV.9) mettent en 

évidence un ajustement quasi parfait entre les valeurs expérimentales et prédites. La pente de 

la droite de corrélation (a = 0,9960) est très proche de l’unité et l’ordonnée à l’origine (b = 

0,0179) reste négligeable, confirmant l’absence de biais systématique significatif. Les 

coefficients de régression K et K’ (0,9998) traduisent une symétrie quasi idéale entre les 

valeurs expérimentales et calculées, attestant la stabilité du modèle. Le coefficient de 

corrélation élevé (R = 0,9980) et le coefficient de détermination (R² = 0,9960) soulignent la 

fiabilité prédictive et l’excellente qualité d’ajustement. Par ailleurs, les indices R₀² et R₀’², 

égaux à 1, confirment la robustesse et l’absence de sur-ajustement. Les faibles valeurs de m et 

n traduisent une déviation quasi nulle, ce qui renforce la cohérence du modèle. De plus, 
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l’indice de robustesse Rm² et sa variante R’ₘ² restent élevés, indiquant une capacité de 

généralisation solide. Enfin, les facteurs d’amplification Af  et de biais Bf se situent très 

proches de l’idéal, confirmant que le modèle proposé présente un compromis optimal entre 

précision, stabilité et robustesse. 

Tableau IV.9. Résultats de régression et indicateurs de performance du modèle proposé (Eq III.21). 

 Global 

A 0,9960 

b 0,0179 

K 1 

K’ 0,9998 

R 0,9980 

R
2
 0,9960 

𝐑𝟎
𝟐   1 

𝐑𝟎
′𝟐 1 

m -0,0039 

n -0,0039 

𝐑𝐦
𝟐  0,9334 

𝐑′𝐦
𝟐  0,9334 

Af 1,0075 

Bf 1 

 

IV.3.4. Analyse comparative des performances des différents modèles  

Le tableau IV.10 présente une comparaison détaillée des performances globales des 

trois modèles développés : RNA, SVM-RBF et le modèle proposé. Les résultats mettent 

clairement en évidence la supériorité du modèle proposé sur l’ensemble des critères 

statistiques et prédictifs.  

En effet, il affiche la plus faible erreur relative moyenne (ERAM = 0,7505 %), 

confirmant une précision nettement meilleure que celle du RNA (0,9689 %) et du SVM-RBF 

(1,5017 %). Les indices d’erreur quadratique (EQM = 0,0034) et d’erreur absolue moyenne 

(EAM = 0,0326) confirment cette tendance, traduisant une dispersion et une déviation 

minimales par rapport aux données expérimentales. Par ailleurs, les facteurs d’amplification 

(Af = 1,0075) et de biais (Bf = 1) se rapprochent davantage de l’idéal que ceux obtenus avec 

les autres modèles, attestant de la stabilité et de l’absence de biais systématique. Les 

coefficients de corrélation (R = 0,9980) et de détermination (R² = 0,9960) révèlent une 

correspondance quasi parfaite entre les valeurs expérimentales et prédites, supérieures à celles 

obtenues avec le RNA et le SVM-RBF. En outre, le critère d’information d’Akaike (AIC = 

−5306,83), nettement inférieur à celui des deux autres modèles (RNA : −4700,82 ; SVM-RBF 

: −4491,64), confirme que le modèle proposé présente non seulement une meilleure précision 
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mais également une complexité optimisée, garantissant un compromis optimal entre 

ajustement et parcimonie. Cette performance accrue est attribuable au caractère semi-

empirique du modèle proposé, qui combine rigueur théorique et ajustement aux données 

expérimentales, permettant à la fois une meilleure interprétation scientifique et une grande 

capacité de généralisation.  

L’ensemble de ces résultats démontre que le modèle proposé constitue l’approche la 

plus robuste, fiable et performante pour la prédiction de la propriété étudiée, tout en offrant un 

avantage supplémentaire en termes de transparence et d’applicabilité par rapport aux modèles 

purement numériques de type « boîte noire » comme le RNA et le SVM-RBF. 

Tableau  IV.10.  Analyse comparative des performances du RNA, du SVM-RBF et du modèle proposé. 

Les critères RNA  SVM-RBF Modèle proposé 

ERAM (%) 0,9689 1,5017 0,7505 

EQM 0,0067 0,0083 0,0034 

EAM 0,0420 0,0710 0,0326 

REQM 0,0816 0,0912 0,0586 

ERA 0,0097 0,0150 0,0075 

AF 1,009 1,0168 1,0075 

BF 0,9993 1,0002 1 

R 0,9962 0,9952 0,9980 

R
2
 0,9923 0,9904 0,9960 

AIC -4700,8249 -4491,6488 -5306,8301 

 

IV.3.5. Analyse comparative des modèles pour l’estimation de la solubilité (interpolation 

et extrapolation) 

L’analyse comparative des résultats d’interpolation et d’extrapolation de la solubilité 

du l'acide niflumique dans le CO2 supercritique met en évidence des différences notables 

entre les trois approches testées (figure IV.12).  

 RNA (a) : les prédictions coïncidentes correctement avec les données aux 

températures expérimentales, mais lors de l’interpolation (323,2 K et 343,2 K), des 

écarts apparaissent surtout à haute pression. En extrapolation (303,2 K et 363,2 K), le 

modèle perd en régularité et tend à surestimer ou sous-estimer la solubilité selon les 

pressions, ce qui révèle une stabilité limitée hors du domaine expérimental. 

 SVM-RBF (b) : les résultats restent satisfaisants pour les températures de référence, 

avec une interpolation assez cohérente. Cependant, les extrapolations (303,2 K et 

363,2 K) montrent un décalage notable : à basse pression la solubilité est généralement 

sous-estimée, tandis qu’à haute pression certaines valeurs s’écartent de la tendance 

attendue. Cela traduit une difficulté à reproduire fidèlement le comportement physique 
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en dehors de la plage expérimentale. 

 Modèle proposé (c) : il conserve une excellente concordance avec les données de 

référence et se distingue par sa robustesse en interpolation et en extrapolation. Les 

prédictions à 323,2 K et 343,2 K suivent de près les courbes expérimentales voisines, 

tandis que les extrapolations (303,2 K et 363,2 K) restent physiquement cohérentes et 

décrivent une augmentation régulière de la solubilité avec la pression.  

Ces résultats mettent en évidence que seul le modèle proposé assure une prédiction 

fiable aussi bien dans les domaines interpolés que extrapolés, tout en respectant la tendance 

physique de la solubilité. Cela confirme sa capacité de généralisation et sa supériorité par 

rapport aux modèles RNA et SVM-RBF, qui montrent des limites notables en dehors des 

conditions expérimentales. 

 

 

(a) (b) 

(c) 
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Figure IV.12. Analyse comparative des prédictions de la solubilité de l'acide niflumique par 

interpolation et extrapolation : (a) RNA, (b) SVM-RBF et (c) modèle semi-empirique proposé 

IV.4. Conclusion   

L’ensemble des analyses menées dans ce chapitre a permis d’évaluer et de comparer 

trois approches de modélisation, à savoir les réseaux de neurones artificiels (RNA), le modèle 

à machines à vecteurs de support avec noyau RBF (SVM-RBF) et le modèle semi-empirique 

proposé (Eq III.21), appliqués à la prédiction de la solubilité.  

L’étude statistique détaillée, à travers différents indicateurs de performance (ERAM, 

EQM, EAM, REQM, ERA, R et R²), a confirmé la capacité globale des trois modèles à 

reproduire fidèlement les données expérimentales, avec des erreurs relativement faibles et des 

coefficients de corrélation élevés. 

L’analyse comparative a montré que le modèle proposé se distingue par la meilleure 

précision globale, traduite par les plus faibles erreurs et des coefficients de détermination 

quasi parfaits, tout en conservant une simplicité et une interprétabilité remarquables. Le RNA 

a également confirmé sa robustesse et son aptitude à capturer la non-linéarité des relations 

étudiées, en particulier dans les plages interpolées. Le SVM-RBF, bien qu’efficace, a présenté 

des performances légèrement inférieures, notamment en extrapolation, ce qui traduit une 

certaine sensibilité aux conditions hors domaine d’apprentissage. 

L’étude d’interpolation et d’extrapolation a par ailleurs permis de mettre en évidence 

la cohérence des modèles vis-à-vis des données de référence issues de la littérature, 

confirmant leur capacité prédictive au-delà des conditions strictement expérimentales. Ces 

résultats soulignent la fiabilité des modèles, tout en révélant une supériorité du modèle 

proposé et du RNA par rapport au SVM-RBF dans ce type d’analyse. 

En conclusion, ce chapitre démontre que, si toutes les approches étudiées sont 

pertinentes pour la modélisation de la solubilité, le modèle semi-empirique proposé constitue 

la solution la plus équilibrée en termes de précision, robustesse et simplicité d’utilisation, 

tandis que le RNA s’impose comme une référence en matière de modélisation complexe. Le 

SVM-RBF, pour sa part, requiert une optimisation supplémentaire afin de renforcer sa 

capacité de généralisation.  
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          Dans cette thèse, nous avons mis en évidence l'importance des fluides supercritiques, et 

en particulier du dioxyde de carbone supercritique, dans l'industrie pharmaceutique pour des 

applications variées telles que l'extraction, la production de nanoparticules, et l'imprégnation. 

La compréhension et la maîtrise des procédés exploitant cette technologie reposent sur une 

connaissance approfondie de la solubilité des composés pharmaceutiques dans le CO2 

supercritique. Cependant, la détermination expérimentale de ce paramètre sur une large plage 

de conditions opératoires demeure un défi en raison des contraintes temporelles, économiques 

et techniques associées aux mesures expérimentales. Face à ces limitations, nous avons 

apporté deux contributions distinctes dans ce travail pour la prédiction de la solubilité des 

composés pharmaceutiques dans le CO2 supercritique.  

          La première repose sur une approche semi-empirique fondée sur des corrélations 

densité-dépendantes, permettant d'établir des relations mathématiques entre la solubilité et les 

propriétés du fluide. La seconde contribution s'appuie sur l’intelligence artificielle, exploitant 

des techniques avancées d'apprentissage automatique permet de capturer des relations 

complexes entre les variables influençant la solubilité, en tenant compte d’interactions non 

linéaires difficiles à représenter par des modèles classiques. 

          Dans la première contribution, nous avons développé un modèle semi-empirique basé 

sur la densité afin de  prédire la solubilité de 282 composés pharmaceutiques dans le CO2 

supercritique. Pour tester la fiabilité du modèle, nous avons utilisé une base de données 

expérimentale contenant plus de 7469 points, issus de la littérature scientifique et couvrant 

une large gamme de températures, de pressions et de densités du CO2 supercritique. La 

corrélation proposée repose sur une modification du modèle à six paramètres de Si-Moussa et 

al., visant à améliorer la précision de la prédiction. Afin d’optimiser les paramètres du 

modèle, nous avons adopté une approche hybride combinant des méthodes d’intelligence 

artificielle, notamment l’algorithme génétique, avec l’algorithme d’optimisation classique de 

Levenberg-Marquardt. Cette méthodologie a permis d’ajuster efficacement les paramètres du 

modèle et d’améliorer la qualité des prédictions.  

          L’analyse comparative menée sur vingt modèles existants basés sur la densité 

(comprenant entre 3 et 8 paramètres) a démontré la supériorité du modèle proposé, avec une 

erreur relative absolue moyenne (ERAM = 7,24 %), un coefficient de corrélation (R = 0,9987) 

et un coefficient de détermination (R² = 0,994). Les résultats obtenus confirment que la taille 

et la diversité de la base de données sont des éléments déterminants pour la robustesse et la 

fiabilité d’un modèle semi-empirique. Toutefois, ils mettent également en évidence qu’aucun 

modèle ne peut garantir une précision optimale pour l’ensemble des composés étudiés. 
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Néanmoins, la nouvelle approche développée offre une capacité accrue d’interpolation et 

d’extrapolation, permettant non seulement de corréler les données expérimentales avec une 

grande précision, mais aussi d’identifier d’éventuelles valeurs aberrantes et d’évaluer la 

cohérence des données expérimentales.  

             La seconde contribution de ce travail a consisté en une analyse comparative de trois 

approches de modélisation appliquées à la prédiction de la solubilité des composés 

pharmaceutiques dans le CO2 supercritique, en s’appuyant sur une base de données 

expérimentale regroupant 34 principes actifs anticancéreux et antalgiques, soit 939 points de 

mesure extraits de la littérature. Les modèles étudiés incluent les réseaux de neurones 

artificiels (RNA), le modèle à vecteurs de support avec noyau RBF (SVM-RBF) et la 

corrélation semi-empirique proposée (Eq. III.21). L’évaluation statistique à l’aide de plusieurs 

indicateurs a confirmé la capacité de ces trois approches à reproduire fidèlement les données 

expérimentales, avec des erreurs relativement faibles et des coefficients de corrélation élevés. 

L’analyse comparative révèle toutefois des différences marquées : la corrélation semi-

empirique se distingue par sa précision et sa simplicité d’utilisation, avec un ERAM de 0,75 

%, un R de 0,9980 et un R² de 0,9960. Le RNA confirme sa robustesse et son aptitude à saisir 

la non-linéarité des relations entre variables, affichant un ERAM de 0,97 %, un R de 0,9962 et 

un R² de 0,9923. Le SVM-RBF, bien que performant (ERAM de 1,50 %, R = 0,9952, R² = 

0,9904), présente une sensibilité accrue aux conditions extrapolées et requiert une 

optimisation plus poussée. 

            Ces résultats mettent en évidence la pertinence de la méthodologie adoptée pour la 

prédiction de la solubilité dans le CO2 supercritique. D’une part, ils confirment que la qualité 

et la diversité de la base de données utilisée constituent un facteur déterminant pour assurer la 

robustesse des modèles. D’autre part, ils soulignent que la combinaison d’approches issues de 

la thermodynamique (corrélation semi-empirique) et de l’intelligence computationnelle (RNA 

et SVM-RBF) permet non seulement d’améliorer la précision des prédictions, mais également 

d’offrir une flexibilité adaptée aux différentes conditions opératoires. Ainsi, la corrélation 

proposée se révèle particulièrement efficace pour des applications nécessitant à la fois 

précision et simplicité d’utilisation, tandis que le RNA s’impose comme un outil performant 

pour explorer des relations complexes et non linéaires. Le SVM-RBF, bien qu’un peu moins 

performant, conserve un intérêt certain, notamment pour des contextes où la robustesse face 

aux données bruitées est recherchée. 

           Les perspectives de cette étude ouvrent plusieurs axes de recherche pour améliorer la 

précision et l’applicabilité des modèles prédictifs en fluides supercritiques : 
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 L’élargissement de la base de données, par l’intégration d’un plus grand nombre de 

composés pharmaceutiques et de nouvelles données expérimentales, permettrait 

d’accroître la robustesse et la généralisation des modèles.  

 Le développement de nouveaux modèles semi-empiriques avec un nombre réduit de 

paramètres contribuera à minimiser la complexité computationnelle tout en préservant 

une précision optimale des prédictions. 

 L’exploitation de méthodes d’optimisation avancées, telles que l’optimisation par 

essaims particulaires (PSO), l’algorithme des abeilles (ABC) et l’optimisation par 

colonies de fourmis (ACO), permettrait d’affiner l’ajustement des coefficients des 

modèles  et d’améliorer leur capacité de généralisation. 

 L’optimisation des approches d’intelligence artificielle, notamment par l’exploration 

d’architectures avancées comme les réseaux de neurones profonds ou les modèles 

hybrides combinant plusieurs algorithmes, constitue également une voie prometteuse 

pour affiner les prédictions. 

  L’intégration de nouveaux paramètres thermodynamiques et moléculaires pourrait 

améliorer la compréhension des interactions soluté-solvant en CO2 supercritique et 

affiner la modélisation.  

 L’adaptation de ces modèles aux procédés industriels, notamment pour l’extraction et 

la formulation de principes actifs, permettrait de favoriser le développement de 

nouvelles technologies basées sur les fluides supercritiques. 

En somme, ces perspectives ouvrent de nouvelles opportunités pour améliorer la 

précision et l’applicabilité des modèles prédictifs en fluides supercritiques.  Ces avancées 

contribueront non seulement à une meilleure compréhension des phénomènes en jeu, 

mais aussi au développement de procédés plus efficaces et écologiques, renforçant ainsi 

l’essor des technologies basées sur les fluides supercritiques dans divers domaines 

scientifiques et industriels. 
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• A new semi-empirical model is proposed
to correlate solubility of solids in SC-
CO2.

• The solubility data of 282 solids was
applied to the study for the first time.

• Experimental data were correlated by
the proposed model and the existing
models.

• The ability of the employed models was
evaluated by various statistical metrics.

• The proposed model exhibited
outstanding results with extrapolation
ability.
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A B S T R A C T

In this paper, a new semi-empirical density-based model was developed to correlate drug compounds solubility
in supercritical carbon dioxide (SC-CO2) as a function of temperature and density of supercritical carbon dioxide.
The proposed approach has successfully predicted the solubility of 282 pharmaceutical compounds accounting
for 7469 experimental data points collected from literature published between 1994 and 2024. Several statistical
metrics, including average absolute relative deviation (AARD=7.24 %), coefficient of correlation (R=0.9987),
and coefficient of determination (R2=0.994) were used to validate the reliability of the proposed model and
compared with twenty existing density-based models. The overall results demonstrate the accuracy of the pro-
posed model and its suitability for the correlation of solubility.
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