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Summary

Modelling of transport phenomena through membranes

The purpose of this work is based on the use of the learning tools for the modeling of
transport phenomena through membranes, and in particular, the Forward Osmosis
membranes. For this target, the artificial neural networks (ANN), support vector machines
(SVM), and multiple linear regression (MLR) have been used to predict the OM retention
during the FO process.

Three databases were collected, 12 SVM models were developed to predict the OM
retention by the FO membranes. The structure of the best SVM model developed was given
by 11 inputs, where, the correlation coefficient value reached 0.8526 and the root mean
square error (RMSE) value was around 15.9551% for the test phase. Four (04) ANN models
were created using the optimal database, BFGS as a learning algorithm, and different transfer
functions in the hidden layer, only one function in the output layer was used. Using the same
optimal data base, an RLM model was developed for the prediction of MO retention by FO.

The comparison between the models shows the aptitude of the learning tools for the
prediction of the OM retention by FO, on the first hand, and the performance of the ANN
model among all models on the second one. The correlation coefficient values are equal to
0.8723, 0.8526 and 0.7630 for the ANN, SVM, and MLR respectively. The RMSE values
present the accuracy of the ANN model compared to the others, where the values are
6.2630%, 15.9551%, and 16.3703% for the ANN, MVS, and MLR models respectively.

Additionally, to these results, the application of another tool, bootstrap aggregated
neural networks (BANN) gave good results, which focused on its effectiveness in predicting
of the organic compounds retention by the aforementioned membranes compared to ANN,
through a correlation coefficient value equal to 0.9909, which exceeded that of ANN which
is 0.9400.

Keywords:

Forward osmosis; Organic compounds; Rejection; Neural networks; Multiple
Linear Regressions; Support Vectors Machines; Bootstrap Aggregated Neural Networks;
Modeling.




Résumé

Modélisation des phénomenes de transport a travers les membranes

L’objectif de ce travail repose sur l’utilisation des outils d’apprentissage pour la
modélisation des phénoménes de transport a travers les membranes et en particulier, celles
de ’osmose directe. Pour cela, les réseaux de neurones artificiels (RNA), les machines a
vecteur de support (MVS) ainsi que la régression linéaire multiple (RLM) ont été exploités
pour prédire la rétention des MO lors du processus d’OD.

Pour cette fin, trois bases de données ont été collectées, 12 modeles MVS ont été
développés. Le meilleur MV'S modele développé a ét¢ donné par une structure de 11 inputs
ou le coefficient de corrélation (R) a atteint une valeur de 0.8526 et la racine de ’erreur
quadratique moyenne (REQM) est donnée par une valeur d’ordre de 15.9551% pour la phase
du test. Quatre (04) modeles de RNA ont été créés en utilisant la BD optimale, BFGS comme
algorithme d’apprentissage et différentes fonctions de transfert dans la couche cachée et une
seule fonction a été utilisée dans la couche de sortie. En outre, un autre modéle RLM a été
développé par la méme BD optimale.

La comparaison entre les modeles montre I’aptitude des outils d’apprentissage pour
prédire la rétention des MO lors de ’OD d’un c6té et la performance du modele RNA par
rapport aux autres modeles d’autre coté. Les valeurs du R sont égales a 0.8723, 0.8526 et
0.7630 pour le RNA, MVS et RLM respectivement. Les valeurs de la REQM présentent la
précision du modele RNA en comparaison avec les autres ou les valeurs sont 6.2630%,
15.9551% et 16.3703% pour les modéeles de RNA, MVS et RLM respectivement.

En plus des résultats précédents, I’application d’un autre outil, bootstrap réseaux de
neurones agrégés (BRNA) a donné de bons résultats, qui portait sur I’efficacité de cet outil
pour prédire la rétention des MO par les membranes susmentionnées par rapport aux réseaux
neurones artificiels, a travers une valeur de coefficient de corrélation égale a 0.9909, qui

dépassait celle du RNA qui est de 0.9400.

Mots-clés :
Osmose Directe ; Composés Organiques ; Rétention ; Réseaux de Neurones ;
Régressions Linéaires Multiples ; machines a vecteur de support ; bootstrap réseaux de

neurones agrégés ; Modélisation.
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Introduction

Le monde connait depuis peu un développement rapide a tous les niveaux, humain,
économique et industriel, entralnant une augmentation significative de la demande en eau et en
énergie, nous imposant de préserver les ressources conventionnelles existantes ou d’en trouver
des alternatives (Zhao et al. 2012). La pollution, la sécheresse actuelle, la désertification,
I’exploitation des aquiferes et les fluctuations climatiques sont les causes profondes de la rareté
d’un élément indispensable pour la vie et en méme temps ont réduit le niveau des ressources en
eau existantes (Lutchmiah et al. 2014). Une autre source possible de I’eau est la revalorisation
des eaux usées en utilisant les techniques de séparation membranaire tels que la microfiltration
(MF), I'ultrafiltration (UF), la nanofiltration (NF) et I’osmose inverse (OI) (Lutchmiah et al.
2014, Elimech et al. 2010).

Les procédés membranaires ont attiré I’attention des entreprises industrielles et des
chercheurs académiques depuis longtemps afin de développer les techniques de leurs synthéses
en produisant des membranes de bon rendement avec une bonne durabilité et a un prix de revient
minimum (Lutchmiah et al. 2014)

Sous I’action de la force exercée on distingue plusieurs catégories des procédés
membranaires, les procédés a gradient thermique, électrique, chimique, et de pneumatique
(pression). L’osmose inverse (OI), nanofiltration (NF), microfiltration (MF) et ultrafiltration sont
les quatre techniques qui utilisent la pression comme une force motrice pour retenir des especes
de différentes dimensions (Bouranene 2008). L’OI et NF sont plus en plus étudiés a cause de
leurs aptitudes de traiter divers effluents et de retenir les petites molécules organique et
inorganique (Ammi 2015).

Durant la derni¢re décennie, une nouvelle approche basée sur le contraste en pression
osmotique entre deux solutions isolées par une membrane, appelée, I’osmose directe (OD) a été
¢étudiée a la fois dans la recherche académique et le développement industriel comme un procédé
alternatif pour les procédés conventionnels et en particulier I’osmose inverse (Cath et al. 2006 ;
Zhao et al. 2012 ; Shaffer et al. 2015).

L’osmose directe est I'une des techniques appliquées dans plusieurs domaines : 1’eau,
I’énergie et les sciences de la vie avec différentes applications de 1’eau de mer/saumatre, le
dessalement, le traitement des eaux usées, la production d’électricité et la transformation des
aliments, ’OD peut également étre utilisé pour controler la libération de médicaments et la

déshydratation des produits pharmaceutiques (Shaffer et al. 2015 ; Zhao et al. 2012).
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Il se caractérise par de nombreux avantages tels que la faible consommation de I’énergie,
sa faible tendance a I’encrassement, 1I’élimination facile de I’encrassement et une récupération
d’eau plus élevée par rapport aux autres processus comme 1’OIL, NF et UF (Chang et al. 2012,
2015 ; Zhao et al. 2011).

Les procédés de séparation membranaire sont connus par la complexité de leurs modeles
de transfert en raison des combinaisons entre les propriétés du soluté, du solvant et de la
membrane utilisée, en effet, nombreux mod¢les de transfert ont été créés au fil des années (
solubilisation-diffusion, modeles de pores,...), mais ils n’arrivent pas a décrire ou a expliquer
correctement ces procédés et en particuliers en cas du transfert des molécules organiques ou des
ajustements importants doivent étre effectués (Bowen et al. 2000 ; Shetty et al. 2003). De plus,
les travaux effectués ne font pas les liaisons entre les mécanismes de transfert et les performances
des procédés.

Pour faire face aux problémes suscités, plusieurs études ont été effectuées afin de
modéliser ces systémes en optimisant les paramétres d’exploitation des différents procédés et par
conséquent, une meilleure évaluation sans aucune intervention, aussi, cette approche peut valider
les hypothéses mathématiques proposées.

Depuis I’apparition des outils informatique développés, des nouvelles méthodes et des
approches ont été exploitées, notamment, les réseaux de neurones artificiels (RNA), les machines
a vecteur de support (MVS) et la régression linéaire multiple (RLM) pour permettre d’expliquer
correctement les différents phénomeénes existants. Ces outils ont montré leurs efficacités et
fiabilités par apport aux modeles classiques durant leurs utilisations (Ammi 2016 ; Bouamar et
Ladjal 2007).

Au profit des procédés membranaires, une divergence remarquable a été constatée pour
I’utilisation de ces outils pour décrire les différents procédés. A 1’heure actuelle, pour I’OI et NF,
les RNA et RLM ont été exploités avec succes en multiple travaux (Ammi et al. 2015, 2018, 2020
et 2021 ; Khaouane et al.2016 ; Libotean et al. 2008 ; Shahmansouri et al. 2013 ; Sadmani et al.
2014a et 2014b ; Yangali-Quintanilla et al. 2008, 2009b et 2010b). Par contre, un nombre limite
pour les études de la modélisation de 1’osmose directe par ces techniques (Frangois et al. 2014,
Pardeshi et al. 2016, Jassir Jawad et al. 2020, Ibrar et al. 2021, Reddy et al. 2022, Seong-Nam
Nam et al. 2023, Ibrar et al. 2023) ou I’objet de I’ensemble de ces études est de modéliser les
conditions optimales. En plus de ce qui a été mentionné précédemment, de nombreux chercheurs
(Khaouane et al. 2016 ; Ammi et al. 2018, 2021 ; Sharma et al. 2009 ; Zhang et al. 2006 ;

Mohammad et al. 2020) ont mené des études sur I’efficacité des RNA, ou, ils ont introduit un

Thése de F. KRATBI Page 2



Introduction générale

nouvel outil qui est le Bootstrap Réseaux de Neurones Agrégés (BRNA). Ammi et al. 2018,
2021 ; Khaouane et al. 2017, ont utilis¢ le BRNA pour modéliser les procédés d’Ol et NF afin de
prédire la rétention des MO et ils ont montré son efficacité pour la prédiction.

Le présent travail consiste a la mise en ceuvre des outils d’apprentissage sur les
phénomenes de transport a travers les membranes, notamment, I’application des MVS, RNA,
RLM et le BRNA afin de modéliser la rétention des MO par les membranes d’OD.

Nous développons notre thése sur un plan constitué de quatre (04) chapitres :

» Le premier chapitre est une généralité sur les procédés membranaires, il est consacré a la
description des membranes, leurs synthéses, les différents modules, ensuite, on entamera
les interactions existées, les modeles de transferts, les différents procédés membranaires.
Dans cette partie, il est question également de présenter une étude particuliere de I’OI et
NF ainsi que 1’OD, ou on donnera les applications, les privileges et les inconvénients de
chaque procédé.

» Le deuxiéme chapitre est destiné a la revue critique relative aux procédés d’Ol et I’OD, il
s’intéresse donc sur I’application des outils d’apprentissage (RNA, MVS ou RLM) pour
la modélisation de la rétention des MO, de la performance lors d’Ol, de NF et d’OD
directe.

» Le troisiéme chapitre est dédié, quant a lui, a la présentation du travail fourni, il
comprendra plusieurs volets : le premier volet concerne I’explication de la démarche
suivie pour accomplir cette contribution, suivi par un traitement des bases de données
collectées et une explication des outils abordés au cours de ce travail. Ici, ’accent est mis
sur les MVS, RNA et RLM.

Par la suite, la discussion des résultats obtenus sera divisée, quant a elle, en deux étapes,

la premicre comporte le développement des modéles MVS pour la rétention des MO par

les membranes d’OD en exploitant les trois (03) bases de données collectées. Ensuite, une
comparaison entre les modeles créés pour conclure le modele optimal.

La base de données qui a donné ce modele sera destinée pour accomplir la modélisation

avec les autres outils. Cette étape sera structurée en deux parties, la premiére partie traitera

I’utilisation de RNA pour étudier I’OD par la modélisant de la rétention des MO, en

changeant les fonctions de transfert utilisées, ensuite I’extraction du meilleur mod¢le

RNA.

Dans la deuxiéme partie, le modele RLM sera développé, en étudiant 1’impact des

variables d’entrée sur la rétention des molécules organiques par 1’OD.
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A la fin de cette étape, on entamera 1’étude comparative entre les trois modéles obtenus
(MVS, RNA et RLM) du point de vue de leurs performances et leurs précisions en exploitant les
coefficients de corrélation et quelques erreurs statiques.

» Le quatriéme chapitre est dédié a la présentation de 1’application du BRNA pour prédire
la rétention de MO par 1I’OD, il contiendra quatre (04) étapes. La premicre étape sera une
analyse statistique de la BD collectée, la deuxieéme étape est une application du réseau de
neurones simple (RNA), ou on étudiera I'impact de fractionnement de la BD, de
I’algorithme d’apprentissage, des fonctions d’activation ainsi que le nombre de neurones
dans la couche cachée, a la fin de cette étape, une structure optimale du RNA sera apercue.
La troisiéme ¢étape repose sur la création des nouvelles bases de données, le
développement de nouveaux réseaux de neurones individuels et I’obtention du BRNA le
plus performant. La dernicre étape sera la comparaison entre les différents modeles
développés dans cette contribution, il s’agit de RNA, BRNA et RNI.

Enfin, les conclusions extraites du travail fourni ainsi que les sujets qui peuvent étre

envisagés dans les prochaines études sont énoncées a la fin de cette these.
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Chapitre 1. Description des procédés membranaires

I.1. Introduction

Les procédés membranaires attirent plus en plus I’attention dans différents domaines,

tels que : le traitement des eaux et des effluents, le dessalement de 1’eau de mer, etc.

Ils reposent essentiellement sur la différence de force motrice (pression, température,
potentiel chimique, é€lectricité, etc.) entre ’amont et 1’aval d’une membrane, ce qui permet de
faire passer une matiere appelée ‘‘perméat’’ par apports aux autres qui sont appelées ‘retentas’’

ou ‘‘concentras’’. Cette s€paration est due aux différentes caractéristiques des matieres telles

que leur taille, leur charge électrique, etc.

Le développement des membranes (matériaux et techniques de fabrication) a donnée des
membranes de bonne qualité en termes de rentabilité, de résistance, de durée de vie et de cot.
Ces parameétres ont eu un impact positif sur la demande des procédés membranaires en tant

qu’alternatifs aux autres procédés de séparation telles que la distillation.

Ce chapitre est destiné a I’étude des procédés membranaires sous différents aspects,
notamment, historique, généralités, propriétés, interactions existantes, synthése des membranes

et types de procédés membranaires.

I.2. Historique

Au milieu du 18°™ siécle, ’apercue du phénoméne d’osmose par Nollet a marqué le
point de départ des études sur la séparation membranaire. Nollet a observé le passage
préférentiel de I’éthanol a travers la vessie de porc lorsque celle-ci est exposée d’un coté a un

mélange eau-éthanol et de I’autre c6té a de I’eau pure (Ahoulé. 2016 ; Strathmann et al. 2011).

Durant les années 1960, les membranes n’étaient pas largement reconnues comme une
solution performante pour tous les domaines. Cependant, au cours des années 1970 et 1980, le
développement technologique des membranaires a donné 1’essor a leur utilisation dans de

multiples domaines.

Aujourd’hui, les procédés membranaires occupent une place importante, notamment
dans le traitement des eaux et des effluents industriels (Ahoulé 2016 ; Ammi 2015 ; Strathmann

etal. 2011 ; Muralidhara, 2010).

Au cours des 20 dernieres années, le groupe "technologie prometteuses" a inclus

certaines applications a Dl’instar du procédé de pervaporation, en raison des limites des
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membranes ou des inconvénients des systémes qui ne sont pas encore traités (Muralidhara,

2010).

A Téchelle commerciale, les membranes d’osmose inverse, d’hémodialyse et

d’hémofiltration sont actuellement les plus couramment utilisées (Ahoulé 2016 ; Ammi 2016).

Les chercheurs ont étudié le mécanisme de 1’osmose a travers les matériaux naturels, et a
partir des années 1960, une attention particuliere a été accordée a 1’osmose a travers les

matériaux synthétiques.

Suite aux progres de la science des membranes au cours des dernieres décennies, en
particulier pour les applications d’osmose inverse, 1’intérét pour les applications d’osmose a été
stimulé. L’osmose directe, comme on I’appelle actuellement, présente de nouvelles applications

dans divers domaines (Cath et al. 2006).

I.3. Généralités
1.3.1 Définition

La barrieére qui est constituée d’une couche mince permettant d’arréter ou faire passer
sélectivement les substances d’un mélange sous 1’effet du gradient d’une force motrice est dite
membrane. Elle est semi-sélective lorsqu’elle permet le transfert de certaines matiéres par

apports aux autres entre deux milieux qu’elle sépare (Metaiche, 2006 ; Ammi, 2015), figure I.1.

Membrane

Particule qui passe

@ @
" . L ]
Compartiment
pérméat
O Compartiment
alimentation
o
g *
®
|| O Particule retenue

Figure I.1. Principe de la sélectivit¢é membranaire (Ammi 2016 ; Annane 2015 ; Metaiche

2006).
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1.3.2 Principe de fonctionnement

Lorsque la solution d’alimentation traverse une couche (membrane) se devise en deux,
la premiére qui passe a travers la membrane s’appelle le perméat ou le filtrat, tandis que la
deuxiéme qui est retenue est connue par le retentdt (ou le concentrat). Le passage du soluté a
travers la membrane est conduit par différentes forces motrice (électrique, pression,

concentration,) (Towler et al. 2013 ; Ahoulé 2016).

La séparation membranaire est utilisée pour purifier, concentrer et fractionner un
mélange en utilisant une membrane sélective. Il existe deux modes principaux pour effectuer
cette séparation : le mode frontal et le mode tangentiel (figure 1.2). Dans le premier mode
(frontale), I’ensemble du fluide d’alimentation passe a travers la membrane, favorisant ainsi la
formation des dépots. Dans le deuxieme mode, le fluide d’alimentation circule tangentiellement

et passe a travers les pores de la membrane sous le gradient de la force motrice (Ahoulé 2016).

Alimentation

”@dbd@@a@ng

Permeat

Permeéat

Filtration frontale Filtration tangentielle

Figure 1.2. Modes de la séparation membranaire (Ahoulé 2016).

Comme tous les autres procédés, la filtration membranaire est évaluée selon deux
critéres principaux : la productivité et I’efficacité. Ces critéres peuvent étre caractérisés,
respectivement, par le flux de perméat (la productivité) et la rétention des particules

(Pefficacité) (Cui et al. 2010 ; Ahoulé 2016).

La quantit¢ de la matiére (masse ou volume) qui franchit la membrane pendant une
durée donnée est dite le flux de perméat (Fane et al. 2010 ; Ahoul¢ 2016), dans le cas du
traitement des eaux, le flux d’eau (Jy) est le parametre qui représente la productivité, il est

obtenu a I’aide de I’équation 1.1 (Fane et al. 2010 ; Ahoul¢ 2016).
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Chapitre 1. Description des procédés membranaires

J, =% .1

Am

Qp est le début du perméat (m?/s) et A, indique la surface membranaire. J;; est donnée par [m?®/

(m2.s)] ou bien [L.m™2.s7].

La rétention est déterminée par la relation exprimée en équation 1.2 (Ahoulé 2016).

R; =100 * (1 — ) 12

Al

Cp; C4;représentent les concentrations du constituant i dans le perméat et I’alimentation

respectivement. La concentration peut €tre exprimer en (mg/1).

1.3.3 Structures des membranes

Selon la structure de la membrane, il existe plusieurs types :

1.3.3.1 Membranes isotropes (symétriques)
La caractéristique principale de ce type des membranes est I’uniformisation des tailles
de pores, en formant ainsi une structure homogene sur toute 1’épaisseur de la membrane

(Ahoulé 2016 ; Ammi 2016), elle contient plusieurs catégories.
» Membranes poreuses

La porosité d’une membrane est le ratio entre le volume d’espace vide et le volume
géométrique total de la membrane. Une membrane poreuse ressemble a un filtre classique. Sa
structure est rigide, composée d’un grand nombre des pores, interconnectés et répartis de
manicre aléatoire. En fonction de la taille, les particules plus grandes des pores sont retenues,
les particules intermédiaires sont partiellement retenues et les plus petites particules traversent

pratiquement totalement les pores. (Satinder Ahuja 2003 ; Ahoulé 2016).

Dans cette catégorie, la séparation des solutés dépend principalement d’effet de la taille
(entre le soluté et les pores de la membrane). Ce mécanisme de transfert de la maticre est appelé

"effet tamis".

Selon la taille des pores, on distingue plusieurs catégories de membranes : les
membranes microporeuses, dont la taille des pores est inférieure a 2nm, les membranes
mésoporeuses avec un diametre de pore variant entre 2 at 5 nm et les membranes macroporeuse,

ou le diameétre est supérieur a 5 nm (Ahoulé 2016 ; Ammi 2016).
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> Membranes denses

Une membrane est considérée comme dense lorsque la taille de ses composants est
proche de celles des ions ou lorsque les pores se diminuent aux especes libres installés entres les
chaines polymériques. La séparation des particules par cette méthode repose sur leur diffusivité
et leur solubilité dans la membrane en effet de la force motrice. Par conséquent, 1’effet tamis est
négligeable en raison de la convergence des tailles de la membrane d’une part et les molécules a

séparer d’autre part (Ahoulé¢ 2016 ; Ammi 2016).
» Membranes échangeuses d’ions

Toute membrane (qu’elle soit poreuse ou dense) qui porte des ions fixes est appelée une
membrane échangeuse d’ions. Elles peuvent étre chargées positivement (membrane cationique)
ou négativement (membrane anionique). Le principe de transfert dans ce type des membranes
est basé a la fois sur la taille des particules qui traversent la membrane ainsi que sur I’exclusion
des co-ions (la répulsion des particules ayant la méme charge électrique que celle de la

membrane) (Satinder Ahuja 2003 ; Ammi 2016 ; Ahoulé 2016).

1.3.3.2 Membranes anisotropes (asymétriques)

Ce type est constitué¢ de deux composants. Le premier est une couche mince de 1’ordre
micrométre appelée "la peau". Elle est déposée sur une autre couche plus dure de I’ordre du
millimetre, appelée ‘Support’. Cette configuration est octroyée a partir des polymeres ou grace a
des processus bien définis (Nunes et al. 2001 ; Ahoulé 2016). L’exemple le plus connu des
membranes asymétriques est celui des membranes composites utilisées pour atteindre des taux

de transport élevés. La figure 1.3 représente les différentes structures citées si dessus.

Membrane microporeuse Membrane a charge
isotropique

Mecmbranc densc

électrique

Membrane anisotropique
composite

S
= o
Figure 1.3. Différentes structures des membranes (Backer 2004 ; Ahoulé 2016).

<
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1.3.4 Nature chimique des matériaux
Selon les matériaux utilisés pour l’obtention de la membrane, on distingue trois

catégories (Métaiche 2006 ; Ammi 2016 ; Ahoulé 2016).
» Membranes organiques

Elles sont généralement formées par des polymeres organiques tels que 1’acétate de
cellulose, le polyamide, la polysulfone, le polypropyléne, etc. Elles se distinguent par leur

facilité de fabrication, donnés avec une différente gamme de taille de pores.

Selon Cui et al. 2010, 1’acétate de cellulose qui est le matériau le plus utilisé dans
I’industrie pour I’obtention de la peau des membranes, présente plusieurs inconvénients,
notamment une résistance a la température généralement limitée entre 30°c et 40°c et une faible
résistance chimique. Le tableau suivant résume une comparaison entres quelques membranes

organiques.

Tableau L.1. Comparaison entre les membranes organiques.

Matériau Avantages Inconvénients Références
Acétate de | *Bonne Perméabilité ; *Faible résistance a la
cellulose *Bonne Sélectivité ; température (30-40 °C) ;

*Faible taux de Colmatage. | *Moins stable chimiquement
(pH : 3-8 et au chlore) ;
*Mécaniquement faible ;
(Faible résistance au | Romdhan 2014 ;

compactage).
Polyamide | *Bonne stabilit¢ (chimique, | *Sensible au chlore ; Desclaux et al.
thermique et mécanique). *Perméabilité faible.

2013

Poly éther | *Bonne stabilité (chimique, | *Colmatage rapide.
Sulfone thermique).

Acrylique | *Bonne stabilit¢ chimique, | * Mécaniquement faible.
thermique

» Membranes inorganiques

Depuis les années 1980, Les membranes inorganiques ont ¢té commercialisées en raison
de leur résistance mécanique et chimique élevée ainsi que de leur stabilité par apport aux

membres organiques (Charcosset, 2012).
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Elles sont généralement produites a la base des matériaux en céramique, en métal et en
verre. Selon Cui et al. 2010, ces membranes telles que zircone/acier inoxydable présentent une
résistance thermique pouvant atteindre les 500°c, une stabilité chimique sur toute la plage de pH
(du 1 a 14) et une longue durée de vie. Aussi, elles peuvent étre nettoyées chimiquement et
mécaniquement. Par contre, I’inconvénient majeur de ce type des membranes est leur fragilité

ainsi que le colt ¢levé par rapport aux membranes polymériques (organiques).
» Membranes composites

Apparues dans les années 1990, elles sont généralement asymétriques et sont fabriquées
en combinant une peau trés fine avec un support formé de plusieurs couches différentiées, que
ce soit par leur composition chimique ou la nature des polymeéres (organiques, organo-minérales
et minérales) (Métaiche 2006). Les membranes composites (hybrides) présentent une grande
résistance chimique et thermique (Forga et al.1999). En fonction des forces intramoléculaires

présentes, deux types des membranes composites sont distingués (Bouchareb 2019).

v Le premier type est caractérisé par la présence des forces d’interactions de van
der Waals ou bien des liaisons hydrogéne entre les deux composantes (organique/ inorganiques)
comme c’est le cas des micros ou nano composites ou I'une des parties est dispersée dans
’autre.

v Le deuxieéme type est défini par I’existence d’une liaison covalente donnant un

matériau homogene
1.3.4 Configuration structurelle des membranes

Afin d’avoir un processus performant de la séparation, il est recommandé d’orienter et
de monter la membrane par apport a 1’écoulement du flux d’alimentation. Il existe plusieurs
types des géométries d’implantation de la membrane, les modules les plus couramment utilisées

sont : plans, tubulaires, spirales et les modules a fibres creuses.
» Module plan

Ce module est I’un des premiers a avoir été utilisés a 1’échelle industrielle. Il consiste en
I’assemblage de multiples de membranes (ayant la forme de feuilles plates) avec le support
(Charcosset, 2012). Ce systéme offre une bonne flexibilité, trés robuste et facile au nettoyage ou
remplacement. Cependant, il est trés couteux, colmatage rapide, nécessite une vaste espace et

une préfiltration (Métaiche 2006 ; Ahoulé 2016). La figure suivante montre ce module.
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Permeat

membrane

-
3 Retentat

=> Espace alimentation

alimentation w“lr
Permeat

Figure 1.4. Module plan (Wanger j 2001 ; Métaiche 2006).

> Module tubulaire

Ce module est constitu¢ par 1’assemblage de multiples tubes de membranes, agencés
sous forme d’enveloppe ou d’un tube, le diametre intérieur est généralement entre 5 et 25 mm
avec une longueur comprise entre Im et 6 m (Cui et al. 2010). Les avantages de cette
configuration sont la résistance au colmatage, la capacité a traiter des flux ayant des particules
grosses et une facilit¢ de nettoyage (Cui et al. 2010 ; Charcosset 2012). Ses inconvénients
résident dans 1’occupation d’une grande surface pour son exploitation et le colt élevé

(Charcosset 2012), la figure 1.5 illustre ce module.

Sortie fluide
cSte calancire

Membranes
tubulaires

Entréee fluide

cSte ﬂbl-\

Sortie fluide
cSte fibre

CTalandre

Entree fluide
cSte calancre

AN A
AR )5’?'{

Figure L.5. Module tubulaire (Ammi 2016 ; Boucif 2012).
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» Module spirale

Similaire au module plan, ce module de multiples membranes (ayant la forme de feuilles
plates) enroulées sur un tube perforé pour la récupération du perméat, il est généralement utilisé
dans I’industrie du traitement des effluents ainsi que dans l’industrie pharmaceutique et

biotechnologique (Charcosset, 2012).

Ce module (figure 1.6) est caractérisé par sa conception compacte, son colit bas
(Métaiche 2006) et sa résistance a des pressions €levées. Selon Cui et al. 2010, il présente des
inconvénients tels que le colmatage facile, une difficulté de nettoyage et de désinfection et une

faible capacité de traitement.

Ecarteur __—F% 1% " AT
dalimentation )

—— e S i =—Tube perfore
Alimentation _— — —— —— - de collecte

Membrane

~ ~
e ‘\/ Permeat
— — = — e —— - 3+
(‘t‘_ . \;ﬁ"‘“’:‘:‘\’ . \ Ecarteur de
— e ——— — permeat
—_— —

——— " Reésidu

Enveloppe de membrane

Figure 1.6. Module spirale (Boucif 2012).
» Module a fibres creuses

Ce module se compose d’une grille de fibres fines ayant un diameétre inférieur a 2mm. Il
comporte d’une couche dense qui assure la sélectivité ainsi qu’un support pour le soutien
mécanique. Les membranes a fibres creuses sont trés compactes, peu colteuses et adaptées aux
fluides ayant une viscosité faible (faible risque de colmatage), donc, une préfiltration est

recommandée (Charcosset, 2012). La figure 1.7 présente un schéma de ce module.
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Entrée gaz

Sortie gaz Membrane

Distribution afibres _ g
Catgens Cooloo e Chicane  collecteur ~ Calandre

Entrée
liquide

Sortie
liquide

Faisceau de fibres
Asseémblage creuses

Figure 1.7. Module a fibres creuses (Boucif 2012 ; Ammi 2016).
Le choix d’un mode¢le dépend de plusieurs critéres :

Le régime d’écoulement ;
La compacité (donné par le ratio de 1’étendue occupée par la quantité traitée) ;
Démontage et remplacement ;

Nettoyage ;

AN N NN

L’adaptation et le cott.

Le tableau suivant présente une comparaison des membranes liées aux différentes

configurations citées ci-dessus.
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Tableau 1.2. Comparaison entre les différents modules membranaires.

Caractéristiques | Plan Tubulaire | Spiralé Fibres a | Références
creuses

Compacité 1002400 |10a30 3002 1000 | 9000 a 30000 | Métaiche

[m*/m?] 2006

Prétraitement Moyen Trés simple | Moyen Trés important | Métaiche
2006

Colit Elevé Modéré Elevé Modéré Boucif 2012

Résistance a | Bon Faible Modéré Faible Boucif 2012

I’encrassement

Résistance  aux | Difficile Bon Bon Bon Boucif 2012

hautes pressions

Pertes de charge | Elevé Faible Faible Faible Bacchin
2008

Rétrolavage Impossible | Possible Impossible | Possible Bacchin
2008

I.4. Synthése des membranaires
Le choix d’une technique pour la synthése des membranes repose sur le type de
polymere utilisé, de la forme souhaitée et des caractéristiques envisagées. Selon Lalia et al.

2013, il existe quatre techniques habituellement utilisées.
1.4.1 Technique d’inversion de phase

Cette technique peut étre décrite comme un processus de démixtion par lequel une
solution polymérique initialement homogene est transformée en un mélange contrélé de 1’état
liquide a I’état solide. (Drioli et al. 2009 ; Lalia et al. 2013) cette transformation est réalisée de

plusieurs manieres :

v Précipitation par immersion, Cette méthode consiste a immerger la solution
polymérique dans un coagulateur de I’eau généralement, les deux solutions-étant miscibles, cela
conduit a la formation des précipitations (Lalia et al. 2013)

v Séparation des phases induite thermiquement, cette technique est caractérisée par
la relation entre la température et la qualité du produit. Elle est basée sur 1’enlévement du

produit obtenu aprés démélage par 1’extraction ou 1I’évaporation (Lalia et al. 2013).

Thése F. KRATBI Page 17



Chapitre 1. Description des procédés membranaires

v Séparation de phase induite par évaporation, la solution polymérique est préparée
dans un mélange de produit non miscible et volatil. L’obtention du produit s’effectue par
I’évaporation du solvant en entrainant la précipitation (Lalia et al. 2013).

v Séparation de phase induite (en utilisant la vapeur), la solution polymérique est
traitée par un non-solvant (généralement 1’eau). L absorption de ce dernier entraine le démélage
de la précipitation (Lalia et al. 2013).

Sur les quatre (04) méthodes suscitées, immersion et la séparation thermique des phases

sont les plus utilisées pour la précipitation.
1.4.2 Technique de Polymérisation Interfaciale

Elle est la plus appliquée pour la fabrication des membranes destinées pour les procédés

de nanofiltration et de ’osmose, elle est développée par Cadotte et al. 1980.

Le protocole de cette technique implique le trempage d’un support microporeux en
polysulfone dans une solution aqueuse d’une amine polymérique, suivi de 'immersion de la
membrane imprégnée dans une solution de di-iso-cyanate en hexane et par la suite un traitement

thermique a une température de 110°C (Cadotte et al. 1980, Lalia et al. 2013).

Les deux monomeres m-phénylénediamine et chlorure de trimésoyle sont les plus
utilisées pour ’obtention des membranes de NF et OI (Lau et al. 2012). Récemment, de
nouveaux monomeres ont ¢té proposés pour la préparation de ces membranes par cette
technique. Ces membranes contiennent des groupes plus fonctionnels ou polaires qui donnent

une surface plus lisse aux membranes (Verissimo et al. 2006 ; Korilov et al. 2006).

Par exemple, le chlorure de tri-acyle 3,4 ,5-biphényle et le chlorure de tétra-acyle
3,3,5,5-biphényle ont été utilisés par Li et al .2007, Liu et al. 2007 qui ont préparé une nouvelle

membrane d’osmose a la base de chlorure 5-isocyanato-iso-phthaloyl.

Outre I’exploration de nouveaux monomeres pour I’amélioration de la qualité des
membranes via cette technique, des efforts ont été déployé pour améliorer le processus de la
technique par 1’ajout des modificateurs organiques dans les solutions des monomeres. Ces
modificateurs peuvent participer dans la réaction en donnant une membrane de bonne qualité

(Abu Tarboush et al .2008).

1.4.3 Technique de stretching (étirement)
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Cette technique a été mise au point durant les années 1970, exclusivement dans les
entreprises. Celgard® est I’un des premiers producteurs des membranes a la base de PE et PP
destinées pour le stockage d’énergie. Les membranes microporeuses les plus couramment
utilisées dans les procédés de microfiltration, ultrafiltration et nanofiltration sont obtenues grace

a cette technique (Lalia et al. 2013).

Il s’agit d’un processus sans solvant, dans lequel le polymeére est surchauffé (plus de son
point de fusion), extrudé en feuilles minces. Par la suite, il est étiré (stretching) pour obtenir les

pores (Sadeghi et al. 2007 ; Trommer et al. 2010).

Habituellement, 1’étirement se fait en deux étapes, d’abord a froid puis a chaud.
L’étirement a froid est utilisé pour énucléer les pores dans le film précurseur, tandis que
I’étirement permet d’augmenter et controler la structure poreuse finale des membranes (Sadeghi

et al. 2007 ; Lalia et al. 2013).

Dans ce processus, les propriétés physiques des matériaux utilisés (point de fusion,
cristallinité, résistance a 1’attraction) ainsi que les parametres de traitement appliqués permettent

de controler la structure poreuse finale (Sadeghi et al. 2007 ; Lalia et al. 2013).

Le groupe de recherche Carreau a utilisé cette technique pour obtenir une membrane a la
base de PP en étudiant I’impact de plusieurs facteurs sur sa morphologie et sa perméabilité

obtenues (Sadeghi et al. 2008 ; 2008 ; Lalia et al. 2013).

Tabataei et al. 2008 ont étudié 1’impact du poids moléculaire du polymeére de base sur
les propriétés de la membrane. En effet, ’augmentation du poids moléculaire conduit a une plus
grande uniformité des pores, une meilleure distribution et une meilleure conductivité du produit
résultant. Kim et al. 2008 ont étudié I’influence du poids moléculaire sur les membranes en

fibres creuses.
1.4.4 Technique de gravure

Dans cette technique, des films polymériques a 1’échelle de nanométre sont irradiés par
des ions énergétiquement lourds, ce qui entraine la formation de pistes linéaires endommagées a
travers les films polymériques. Elle est céleébre pour son controle précis de la distribution des
pores et de leurs tailles sur une large gamme, variant de quelques nanometres a dizaines de
micrometres (Toimil-molars et al. 2012 ; Lalia et al. 2013). Les membranes gravées en

polycarbonate étaient disponibles des le début des années 1970.
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Komaki et al. 1676, ont préparé des films polymériques en Polyéthyléne naphtaléne
(PET) irradiés par des fragments de fission obtenus a partir de 1’Uranium 235 (**°U), toute en
¢tudiant Ieffet de la vitesse de gravure sur le diametre et la taille des pores. Par la suite, ils ont

appliqué d’autres ions lourds ('*'I, 1’ Ag, 7Br et **Cu) pour irradier les films de PET.

Aussi, Starosta et al. 1999, ont irradi¢ les films de PET avec des ions obtenus par
Cyclotron et gravés chimiquement par la solution NaOH, le diamétre des pores obtenus est entre

0.1 et0.5 pum.
1.4.5 Technique de I’électrofilage

L’¢lectrofilage est une technique relativement récente pour la fabrication des membranes
poreuses destinées a diverses applications (Princes et al. 2012 ; Lalia et al. 2013). Elle basée sur
I’application d’un potentiel élevé entre les gouttelettes de la solution polymérique et le
collecteur mis a la terre, au fur et a mesure, le potentiel devient suffisamment élevé, il surmonte
la tension superficielle de la gouttelette, formant ainsi un jet de liquide chargé (Bhardwaj et al.

2010). La figure 1.8 présente le schéma de principe

L’effet de plusieurs paramétres (la viscosité, débit d’alimentation, la conductivité (par
I’ajout d’un sel ionique) et le potentiel appliqué) sur le diamétre de la fibre et la morphologie

ont été traités par Zong et al. 2002.

= Polymer solution

High
Fiber ——— Voltage
Formation . Supply

Figure 1.8. Schéma du principe de 1’¢lectrofiltrage (Lalia et al. 2013).

Thése F. KRATBI Page 20



Chapitre 1. Description des procédés membranaires

L.5. Différents procédés de séparation membranaires

Selon la force motrice exercée pour le passage du fluide a travers la membrane, on

distingue 4 types de procédés.
I.5.1 Procédé a gradient électrique

Dans ce type de procédés, les particules chargées sont déplacées en effet d’un potentiel

¢lectrique. De plus, dans une membrane échangeuse d’ions, il existe trois types principaux :
v Electrodialyse

Sous I’effet d’un champ électrique, la diffusion de la particule et le passage des ions
s’effectuent dans une membrane perméable (anionique ou cationique). Le principe de cette
technique (figure 1.9) consiste a créer un champ ¢lectrique entre deux électrodes immergées
dans une solution aqueuse riches en particules chargées. Les membranes sont placées de
maniére paralléle et alternative, ce qui permet de séparer le concentrat (perméat) et le retentat

(Amor et al. 2001 ; Drouiche et al. 2006 ; Yahia cherif 2011).

* CONCENTRE
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| |

|
£
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|
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|+ |
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Electrodat Electrodat

Solution 4‘; dessaler

Figure 1.9. Schéma du principe de 1’¢lectrodialyse (Yahia cherif 2011).
v Electrodialyse 4 membrane bipolaire

Ce type de membranes est constitué de deux faces, I’une perméable aux anions et 1’autre
aux cations. Le principe se résume a la dissociation des molécules de 1’eau présentes a
I’intérieure de la membrane en H/OH™ sous ’effet d’un champ électrique (Yahia cherif 2011).

Le schéma explicatif du principe est énoncé par la figure 1.10.
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HX (aq) MX (aq) MOH (aq)
Dilué

MBP T MEA I MEC I MBP

Anode (.) OH <> H' M —8» OH *“BI”H (D Cathode

H,O0 MX (aq) H,0
Concentré

Figure 1.10. Principe de I’¢électrodialyse & membrane bipolaire (Yahia cherif 2011).
v Electrolyse 2 membrane

Ce type implique la coexistence de la migration des particules chargées sous 1’effet d’un
potentiel électrique et les réactions présentent au niveau des électrodes (oxydation et réduction)

(Arous 2005 ; Yahia cherif 2011). La figure I.11 montre ce principe.

Figure 1.11. Principe de I’¢électrolyse & membrane (Yahia cherif 2011).
v Electrolyse désionisation

Ce procédé est une nouvelle technique principalement utilisée pour le traitement des
eaux. Il repose sur le couplage de I’¢lectrodialyse et 1’échange d’ions. Les membranes sont
associées a une résine d’échange d’ions ce qui donne une méthode de régénération continue de

la résine, la figure .12 montre cette technique (Yahia cherif 2011).
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Figure 1.12. Schéma du principe de I’¢lectro désionisation (Yahia cherif 2011).
I.5.2 Procédé a gradient de concentration

Selon la perméabilité utilisée, une différence de concentration de part et d’autre de celle-
ci engendre la migration soit du solvant, ce qui est appelé 1’osmose, soit du soluté, ce qui est

appelé le dialyse (Ahoulé 2016).
I.5.3 Procédé a gradient de température

Sous I’influence de la température, la migration de la vapeur d’eau a travers une
membrane perméable uniquement pour la phase vapeur est engendrée par une différence d’une
pression partielle entre les deux extrémités (Ahoulé 2016 ; Fane et al. 2011), c’est la distillation

membranaire (Koschikowski et al. 2009).
1.5.4 Procédé a gradient de pression

Ce type est caractérisé par les tailles des pores, la pression transmembranaire requise, et
la nature des particules traversant cette membrane. Selon cette caractéristique, on distingue les

procédés suivants :

v Microfiltration
La microfiltration est utilisée lorsque la taille des pores est de 1’ordre du micrometre

(entre 0.11 et 5 um), et que la pression requise vari¢ de 1 a 10 bars (Ahoulé¢ 2016 ; Cui et al.
2010).
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v Ultrafiltration
On parle d’un procédé d’ultrafiltration lorsque la taille des pores de la membrane

comprise entre 1 et 100 nm, et la pression atteinte la valeur de 10 bars (Ahoulé¢ 2016 ; Judd
2011).

v" Nano filtration

Cette technique est appliquée pour une dimension de pores de I’ordre de dizaine de
nm, et la pression transmembranaire peut atteindre 30 bars (Ahoulé 2016 ; Ammi 2016).
v" Osmose Inverse
Ce procédé est applicable pour la séparation en utilisant des membranes denses, avec
des pores trés fins (moindres de 0.5 nm) avec une valeur de la pression d’ordre de 100 bars

(Ahoulé 2016).

La classification de cette catégorie est illustrée dans la figure 1.13.

@ Particules en suspensions
7% Emulsions
wam=  Bactéries, Cellules
Microfiltration «» Colloides
10-01pm
<» VYirus
& Macromolécules
Ultrafiltration W Protéines
0.1-0.01
‘1:"- Molécules organiques
Nanofiltration
0.01-0.001 pm
Toms
Osmose iny erse 25 Is
0.001-0.0001 prm ety

Figure 1.13. Classification des procédés membranaires (Ammi 2016).

1.6. Mécanismes de transfert a travers les membranes
Le choix, le dimensionnement ou le fonctionnement d’un procédé attachent a la
compréhension des mécanismes de transfert de la matiére au sein de la membrane utilisée.

Plusieurs modeles ont été élaborés pour décrire ces mécanismes relatifs aux procédés

membranaires (Camille 2008).
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En générale, la majorité des modeles prisent en compte 1’équilibre thermodynamique et
que I'opération de transfert a travers les membranes s’effectue a 1’état stationnaire (Camille

2008).
1.6.1 Modéles de la thermodynamique irréversible

Ce modele a été proposé pour les procédés membranaires par Kedem et katchalskey en
1958, dans lequel le systéme est considéré thermodynamiquement équilibré, ce qui permet de
décrire les densités du flux (de perméat J, et de soluté J ) par des relations phénoménologiques
linéaires (Kedem et katchalskey 1958) comme elles figurent sue les équations 1.3 et 1.4

(Camille 2008, Metaiche 2006).
Jp = A(Ptm — oAll) 1.3
Js = oAl + (1= 0) Cyomoy Jp 1.4
Jpp est la densité de flux de perméat exprimée par L m™=.s™" ;

Js est la densité de flux de soluté exprimée par mol.m2.s!;

Cin-moy e€st la moyenne logarithmique de la concentration membranaire exprimée en mol.m™;

A, w et o représentent respectivement les coefficients de filtration (perméabilité), de réflexion
de Stervman (la liaison entre J et All, pour les membranes sélectives, cette valeur est variée
entre 0 (pour les membranes complétement perméable) et 1 (pour les membranes non

perméable, Metaiche 2006) et de la péremption (le lien entre les densités de soluté et de flux).

D’apres (Van der Bruggen et Vandecasteele 2002), ce modéle exprime que la densité de
soluté dépend de la pression car elle est en relation directe avec le flux de perméat, lequel est en
fonction de la pression. De plus, la limite de ce modele s’est notée aux coefficients
phénoménologiques qui peuvent étre en fonction des concentrations, et en particulier pour w

(Kargol et al. 2001).

En 1996, un autre modele a été développé par Spiegler et Kedem en exploitant les
perméabilités et les coefficients de réflexion locaux. Les équations L.5 et 1.6 représentent ce

modele (Spiegler et Kedem 1966).

dp an
h=hG - 0% L5
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dCp

Js= =P S2+(1-0) Culp L6

x est ’épaisseur (m),

P, exprime le coefficient du passage de la solution aqueuse a travers la membrane (m?s!Pal).
P, représente le coefficient du passage du soluté a travers la membrane (m?.s™).

Cp, est la concentration dans la membrane (mol.m™).

D’apres cette approche, la densité du flux de soluté se décompose en deux facteurs : I’'un
dépend de sa concentration entre les deux c6tés de la membrane (c’est la diffusion) et I’autre
dépend du flux de solvant c’est la convection. Pour les pressions basses, les deux termes sont

signifiants, tandis que pour les hautes pressions, le facteur convectif est plus important.

Apres I’intégration, le taux de récupération peut €tre obtenu a 1’aide de 1’équation 1.7

(Camille 2008).

T, = o (=25) 100 17

1-oFgk

Fg, c’est le coefficient de Spiegler et Kedem, il est donné par I’équation 1.8 (Camille 2008).

Fo = exp (-—2) 18

Plusieurs corrélations ont été ajouté afin de pouvoir d’écrire les différents systémes et en

particulier celles qui contient des composés organiques (Camille 2008).

D’apres (Van der Bruggen et Vandecasteele 2002), il est possible d’utiliser ce modé¢le
pour prédire la rétention des molécules en basant sur les paramétres du modele obtenus par la

rétention expérimentale d’autres molécules.

Une corrélation entre les trois (03) coefficients pour simplifier le modele de "Kedem et

katchalskey" a été relevée par (Kagrol, 2001) en utilisant une approche mécanistique.

Selon I’approche de Pharoah J.G. et Al. 2000 en appliquant les principes d’Onsager pour
les coefficients de réflexion (I’égalité entre les coefficients), la différence de pression osmotique
représente le gradient de la concentration entre les deux c6tés de la membrane, les expressions

des densités du flux est données par les équations 1.9 et 1.10 (Metaiche 2006).
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J, = A(Ptm — AIT) 1.9
Js= Jp(55) G = G 110

T, le taux de récupération, J, et]; sont les densités du flux de solvant et de solute
respectivement, Cr et C, représentent la concentration dans I’alimentation et la production

respectivement, A ¢’est la perméabilité du solvant a travers la membrane.

Cette approche exprime qu’en cas d’'une membrane trés sélective, les interactions entre

les flux du soluté et du solvant sont négligeables, et par conséquent, ce modéle devient similaire

au modele de diffusion (Metaiche 2006).
1.6.2 Modéles de solubilisation — diffusion

Ce modele a été proposé en premier lieu par Lonsdale en 1956, il est tres utilisé en
raison de son efficacité. Ce modéle repose sur la supposition que la membrane est homogene et
non poreuse. Par conséquent, la solubilité de deux composants (soluté, solvant) est partielle
dans la membrane, et leurs diffusions sont indépendantes et s’effectuent au sein de la membrane

(Lonsdale et al.1956, Camille 2008).

Les diffusions sont en fonction de potentiel chimique des constitués entre les deux cotés

de la membrane, 1’équation I.11 représente la densité du flux du constituant "i"
du;
Ji=-L i(d_xl .11
J; est la densité du flux du constitué "i" (mol.m2.s);

L; estla proportionnalité (mol.m.J™!) ;

du; . . . . .
d—x‘ : gradient du potentiel chimique du constituant "i" (J.mol.m™).

Dans le cas ou la pression ou la concentration sont les forces motrices (a ’exemple de
I’osmose inverse et I’osmose directe) le gradient du potentiel est exprimé par 1’équation 1.12

(Camille 2008).
dUi = RTd(lTl]/lCl) + Vm'idp 1.12
T estla température, (K) ;

y; est Activité de I’élément "1";
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c; est la molarité du soluté "i" ;
Vi est le volume molaire du "1".

Selon (Wijmans et Baker 1995), en osmose inverse, la membrane est considérée comme
un liquide, ce qui engendre une pression uniforme des deux cotés de la membrane. Par
conséquent, la différence du potentiel chimique devient dépendante uniquement de la différence
de la concentration. En osmose directe, le deuxieme facteur est négligeable en raison de la
faible pression utilisée. Dans les deux situations, la densit¢ du flux est en fonction de la
concentration. L’équation 1.13 représente cette densité.

]i _ —LLRT (d(lnyici)) _ _LiRT % L13

dx c; dx

Apres I’intégration de I’équation précédente sur "e" on obtient, I’équation 1.14.

Ji = Dy (SnLi=tmes) 114

e

Crnyri> Cmpisont les concentrations du constitu¢ "i" dans la solution d’alimentation et la

solution de production respectivement (mol.m™), e est I’épaisseur (m).

L;RT , . o . .
D; = # représente le coefficient du diffusion du "i" dans la membrane (m2.s™).
i “tot

Cette équation a subi plusieurs simplifications, a la fin, on trouve que la solubilité, la
diffusivit¢ et le coefficient de partage sont les facteurs clés de cette approche influant
directement sur la densité¢ de flux, par contre, pour le soluté, la différence de pression n’a pas
d’impact. La rétention est donnée, dans ce mode¢le, par I’équation I.15.

L _-14+4BX 115
T,

: Jp

Hi"

B est la perméabilité du soluté

D’apres Maurel 2006, la valeur de la rétention est toujours inférieure a 100%, le flux du
solvant transporte partiellement celui du soluté. Ce modele est équivalent a celle de Kedem et

katchalskey, en cas ou, la membrane ayant une rétention totale.

Ce modele est avantagé par ’existence de deux facteurs (perméabilité a 1’eau (solvant)

et au soluté), ce qui le rend simple a utiliser pour décrire les différents systeémes. Pour les
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composés organiques, il n’est pas toujours fiable en raison de la présence des imperfections

(pores) ou des interactions entre membranes, soluté et solvant (Williams 2003)

En 1967, Sherwood a développé un nouveau modéle en introduisant dans le modé¢le
classique un terme relatif a la convection dans les pores, ce mod¢le est appelé " solubilisation-
diffusion-imperfection", les équations 1.16 et 1.17 décrient les flux de solvant et de soluté

respectivement (Sherwood et al.1967).

Jp = Ky(Ptm — AIl) + K,Ptm L.16
Js = K3(C; — C,) + K,Ptm .17

K est la perméabilité a la solution (m.s™'.Pa™)

K, représente le coefficient de couplage (m2. s”'.mol'1.Pa™!).

K; est le facteur de la perméabilité au soluté (m.s™).

La rétention décrite par ce modele peut s’exprimer par la relation suivante (équation

L18).

1 K 1 K Ptm
_:1_|__3 22

T, K, (Ptm—AID) | K, (Ptm- Al L18

Les contraintes de ce modele sont la nécessité d’exprimer les trois facteurs par
régression pour déterminer les parametres du systéme, qui sont en fonction de plusieurs forces.
De plus, les densités de flux calculées par ce modele sont plus grandes para port aux valeurs

expérimentales (Williams 2003).

Les modeles précédents ne parviennent pas a éclairer les valeurs négatives de la
rétention soutirées temps en temps lors du transfert des MO. Un modele "solubilisation-
diffusion étendu" a été élaboré par Burghoff en 1980, il a pris en compte la relation entre le
potentiel chimique et la pression qui peut étre signifiante dans le cas des MO. La densité du flux

de soluté et donnée par 1I’équation 1.19 (Camille 2008).
Js = B(C; — C,) + LpsPtm 119

Lys est le facteur de transport lié a la différence de pression (mol.m™.s™.Pa™).
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Ce modéele offre une expression du taux de la rétention différente aux €quations

précédentes, comme il est montré a 1’équation 1.20

1
T,

Lps AT\, _ 1
[1—Acf(1—5)]_ 1+B 1.20

Le modéle de SD étendue permet d’expliquer les valeurs négatives de la rétention des
molécules organique (le cas du phénol), par contre, il n’a décrit 1’abaissement de la densité de

flux en cas de soluté organique (Burghoof et al. 1980, Camille 2008).

Il a été constaté que, les trois modeles de la "solubilisation diffusion" précédents ne
tiennent pas compte le phénomene d’adsorption des molécules ou du solvant sur la membrane,
(Williams et al. 1999) ont proposé le modele de "solubilisation diffusion adsorption", qui est
basé sur I’adsorption préférable des molécules organiques ainsi que 1’eau sur les sites actif de la

membrane.

La concentration dans la membrane est constante et dépend du nombre de sites
d’adsorption a occuper par les différentes molécules, elle est donnée par une équation de type

de Langmuir, les équations suivantes expriment de modele

Cim = Csm + Cem 1.21
Com _ _boCr
Cem 1+ DboCy 122

Cim»> Csm €t C,py représentent la concentration dans la membrane (totale, de soluté et de solvant

(eau)), (mol.m™).
b, est un constant, représente 1’affinité du constituant a la membrane (m>.mol™).

L’intégration de ces équations dans les équations précédentes des densités du flux de

solvant et de soluté donne (Camille 2008, Williams et al. 1999) :

1
1+ bOCf

Jp = A'(AP — AIT) 1.23

bOCf boCp
1+ bon 1+ bon

1.24

Js = B,(

A’ et B' sont les facteurs de la perméabilité modifiés dépend de la concentration dans le flux

d’alimentation.
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Ce mode¢le a pris en considération la concentration de 1’alimentation dans 1I’équation de
la densité du flux de solvant, un terme qui n’étais pas inclus dans tous les mod¢les précédents

(Camille 2008).

Une autre modification a été ajoutée sur ce modele en corrigeant empiriquement la
perméabilité, cependant, elle n’a pas donnée des résultats satisfaisant en termes de

compréhension (Zhao et al.2005).
1.6.3 Modéles de Pores

Une approche basée sur I’hypothése que le passage des molécules est 1ié aux
phénomenes des pores (surface et de transport), qui sont des micropores et ne sont pas des
imperfections (le cas du mod¢le solubilisation-diffusion), en fonction des propriétés chimique,
I’adsorption préférentielle s’effectuée a la membrane. De ce fait, une élévation capillaire du
fluide a I’intérieur des pores a le lieu, cette approche a été développée par Sourirajan en 1970,
elle est appelée le modele de "sorption capillaire préférentielle”" (Camille 2008 ; Métaiche

2006).

Ce modele est appuyé sur I’équation de Gibbs ou, la tension superficielle est li¢e a la
capacité d’adsorption de la solution en question a une interface. Cela génere une différence de
concentration s’est produite a cet endroit, et par conséquent, une couche d’eau pratiquement
propre s’installée dans les pores de la membrane, les équations 1.25 et 1.26 expriment les

relations des densités de solvant et de soluté respectivement.

Jp = A(Ptm — [11(X;) — (I1X,)]) 1.25
Js = @ X — Xp) 1.26

A est la perméabilité au solvant, (L.h"!.m? bar).

I1(Xf), I1(X,) représentent les pressions osmotiques de la fraction X dans I’alimentation et la

production respectivement.
K, est le facteur de partage du soluté entre I’alimentation et la membrane.
Dy représente la diffusivité du soluté, (m*.s™).

C, est la concentration totale de soluté (mol.m™).
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Ce modéle met I’accent sur la signification de I’étude des forces intramoléculaire et les

interactions liquide-solide (Camille 2008).

Le modele de "pores fins" élaboré pour la premicre fois par Marten en 1966, puis révisé
par Jonson et Boesen en 1975, considére que le passage de 1’eau dans les pores est visqueux,
tandis que le soluté se déplace par diffusion et convection, ce qui traduit par les forces exercées

sur le soluté. L’équation 1.27 donne cette relation.

Fy = —(Fse + Fom) 127
F; est la force motrice (du soluté).
F., F,, sont les forces de friction entre le soluté et le solvant (eau) et le soluté et la membrane.

Une extension sur deux dimensions du mode¢le précédent a donné le "modele de pores et
de forces de surface", il a été créé par Sourirajan et Matsuura en 1985. Ce mod¢le suppose que

le gradient de la concentration s’applique a la fois en profondeur et en largeur de la membrane.

Ce modele s’applique sur la majorit¢ des membranes, y compris celles contenant des
pores fins, en utilisant une forme de distribution de Maxwell-Boltzman. De plus, en fonction de
la nature des solutés, des fonctions sont exploitées pour décrire les forces exercées dans ce
modele. La fonction de distribution coulombienne est utilisée pour les ions afin de tenir en
compte les forces de répulsion électrostatique, tandis que les forces de Van dar Waals sont

prises en compte a I’aide de la fonction de potentiel de Lennaard- Jonson (Camille 2008).
1.6.4 Modéles prises en compte la charge de soluté et la membrane

La majorit¢ des modeles cités ci-dessus, ne tiennent pas toujours en compte la charge,

soit du soluté soit de la membrane pour décrire le mode¢le.

Lorsqu’on met en contact une membrane chargée avec une solution ionique, les ions
opposées se présenté avec une concentration forte, créant ainsi un potentiel di a I’équilibre
dynamique. C’est le modele de "I’équilibre de Donnan", ce phénoméne d’équilibre exige que
méme les contre-ions ne diffusent pas a travers la membrane en raison de la rétention des co-

ions afin de permettre 1’¢lectro-neutralité de la solution.

Toutes ces considérations sont prises en compte a 1’aide de ce modele afin de décrire les

coefficients de distributions en fonction des charges (de la membrane, de solution). Pour cela,
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I’équation de Nernst-Planck est utilisée. La densité¢ de soluté est exprimée par 1’équation 1.28

(Hilal et al.2004).

ac; C;Dj ~ AV
LTS 4 Keonve Cilp 1.28

Js = =Digy = %r

D; est la diffusivité du soluté "i" , z charge du soluté et W est le potentiel (V) ;

"i”

C; est la concentration de "i" (mol.m™) ;
3 est le constante Faraday, 9.64*10* C.mol ™ ;
K onve st le coefficient de convection ;

Jp estle flux de solvant (I.m2.s™!).

Le premier terme correspondant a la diffusion, le deuxieme représente la force €lectrique

et la troisieme c’est la convection (Camille 2008).
1.6.5 Modéles de polarisation de la concentration interne (PCI)

Durant le passage des solutés a travers une membrane, une quantité de molécules s’étale
sur la surface, formant ainsi une couche supplémentaire qui engendre la diminution du flux de
perméat, modification de la sélectivité de la membrane et la formation de dépdts (figure 1.14).
La polarisation de concentration est définie par un facteur donné par I’équation 1.29 (Métaiche

2006).

c
y=-—" 1.29
Co
Cn et Cp sont les concentrations moyennes arrétées a la membrane et dans la solution
respectivement.
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Figure 1.14. Principe du phénoméne de PCI (Camille 2008).

Selon le régime d’écoulement, différentes formules décrivent la polarisation de la
concentration. En régime stationnaire, le bilan matiére du soluté retenu est donnée par

I’équation .30 (Maurel A. 1998).
ac;
Jo Cioy = Di; = CiJp 1.30
Jp Cix) représente la densité du flux convectif ;

dc; , oy o
D; d—X‘ représente la densité du flux diffusif ;

C; Jp estla densité du flux transféré.
D; est la diffusivité du constituant "i" (m2.s™!);
C; est la concentration de "i" (mol.m™) dans la couche limite ;

x est la distance par apport a la membrane.

Cette théorie est appelée "théorie de film", elle est basée sur I’existence d’une couche
limite de polarisation prés de la membrane avec une épaisseur a. L’équation précédente peut

étre exprimée par 1’équation .31 (Metaiche 2006).

ac;
Jp [Ciy = Ci] = Diy 131

Par intégration on obtient :
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Jp Jy dX = D; [ 132

cm [Cige=Cil
Aux limites, on suppose que :
A x=0, Cix) = Cm
x=0, Cix) = Cp

D

]p = - ln[

g cp—Cj

cm—Cj

] 133

Supposant que K est le facteur de passage dans la membrane (du soluté)

K=2 1.34

g

Pour le régime turbulent :

Le nombre de Sherwood est obtenu par 1’équation 1.35 (Metaiche 2006).

_Kdp
D;

Sh

= a; Re% Sc% L.35

Ou:

Re est le nombre de Reynolds, donné par 1’équation .36

dpU;

Re = 1.36
T
Sc est le nombre de Schmidt, donné par 1’équation 1.37 (Metaiche 2006).
Sc = 137

dj, est le diametre hydraulique (m) ;

U; est la vitesse linéaire (m/s) ;

p indique la masse volumique du fluide (Kg/m?) ;
W représente la viscosité du fluide (Pa. s) ;

a4, @, et az sont les coefficients expérimentales.

Pour le régime turbulent :
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Sh ="M = q [ Re )% Sc@ 1.38

Ou : L est le chemin intérieur franchi par le liquide (m).
1.6.6 Modéles de colmatage

L’ensemble des phénoménes intervenant dans la modification des propriétés filtrantes
d’une membrane est connue sous le nom du colmatage, ou bien, c’est I’ensemble des

phénomenes qui augmentent la résistance de la membrane au passage des effluents.

En situation normale (sans colmatage), le débit volumique du perméat s’écrit (Metaiche

2006).

AP— AIl
M R

Jp = 1.39

WL est la viscosité (Pa. s) et R,, représente la résistance hydraulique (m™).

En cas de colmatage, une autre résistance s’ajoute a la résistance initiale (connue par
résistance supplémentaire) et par conséquent, la relation du débit volumique s’écrit comme suite

(Trettin D.R. 1980, Metaiche 2006).

AP— AT
o = e 140

R est la résistance supplémentaire résultante de 1’adsorption R,, au dépdt formé sur la

membrane Ry et 4 la polarisation de concentration R, (Maurel A. 1998, Metaiche 2006).
Ry = Ry +Rg+ Ry 1.41

I.7. Performances d’une membrane
Comme pour tous les matériaux, le choix d’une membrane par rapport a d’autres est
basé sur plusieurs criteres. Cette partie présente un récapitulatif des critéres qui influencent ce

choix.
1.7.1 Sélectivité

Elle est définie comme le taux de la rétention (rejet) d’un constituant (espéce) dans la
membrane, elle présente la concentration retenue par la membrane par apport a la concentration

initiale dans la solution d’alimentation (Métaiche 2006).
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Le taux de la rétention d’un constituant "i" est donné par 1’équation 1.2 (Ahoulé 2016).

R, =100 % (1 — &4 12

Ca,i
Ou:

Cpi, C4; représente la concentration du soluté i dans le perméat et 1’alimentation,

respectivement. La concentration peut étre exprimer en (mg/1).
1.7.2 Perméabilité

C’est le flux volumique du perméat qui traverse la membrane par apport une unité de
surface de celle-ci. Elle présente la productivité de la membrane, elle est exprimée par la densité
de flux de perméat, la relation du flux est donnée par 1’équation 1.1 (Camille 2008, Métaiche
2006).

J, =% L1

Am

Qp est le début du perméat (m?/s) et A,, indique la superficie de la membrane. J, est

donnée par [m?/ (m?.s)] ou bien [L.m2.s7'].
1.7.3 Conversion

C’est le ratio entre le flux volumique passe par la membrane et le flux d’alimentation, la
conversion. Elle peut étre présentée par deux facteurs ; soit par le taux de conversion (Y) dans
les cas des procédés d’osmose directe ou inverse ou dans les procédés de traitements des eaux
sans recirculation du flux ; soit par le facteur de réduction volumique (FVR) dans les cas de
procédés alimentaires et agricoles, ou une partie de perméat est recyclée (Camille 2008,

Métaiche 2006).
1.7.4 Résistivité

Vu que les membranes sont en contact avec des effluents ayant différents
caractéristiques, une meilleure membrane est celle qui résiste a I’agressivité des effluents dus a
la pression, la température et le pH. A cet effet, chaque membrane doit étre mise en conditions

limites pour s’assure une bonne fonctionnalité¢ (Métaiche 2006).
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1.7.5 Durée de vie

La nature de la composition d’une membrane (céramique, organique, inorganique, , etc),
les exigences de travail et la nature des effluents affectent la durée de bon fonctionnement d’une
membrane (durée de vie), qui est définie par la période au-deld elle n’est plus performante

(dégradation de 1’état, usure) (Métaiche 2006).

I.8. Interactions membrane-soluté

Dans les procédés membranaire, la prédiction des propriétés de séparation est difficile en
raison de la présence de différentes interactions entre les composants du systéme (membrane,
soluté et solvant). En particulier, tous les mod¢les cités en dessus, sont limités par la prédiction
de la densité du flux ou du soluté pour les molécules organiques (Burghoof et al. 1980, Camille
2008). De ce fait, les interactions peuvent affecter la rétention des molécules (molécules
organiques en particulier) sont récapitulés en trois catégories : I’encombrement stérique,
répulsion é¢lectrostatique et les interactions hydrophobe/adsorption (Altalyan et al. 2016,

Camille 2008, Ammi 2016).
1.8.1. Encombrement stériques (effet du tamisage)

Elle est attachée directement a la taille moléculaire du soluté d’un c6té ainsi qu’au
nombre et la géométrie des pores des membranes d’autre coté. Yangali-Quintanilla et al. 2010a ;
Dolar et al. 2011, ont discuté I'impact des propriétés dimensionnels pour la rétention des
molécules par les membranes. D’autres auteurs ont également enquété sur la relation entre la
rétention des molécules et les mécanismes d’exclusion de taille entre membranes -solutés (Kiso
et al. 2001a ; Ozaki et al. 2002 ; Schafer et al. 2003 ; Kimura et al. 2004 ; Nghiem et al. 2004 ;
Yangali-Quintanilla et al. 2009b-2010b, Khaouane et al. 2018, Ammi 2016, Ammi et al 2020,

Jawad et al 2020) en sélectionnant les descripteurs de taille moléculaire.
1.8.1.1. Etat physique de la membrane

Les caractéristiques des pores : leur nombre, leurs formes, leur répartition, 1’état du
surface (la rugosité) sont les propriétés physiques des membranes les plus influant sur la

rétention des solutés.

La porosité d’une membrane est déterminée par la taille, la distribution et le nombre de
pores effectifs dans la couche active. Pour les membranes perméables, le terme "pore" désigne

un intervalle vide dans le polymére permettant le passage du fluide sous I’effet d’une force. Pour
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le cas des membranes de type dense, le diamétre de ces intervalles vides est de 0.5 nm, ils sont
composés naturellement dans les membranes solides. Aussi, ils sont créés par désordres des
chaines de polymeéres lors de 1’assemblage ou suite a la contraction locale des polymeéres
pendant leur cristallisation. Ces pores peuvent se distinguer selon différentes formes, constituant
entre eux un réseau continu d’interconnections. Ils permettent le passage des effluents tous le
long de la membrane en captant des particules selon différent critéres (taille, interagissant aves
les molécules) (Kosutic et al. 2000).

Les indicateurs de porosité de membrane peuvent étre le rejet du sel, le seuil de coupure,
le diametre des pores, voire méme la nature du polymére formant la membrane, qui sont fourni

par le constructeur durant I’expérience.

+» Seuil de rétention '""Sc ou MWCO"

Une membrane est dite avoir un bon seuil de coupure aux conditions données,
lorsqu’elle retient les petites molécules a hauteur de 90% jusqu’a 95%. Cette caractéristique est
liée a la masse molaire de cette molécule et est exprimée en Dalton (équivalente au poids
molaire (gr/mol). Il renseigne 1’exploitant sur I’intervalle molaire de fonctionnement de la
membrane, mais ne refléte pas précisément son fonctionnement. En effet, la géométrie des
molécules joue un réle additionnel a la masse molaire lors du passage a travers une membrane.
De ce fait, il est évident de signaler que cette caractéristique est définie par rapport a une masse
molaire bien déterminée (soluté¢ identifi¢). Ainsi, pour une séparation donnée, avec des
conditions fixées, la variation du taux de la rétention d’un soluté par une membrane donnée peut
étre décrite aux termes de sa masse moléculaire. La figure suivante (I.15) représente le seuil de

coupure pour une membrane d’OI (Lanteri et al. 2009, Ammi 2016).

On doit noter qu’il est proportionnel a la masse molaire des solutés retenus, c-a-dire,
avec I’augmentation du seuil de coupure, les molécules de petites masses molaires passent a
travers la membrane, tandis que pour un seuil faible, elles sont retenues. Cette caractéristique
dépend de plusieurs facteurs : la configuration de la molécule a filtrer, la charge de la molécule,
le pH du milieu, 'intensit¢ de la force motrice, le flux du solvant (perméat) et la charge

membranaire. (, Ammi 2016 ; Anselme et Jacobs 1996).
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Figure 1.15. Détermination du Seuil de coupure pour une membrane (Lanteri et al.

2009, Ammi 2016).
% Rejet des sels (de Chlorure de sodium (NaCl) et Sulfate de magnésium)

Agenson et al. 2003, ont effectué une recherche sur plusieurs constituants organiques
d’une masse molaire variante de 70 a 300 g/mol, ont conclu qu’il y’avait une relation entre la
rétention des molécules organiques et le rejet du NaCl, une rétention forte de ces molécules est
donnée par les membranes ayant un fort rejet en sel de NaCl. D’autre études ont également
¢établi un lien entre la rétention de certaines molécules organiques et le rejet en NaCl (Kiso et al.
2000 ; 2001a ; Bellona et al. 2004). De ce fait, la rétention de chlorure de sodium, mesuré par le
fournisseur dans des conditions bien déterminées, fournit des informations utiles sur la porosité

d’une membrane donnée.

Une rétention d’un autre sel (Sulfate de Magnésium) établit une relation entre 1’effet de
la taille moléculaire et 1’effet li¢ a 1’¢électrostatique du systéme qui sont dépend initialement a la
configuration structurale de la membrane ainsi qu’aux conditions fournies pour la mise en

service.

Yangali-Quintanilla et al. 2009b et 2010b, ont montré que pour les membranes ayant un
seuil de coupure ¢levée, I’estimation de la rétention est difficile, cependant, le rejet de sulfate de

magnésium peut étre plus adapté.

La porosité des membranes était I’objet d’autres études, Kosutic et al. 2000 ont rapporté

qu’une liaison entre les performances d’'une membrane et sa porosité est existée. Cette porosité,
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qui est représenté par la géométrie, la répartition et le nombre des pores dépend essentiellement
de leur état. Une membrane (a I’exception des membranes ayant une dureté élevée) voit sa
porosité diminuée sous 1’effet d’une forte pression et par conséquent la diminution du flux. Le
pH, quant a lui, affect les groupes acides en augmentant les diamétres des pores (Berg et al.

1997).
1.8.1.2. Taille moléculaire

Elle indique la géométrie d’une molécule. Elle peut étre représentée par différents
paramétres apportés a partir de la structure moléculaire, tels que le poids moléculaire, la
longueur, la largeur moléculaire, la profondeur moléculaire et la largeur équivalente. Van der
Bruggen et al. 1998 ont souligné la relation entre la rétention des molécules organique et leurs

paramétres de taille (Ammi 2016).
+* Poids moléculaire

Le poids moléculaire est une caractéristique simplement obtenue et fournie par les
ouvrages, donne une idée sur la taille relative de la molécule, mais il n’a pas de signification
quant a la géométrie de la molécule. De ce fait, il n’a pas été¢ exploité pour la modélisation (Van

der Bruggen et al. 1998 ; Ammi 2016).

Sadmani 2014b; Ozaki et Li 2002, ont obtenu des bonnes corrélations pour la
modélisation des molécules organiques neutres ou peu polaires. L’accouplement de la

géométrie de la molécule avec celle des pores donne de bons résultats (Bellona et al. 2004).

(Berg et al. 1997) ont montré que la rétention des molécules est une fonction de la
section et non de la masse molaire. Ils ont trouvé qu’une molécule avec une section faible est
moins retenue. Le poids moléculaire est donc considéré comme un parametre moins significatif
par apports aux autres descripteurs (Yangali-Quintanilla et al. 2008, Ammi 2016). Par ailleurs,
Ammi et al. 2018 ; Doalr et al. 2012 ; Santos et al. 2006, ont utilis€¢ un autre parametre pour
représenter géométriquement le poids moléculaire, ils ont introduit " diamétre effectif" qui est

déterminé par 1’équation suivante.
de = 0.065 * P2-0438 142
Ou:

P, est le poids moléculaire (g/mol).
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¢ Longueur moléculaire "Length"

La longueur moléculaire (Length) est donnée par I’intervalle moléculaire entre deux
atomes les plus ¢loignées (prenant en considération les forces de Van der Waals). Ce segment
attachant ces deux atomes est donné comme 1’axe- L (Ammi 2016 ; Santos et al. 2006 ; Kiso et

al. 1992 et 2001b).
% Largeur moléculaire " Width"

Le plan de ’axe- L défini précédemment est utilis€ pour une projection perpendiculaire
de la molécule sur ce plan. L’aire du rectangle de la surface minimale enfermant cette projection
est noté par (S), la largeur (Width) d’une molécule donnée, représentée par cette surface, est
définie en tant que la racine carrée de ladite surface (Santos et al. 2006 ; Kiso et al. 1992 ; 2010 ;

Ammi 2016). La largeur moléculaire est donnée par 1’équation 1.43.

. 1
Width = > \/Spn 1.43

Ou:

Smin st la surface minimale.
¢ Profondeur moléculaire " Depth"

Il est mesuré de la méme maniére que la largeur, en remplagant la surface minimale par
I’aire du rectangle qui entoure la surface maximale d’une projection perpendiculaire de cette
molécule sur le méme plan susmentionné. Il est obtenu a partir la formule suivante (Kiso et al.

1992 ; Santos et al. 2006 ; Ammi 2016)

1
Depth = Ew/Smax 1.44

Ou:

Simax €st la surface maximale.

% Largeur équivalente moléculaire " EqWidth"

Il est défini pour une molécule donnée par la valeur de la moyenne géométrique de sa
largeur et de sa profondeur. La largeur équivalente est donnée par 1’équation suivante (Kiso et

al. 1992 ; Santos et al. 2006 ; Linares et al. 2011 ; Ammi et al. 2020).
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EqWidth = \/Width = Depth 1.45

Les parametres géométriques d’une molécule donnée sont illustrés par la figure .16

Figure 1.16. Paramétres géométriques (Santos et al. 2006 ; Ammi 2016).
1.8.2. Répulsion électrostatique (effet de 1a charge)

L’¢lectrostatique participe d’une maniére importante au mécanisme de transfert, soit en
tant que force majoritaire (principale) comme le cas des procédés du gradient électrique, soit en
tant que force partielle, comme dans d’autre procédés de séparation membrane ou il y’a lieu
d’une liaison interactive ou répulsive entre la membrane et le soluté (Van der Bruggen et al.

1998). Elles dépendent de ce qui suit :
1.8.2.1. Charge du soluté

Selon la charge superficielle d’une membrane, il est évident qu’un constituant chargé de
co-ions sera facilement retenu, en effet, du phénomene de la répulsion électrostatique, qu’un
constituant neutre (Shim et al. 2002). Le respect de 1’électro neutralité (phénomeéne de Donnan)
exige que les composés contres-ions soient également retenus (Hilal et al.2004). En générale, la
rétention des molécules ionisables est meilleure (Berg et al. 1997 ; Ozaki et al. 2002). Pour les
molécules de petites dimensions et chargées (contres-ions), I’attraction électrostatique favorise
leur passage, par contre, en cas de molécules grosses, les effets stériques sont plus dominants

(Van der Bruggen et al. 1999).
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+¢ Influence de pH sur la charge du soluté

Le pH a une influence directe sur les molécules ionisables, car il affect 1’ionisation. En
évidence, pour les especes acides ou bases faibles, leurs charges varient en fonction de pH. En
revanche, il n’a pas d’impact sur la rétention des composés non chargés (Kiso et al. 2001b ;

Agenson et al. 2003).
1.8.2.2. Charge de la surface

La charge d’une membrane est associée aux groupements fonctionnels du polymére de
base ou la fixation de différents composés (les ions, les surfactants ioniques, polyélectrolytes ou
des macromolécules) chargés en solutions (Elimelech et al. 1994). Sous I’effet de cette charge,
I’adsorption des solutés est sélective. Par exemple, dans le cas d’une membrane chargée
négativement, comme c’est le cas des membranes d’OI/NF de type thin-film composite (TFC)
(Norberg et al. 2007)) I’adsorption des composés chargés négativement est minimale, ce qui
entraine rétention ¢levée de ces composés. Généralement, cette caractéristique est exprimée par
le parametre potentiel zéta ({) (Childress et Desmukh 1998 ; Childress et Elimelech 1996 ;
Ozaki et Li 2002 ; Ardhaoui et al. 2003 ; Schéfer et al. 2004 ; Bellona et Drewes 2005).

< Potentiel zéta ({)

Le potentiel zéta, également appelé, potentiel éElectrocinétique, est généralement
considéré comme un substitut adéquat, car il présente le potentiel électrique a I’interface surface
-solution (ou bien, couche de Stern-couche diffuse) (Elimelech et. al 1994 ; Ahoulé 2016). Le
potentiel z€ta varie en fonction du pH et peut s’annuler a une valeur de pH donnée. La valeur du
potentiel zEta est mesurée en utilisant 1’un des effets qui li¢ a la force appliquée et a 1’état des
surfaces (solide et liquide). Ces effets comprennent 1’¢électro sphére, électro-osmose, le potentiel

de sédimentation et le potentiel d’écoulement (Ahoulé 2016).

La méthode de potentiel d’écoulement est utilisée dans le cas des membranes planes,
telles que, celles de ’OD ou I’OI et NF, de plus, elle est préférable par apport a la méthode de
I’¢lectro-osmose a cause des faibles débits d’alimentations utilisées (Elimelech et al. 1994 ;

Ahoulé 2016).
¢ Influence de pH sur la charge membranaire

Par I’effet de protonation des groupements actifs du polymeére de base de la membrane,

le pH agisse sur sa charge superficielle (Childress et Elimelech 1996). A un pH ¢élevé (milieu
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basique), la présence des [OHT] conduit a la dissociation des groupements carboxyliques
donnant une membrane chargée négativement. Pour un pH faible (milieu acide), 1’ionisation du
groupement amines sous l’action des [H3O'] a lieu, et par conséquent, la membrane est
positivement chargée (Ozaki et Li 2002). Au moment ou le potentiel z€ta est nul, la valeur de

pH est appelée point d’ionisation de la membrane (isoélectrique) (Desmukh et Childress 2001).
+» Impact de la charge d’alimentation sur la charge superficielle

Loin de I’'impact du pH sur la charge membranaire, cette derniére se repose également
sur la composition de la charge d’alimentation ainsi que de la force ionique résultante. En effet,
les particules existantes peuvent étre interférer la charge superficielle de la membrane. De plus,
pour les membranes chargées négativement, une liaison avec les substances cationiques est
possible, formant ainsi un écran de charge positive influe sur la rétention des autres molécules

(Ardhaoui et al. 2003 ; Bellona et Drewes 2005).

Le phénomene d’écrantage de la charge a ét¢ montré par Ricq et al. 1998, lors du
passage des molécules a travers les membranes d’ultrafiltration et microfiltration, une élévation
de la force ionique entraine directement une réduction de la charge négative de ces membranes

a cause des contres—ions présentes dans la solution d’alimentation.
1.8.3. Interaction hydrophobes/adsorption

La polarité des molécules, leurs aptitudes de former des liaisons d’hydrogéne ainsi que

leur hydrophobicité sont les parametres clés de leur adsorption.
1.8.3.1. Hydrophobicité de la membrane

L’hydrophobicité d’'une membrane qui mesure sa mouillabilité par I’eau, a un impact sur
ses performances. Elle est généralement exprimée par 1’angle de contact formée par 1’eau sur la
surface membranaire (figure 1.17) (Ardhaoui et al. 2003 ; Ammi 2016). Différentes méthodes
ont ét¢ utilisées pour mesurer cet angle, notamment la goutte déposée sur une surface solide, la
bulle captive et la méthodologie de lame donnée par Wilhelmy (Gumi et al. 2003). Dans la
premiére méthode, deux situations sont envisagées, si la valeur de a soit supérieure a 90°, la
membrane est considérée hydrophobe, tandis que si cette valeur est inférieure a 90° la

membrane est qualifiée d’hydrophile (Camille 2008).

Cette notion d’hydrophobicité nous permet d’évaluer la membrane. Pour une structure

hydrophile, la membrane est facilement mouillée, favorisant ainsi la perméabilit¢ des
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substances. De plus, une faible tendance au colmatage a cause de 1’adsorption minimale des
composés organiques (Pearce, 2007), pour le traitement des eaux une membrane hydrophile est
préférable. Par exemple, dans les procédés d’Ol et NF, ce parametre est généralement situé

entre 40° et 70° (Norberg et al. 2007)).

D’autres informations peuvent étre retenues lors du calcul de cet angle. En effet, la force
capillaire accroit la résistance au mouvement de la goutte, ce qui augmente parallélement avec
la porosité¢ et rugosit¢ de la membrane. Par conséquent, 1’angle de contact fournit des

formations sur la morphologie membranaire (Gumi et al. 2003).

ontte
4 \u.;m&

Figure 1.17. Méthode de la goutte déposée (Camille 2008).
1.8.3.2. Hydrophobicité des solutés

La rétention des molécules (solutés) dépend également de leur hydrophobicité, elle
présente le rapport de sa répartition entre le milieu organique (octanol) et un milieu aqueux
(eau). L hydrophobicité d’un soluté est exprimée par la valeur du logarithme de coefficient de
partage octanol-eau (Logk,,,, logP), comme le montre 1’équation suivante (Kiso et al. 2001a ;

Yangali-Quintanilla et al. 2010b ; Taheran et al. 2016).
Co
Logk,, = log(Z>) 146
Cw

Ou

Co et Cy représentent les concentrations moléculaires dans les couches n-octanol et 1'eau

respectivement.

(Connell 1989 ; 1990 ; Yangali-Quintanilla et al.2009b) ont donnés une échelle pour

évaluer 1I’hydrophobicité d’une molécule basée sur la valeur de logP, avec une valeur de
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référence égale a 2. Pour les valeurs supérieures, le soluté est considéré hydrophobe, tandis que

pour les valeurs inférieures a 2, la molécule est dite hydrophile.

Ce caracteére dépend également du pH pour les molécules ionisables car il est en fonction
du pourcentage des particules chargées et non chargées. Par ailleurs, le coefficient de
distribution, qui représente le ratio entre les concentrations d’équilibre de 1’ensemble des
espéces dans les deux phases (organique et aqueuse). Ce coefficient peut étre donné par une
relation (donnée par les équations 1.47 et 1.48) entre le coefficient de partage Logk,,, etle pKa

(Verliefde et al. 2008 ; Ammi 2016).

Dans le cas des acides, on écrit :

LogDpiy = Log koy — log(1 + 10PH-PK ) 1.47

Dans le cas des basses, on écrit :

LogD piy = logkey — log(1 + 10(PKa-PH)) 1.48

D’autre facteur s’implique dans ce contexte, notamment la polarité de la molécule.
Camille 2008, a montré que les solutés hydrophobes sont généralement apolaires. En
conséquence, 1’orientation du dipdle s’est basée sur I’effet électrostatique entre la membrane et
le dipdle en question, en favorisant son attraction par les sites actifs de la membrane en cas des

charges opposées (Van der Bruggen et al. 1998).
1.9. Influence des paramétres opératoires

1.9.1. Pression

L’effet de la pression est proportionnel a la performance des procédés a gradient de
pression. En effet, une élévation de la pression engendre une augmentation de la pression
efficace exercée, et par conséquent, une augmentation du flux de perméat ainsi que le taux de
rétention (Padilla et Tavani 1999 ; Sridhar et al. 2002 ; Lin et Yang 2004 ; Galambos et al.
2004 ; Ammi 2016).

Cependant, d’autres auteurs se sont préoccupés par I’étude de I’impact de la pression sur
la productivité d’un procédé membranaire. Kazemi et al. 2013, constatent que lors d’un procédé

de microfiltration, le flux diminue a partir une valeur de pression égale a 3.5 bars.

Ikoni¢ et al. 2012, ont remarqué que lors de la séparation de I’amidon, le flux de perméat

touche une valeur relative a la pression donnée. De méme, Xu et al. 2002, ont approuvé ce
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constat pour la filtration de I’alumine. De ce fait, plusieurs hypotheses ont été¢ proposées pour

I’augmentation de la pression

v" Modification des structures des dépdts de particules ;

v L’entrainement des particules a la structure de la membrane en favorisant la
formation du colmatage ;

v’ Passage des constituants dans les pores en réduisant leurs capacités, et par
conséquents, leurs productivités (Mikulasek et al. 2004 ; Ikoni¢ et al. 2012 ;

Kazemi et al. 2013 ; Wojciech et al. 2013 ; Romdhan 2014).
1.9.2. Température

L’impact de ce paramétre est dii au changement de viscosit¢ de la solution
d’alimentation qui affecte la densité du flux de perméat (Bilstad 1995). Maurel 1998, a montré
que cette densité augmente de 3% pour chaque élévation d’un degré Celsius. De plus, la
diffusivité a la membrane augmente, ce qui entraine un taux de rétention plus faible (Girard et

Fukumoto 2000).

Le compactage de la membrane a une pression donnée s’augmente avec la température,
en raison des changements de sa structure (Maurel 1998). Par conséquent, une bonne membrane

est celle qui résiste le mieux a ce phénomene.
1.9.3. Nature du milieu (pH)

Comme mentionné précédemment, 1’influence du pH consiste a modifier la charge de la
membrane ou du soluté (les sections 1.8.2.1 et 1.8.2.2) ainsi que sur I’hydrophobicité du soluté

(mentionné a la section 1.8.3.2).
1.9.4. Débit d’alimentation

Le débit de la solution d’alimentation affecte la nature du régime aux alentours de la
membrane. Un accroissement du débit entraine une €lévation de la vitesse linéaire le long de la
membrane, favorisant ainsi la turbulence des solutés et par conséquent une faible épaisseur de la
zone concentrée en soluté. Cela a tendance de réduire les phénoménes du colmatage qui sont
généralement associ¢ généralement par une faible polarisation de la concentration de ladite

membrane (Cornelissen et al. 2001).
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1.9.5. Concentration dans I’alimentation

Bilstad, 1995, a montré la relation inversement proportionnelle entre la concentration de
la solution initiale en soluté et la densit¢ du flux. En effet, cela s’éclaire pour deux raisons.
D’une part, I’augmentation de cette concertation entraine 1’accroissement de la pression
osmotique en amont de la membrane, ce qui conduit a I’abaissement de la pression efficace
(Allegre et al. 2004 ; Camille 2008). D’autre part, elle favorise les phénomenes de colmatage
par la précipitation des constituants (Al-wazzan et al. 2003), ce qui entraine une diminution des

performances membranaires (Sridhar et al. 2002).
1.9.6. Taux de conversion

Il présente une relation indirecte avec le flux de perméat. Une ¢élévation du taux entraine
une chute de la densité du flux (Kim et al. 2004). La concentration d’alimentation, le colmatage
ainsi que le phénoméne de la polarisation de la concentration augmentent également avec le

taux de conversion.

En ce qui concerne le phénoméne du colmatage, il est préférable de fonctionner a des
faibles taux de conversion, I’avantage de travailler avec des valeurs élevées du taux de

conversion est I’optimisation énergétique (diminution) (Maurel et al. 1998).
1.10. Procédés particuliers

Plusieurs auteurs ont déclaré¢ que les membranes d’osmose sont les plus demandées a
I’échelle commerciale, en raison de leur diversité d’utilisation, leur développement et de

I’efficacité qu’elle offre par les procédés d’osmose inverse (Ahoulé 2016 ; Ammi 2015).

Aussi, le mécanisme de 1’osmose a travers les matériaux naturels a été¢ étudié depuis
longtemps. Cependant, a 1’échelle synthétique, une attention particuliére a été¢ accordée a partir

des années 1960.

Comme mentionné précédemment, au cours des dernieres décennies, différentes
applications de I’osmose directe et inverse ainsi que de la nanofiltration ont été envisagées a

cause du développement de la science des membranes (Cath et al. 2006).

Dans cette section, nous discuterons sur ces deux procédés, de leurs applications ainsi

que de leurs priviléges et inconvénients.

Thése F. KRATBI Page 49



Chapitre 1. Description des procédés membranaires

1.10.1. Osmose Inverse et Nanofiltration
1.10.1.1 Définitions et principes de fonctionnement

L’osmose inverse est une technique de filtration tangentielle, elle repose sur la
séparation sélective d’un solvant, généralement I’eau en raison de la perméabilité¢ sélective
d’une membrane dense (Fell 1995).

e FElle est similaire au phénomeéne naturel de 1’osmose (osmose directe) ou le transférer du
solvant s’effectué lorsque on met en contact deux solutions, 1’'une diluée et I’autre
concentrée par le biais d’une membrane sélective sous l’action du gradient de
concentration.

e Au fur et a mesure que 1’équilibre de la concentration s’établit, le transfert du solvant
s’arréte.

e Pendant le transfert du solvant sous 1’effet d’une différence de concentration, une
pression est produite progressivement sur le compartiment le plus concentré, le flux de
solvant transféré diminue également, et tend vers une valeur nulle (arrét forcé) en raison
de I’égalité a la pression osmotique (gradient de la concertation) de deux solutions.

e Lorsque la pression exercée dépasse la valeur d’équilibre (pression osmotique), le flux
s’inverse (transfert du flux du co6té plus concentré vers le moins concentré). On parle

alors du phénomeéne d’osmose inverse (figure 1.18).

Membrane Membrane Membrane
sélegti\'e P=II sélgcu'\'e P>l sélegn\'e

H—

R i
: ""é_ HHHHH ;
R 1 11 nep—
soluton  eau soluion  eau solution  eau
Osmose directe Equilibre Osmose nverse

Figure 1.18. Principe des phénoménes d’osmose (directe et indirecte) (Camille 2008).

En cas d’une solution diluée, qui est considérée comme une solution idéale
thermodynamiquement, la pression osmotique de cette solution est obtenue a partir 1’équation
de Van’t Hoff (Camille 2008) :

m = CRT 1.49
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7 est la pression osmotique de la solution (Pa) ;

C représente la concentration ( mol.m~3)

R est le coefficient du des gaz parfait (8.31 I mol™tK™1)
T est la température (K).

A Téchelle de taille des pores, la technique de nanofiltration est une méthode
intermédiaire entre 1’osmose et 1’ultrafiltration. Elle est destinée pour retenir les molécules de
faible poids moléculaire ainsi que les ions divalents sans aucun impact sur son affinité vis a vis
les ions monovalents (Hong et Elimelech 1997 ; Ammi 2016) :

Elle est caractérisée a 1’¢échelle industrielle par :

e une pression de service variée entre 10 et 40 bars,

e le diametre des pores d’ordrel nm,

e la capacité de traitement est de 50 4 100 Lh™1m™2 .

Ces membranes sont classiques obtenues par la méthode consistant a greffer les
membranes par des groupements de types hydrophile avec une charge négative. Cette technique
a montré¢ son efficacité pour la purification des eaux permettant I’élimination simultanée des
ions divalents (Cat?,Mg*?) et quelques composés organochlorés. Les sels ionisés multivalents
comme le magnésium, le calcium, I’aluminium et les sulfates ainsi que les molécules
organiques non ionisées avec un poids moléculaire qui dépasse 250 g/mol sont fortement captés
(retenus). Les seuils de coupure de ces membranes se situent généralement entre 300 et 1000

g/mol (Hong et Elimelech 1997).
1.10.1.2. Applications des procédés d’OI et NF

Les procédés OI et NF sont utilisés dans différents secteurs industriels pour diverses

applications. Le tableau suivant récapitule leurs principales applications.
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Tableau 1.3. Etat récapitulatif des applications de 1’OI et NF.

Application

Références

Industries diverses :

Récupération des métaux ;

Traitement de surface ;

Textile ;

Peinture ;

Meétallurgie (régénération des résines).

Papeterie ;

(Nielsen 1995 ; Kimura et al. 2009 ;
Comerton et al. 2008 ; Metaiche 2014 ;
Ravikumar et al. 2014 ; Acero et al.
2016 ; Fabiani et al. 1996 ; Into et al.
2004).

Industries agro-alimentaires :

Filiere cenologique ;
Lactosérum ;

Recyclage des protéines ;
Recyclage des protéines ;

Traitement des effluents ;

Industrie pharmaceutique et biotechnologique

» Synthése d’alcaloides d’opium.

» Sérums, principes actifs, antibiotique ;
Engrais Azotés ;

Production des huiles végétales ;

Production des alcools ;

(Alkhatim 1998 ; Yangali-Quintanilla
et al. 2010b et 2009b ; Shahmansouri et
al. 2013 ; Metaiche 2014 ; Sadmani et
al. 2014a et 2014b ; Noworyta et al.
2003 ; Madaeni et Mansourpanah
2003).

Production de I’eau potable, dessalement,

saumure et station de traitement des eaux usées :

Elimination des nano polluants organiques et
des particules, ’adoucissement et
déminéralisation

STEP (Stations d’épuration des eaux usées)
> Elimination NH4NO3 ;

» Elimination des polluants organiques ;

Traitement de 1’eau du pétrole ;

(Alkhatim 1998 ; Marty1999 ; Abdel-
Jawad et al. 2002 ; Abbas et El Bastaki
2005 ; Metaiche 2014 ; Ricci et al.
2015 ; Donghan et al. 2016 ; Murray-
Gulde et al. 2003).
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1.10.1.3. Priviléges et obstacles des procédés d’osmose inverse et nanofiltration

Comme tous autres procédés, I'Ol et NF ont des avantages et des inconvénients liés a
I’exploitation, a I’investissement et a leur maintenance.
Le tableau 1.4 regroupe I’ensemble de leurs avantages et inconvénients.
Tableau I.4. Avantages et inconvénients des procédés d’Ol et NF (Ammi 2016 ; Kim et al.
2004 ; Maurel et al. 1998 ; Aptel et Buckley 1996).

Avantages Inconvénients
= Fonctionnent avec un taux de|®= les pressions appliquées sont
conversion ¢levé (plus de 55 %) ; relativement élevées ;
= L[a consommation ¢énergétique est |® Sensibilit¢ a la  qualit¢ de

d’ordre de 3 a 5 Kwh/m?;

» Faible budget d’investissement ;

= Mise en ceuvre dans une durée
réduite.

» Travail avec des  conditions
opératoires ambiante, et par conséquent,
une faible dégradation moléculaire ;

= Sans [utilisation des réactifs
chimiques (procédés physique) comme
des

(sources de pollution).

I’utilisation agents d'extraction

I’alimentation ;

= Personnel qualifié est indispensable.
= Difficult¢ a I’exploitation, en
particulier, au cours de prétraitement ;

. Durée de vie maximale d’une
membrane d’OI/NF est de 7 ans, ce qui
entraine une ¢élévation du coilt de la
maintenance ;

= Rapport Prix /qualit¢ (une bonne
membrane donnée avec des prix tres
élevés ;

= changement des caractéristiques de la
membrane (perméabilité et sélectivité)
lors du colmatage ;

= (Colmatage facile des membranes en
cas des effluents de mauvaise qualité ;

= Prétraitement est nécessaire pour la
protection de membrane ;

= Présence du phénomene de la
polarisation de la concentration ;

= Nettoyage des membranes difficile.
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1.10.2. Osmose Directe
1.10.2.1 Définitions et principes de fonctionnement

Lorsque on sépare deux compartiments contiennent méme volume d’une solution diluée
d’un coté et une autre concentrée avec un soluté¢ a 1’autre coOté, par une membrane semi
perméable, la diffusion du solvant se fait naturellement, ce phénomene est appelé 1’osmose

directe.

L’existence d’une différence de la concentration (potentiel chimique) entre les deux
parties de la membrane d’osmose directe génere une pression osmotique provoque le passage du
solvant du milieu dilué vers le concentré.

Les équations de la thermodynamique chimique expriment que cette pression est liée a

I’activité du solvant. Pour le cas de I’eau, elle est donnée par 1’équation 1.50 (Axel. 2011).
RTIn(Apgy) = — 1V L.50

Ou ; @,y est Iactivité de 1’eau; 7 représente la pression osmotique (bar);V est le volume
molaire de I’eau (m>. mol™!) ; R est le coefficient des gaz parfait (8.31 m> Pa mol™*K™1) et T

est la température (K).

Pour les solutions diluées, elle peut étre déterminée par la molarité de la solution, elle est
exprimée par la relation de Van ’t Hoff citée par avant (1.49) pour les solutions neutres, la

relation encas d’une solution électrolyte, elle est donnée par (Axel. 2011).

m =i CRT L.51
i est le nombre d’ions dissociées en solution

Les deux relations (1.49 et 1.51) sont utilisées pour des solutions diluées ou la
concentration molaire ne dépasse pas 1M.

Le schéma suivant représente la relation entre la pression osmotique et la pression

appliquée ainsi que, entre les deux procédés d’osmose directe et osmose inverse.
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I Osmose Inverse I

>

Flux de perméat

b
b
[
E

>

Pression appliquée

I Osmose Directe I

Figure 1.19. Relation entre I’osmose directe et inverse (Axel. 2011).
Le flux de perméat (eau) dans le procédé d’osmose directe (figure 1.20) peut étre décrit

selon I’expression suivante (A. Achilli et al. 2009)

I = A(mtpp — Tap) 1.52
Ou : A est le coefficient de la perméabilité L.h™!.m2.bar’!
Tp ; Teprésente la pression osmotique de la solution de soutirage

T4 ; est la pression osmotique de la solution d’alimentation.

Cette équation suppose que la membrane d’OD utilisée est idéalement imperméable a la
solution d’aspiration utilisée. En outre, elle décrit le flux d’eau seulement en 1’absence du

phénomene de la polarisation de la concentration (A. Achilli et al. 2009).

Membrane
Solution - Solution de tirage (D)
d’alimentation (A)
l Tp,p: CD.b
/| Tp.i: €pa
T4a,p: Cap
Diffusion <
inverse des sels - Fhiix d>eai ]p
= T
Couche dense Couche support

Figure 1.20. Polarisation de concentration Interne (PCI) (A. Achilli et al. 2010).
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McCutcheon et all. ont dérivé une expression qui modifie 1’équation précédente pour
inclure I’effet de la polarisation de concentration interne (PCI) dans les applications de

1’OD (équation 1.53).

]p = A(T[D,i exp(_]pk) 1.53
Ou: exp(—]pk) c’est le module de polarisation de concertation interne, il est calculé par
I’équation 1.54 (Loeb et al. 1997).

exp(—J,k) = 2L = DL 1.54

Tp,b CD,b

k est la résistivité du soluté pour la diffusion dans la couche support, il est donné par

I’équation .55 (A. Achilli et al. 2010).

t
k=1 155
De

Ou: t,tete  sont|’épaisseur, tortuosité et la porosité de la couche support, représentent la

membrane et peut donner par le S, I’équation 1.56 peut s’écrit :

k=3 1.56
D

D est le coefficient de diffusion de la solution de soutirage.
1.10.2.2 Facteurs importants pour ’OD
» Solution de soutirage

Comme discuté précédemment, le choix de la solution de soutirage a un impact direct
sur le flux d’eau. Une solution avec une pression osmotique plus €élevé augmente le flux d’eau.
La pression osmotique de la solution dépend de la nature et la concertation du soluté, le tableau
suivant résume les pressions osmotiques de différentes solutions osmotiques (A. Achilli et al.

2010).
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Tableau L.5. Valeurs des pressions osmotiques pour différentes concentrations de la solution de

soutirage.
Solution Concentration en g/l (M ou Pression osmotique Références
mol/l) (bar)
NaCl 35.2 (0.60) 28
CaCl, 43.8 (0.39) 28 A. Achilli et
MgSO4 141.3 (0.57) 28 al. 2010
MgCl> 34.2 (0.34) 28
Glucose (CsH120¢) 204.1 (1.13) 28

D’autres considérations pour la sélection des solutions de soutirage appropriées sont les
suivantes : le soluté doit étre soluble dans 1’eau, il doit étre solide a la température et a la
pression ambiantes. Il doit pouvoir €tre manipulé en toute sécurité¢, et son colt doit étre

suffisamment faible pour assurer la viabilité économique du processus (A. Achilli et al. 2010).
» Polarisation de la concentration interne (PCI)

Ce phénomeéne se produit lorsque des solutés s’accumulent ou s’épuisent proche de la
surface membranaire. Pour le cas des membranes d’OD asymétriques qui sont formées par une
couche dense assemblée avec une autre poreuse (couche support), elle se produit extérieurement
au niveau des interfaces solution-membrane d’alimentation ainsi que d’aspiration, et

intérieurement dans la couche de support poreuse de la membrane (McCutcheon et al. 2006).

Plusieurs études récentes ont €tabli que la polarisation de concentration interne est un
facteur majeur limitant le flux d’eau dans les processus membranaires osmotiques (McCutcheon

et al. 2000).

Il est admis que la polarisation de concentration interne est influencée par la
morphologie structurelle (épaisseur, tortuosité et porosit¢) de la couche support de la
membrane. Cependant, il n’y a pas unanimité quant a savoir si la polarisation de concentration
interne est influencée par le coefficient de diffusion de la solution de soutirage (McCutcheon et

al. 2006 ; A. Achilli et al. 2010).

McCutcheon et Elimelech ont amélioré un modéle initialement développé par (Lee et al.

1981) dans lequel le coefficient de diffusion de la solution et les caractéristiques de la couche de
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support de la membrane contribuent a la polarisation de la concentration interne. En revanche,
Tan et al. 2008, recommandent que seules les propriétés de la membrane influencent le flux
d’eau. Dans les deux études, le NaCl a été la seule solution de soutirage évaluée et, par
conséquent, il a été impossible de déterminer d’une maniere décisive le role du coefficient de

diffusion de la solution de soutirage (Tan et al. 2008 ; McCutcheon et al. 2006).
» Re-concentration de la solution de soutirage

Un autre critére important dans certaines applications d’OD est la disponibilité d’un
processus appropri¢ pour une reconcentration efficace de la solution de soutirage apres dilution.
Le processus de reconcentration devrait permettre une récupération élevée de la solution de
soutirage pour minimiser les pertes, étre abordable et étre en mesure de produire d’une eau de

bonne qualité (Achilli et al. 2010).

Par exemple, lorsqu’on considére I’OD comme un procédé de produire de I’eau potable,
on exige que les solutés d’aspiration ne se retrouvent pas dans 1’eau produite en finalité. Si des
concentrations en traces de ces solutés sont présentes, elles doivent étre inférieures aux
concentrations maximales admissibles pour les contaminants dans 1’eau potable (Achilli et al.

2010).
1.10.2.3 Applications de I’osmose directe

L’OD est un procédé relativement récente comparé a I’osmose inverse qui a déja 60 ans
d’histoire et une expérience de milliard de métres cubes traités. Néanmoins, elle est utilisée a
I’échelle industrielle, pour le traitement des eaux usées, le traitement des liquides alimentaire au
niveau de I’industrie agro-alimentaires, la concentration de la lixiviation de décharge, la
purification de 1’eau en situations d’urgence, et également dans le contrdle des drogues dans

I’organisme (Cath et al. 2006).
1.10.2.4 Avantages et inconvénients de I’osmose directe

Les principales prérogatives de I’utilisation du procédé d’osmose directe sont qu’il
fonctionne a des pressions hydrauliques faibles ou nulles, qu’il a un rejet élevé d’un large
éventail de contaminants et qu’il peut avoir une propension a I’encrassement de la membrane
plus faible que les procédés & membrane entrainée par pression. Etant donné que la seule

pression impliquée dans le processus d’OD est due a la résistance a 1’écoulement dans le
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module de membrane (quelques barres), I’équipement utilisé est trés simple et le support de

membrane est moins problématique. (Holloway et al. 2005).

En outre, pour I’industrie alimentaire et pharmaceutique, ’OD a 1’avantage de
concentrer le flux d’alimentation sans nécessiter de pressions ou de températures élevées
pouvant nuire a la solution d’alimentation. Pour les applications médicales, ce procédé peut
aider a la libération lente et précise de médicaments qui ont une faible biodisponibilité en raison

de leur solubilité ou perméabilité limitées (Bhatt et al. 2004).

L’obstacle majeur de 1’osmose directe réside dans le fait de la solution de soutirage, qui
présente une pression osmotique, élevée peut engendrer un flux d’eau important, en plus de
nécessiter une température relativement élevée pour la séparation de ’eau et la solution de

soutirage (Achilli et al. 2010).

I.11. Conclusion

Les procédés membranaires sont plus en plus étudiés en raison de leurs efficacités et de
leurs fiabilités, il existe différents types de procédés dépendent essentiellement de la force
motrice utilisée.

La compréhension des procédés membranaires repose sur l'utilisation des modeles
utilisés, qui sont basés sur des phénomeénes présents a I’intérieur du systéme membrane-soluté-
solvant. II est évident de signaler que I’ensemble des modeles précédemment présentés ont leurs
limites, en particulier, la rétention des molécules organiques, en raison de présence de plusieurs
interactions entre les composants du systéme (membrane et soluté), ainsi que la coexistence de
plusieurs phénomenes a la fois.

En effet, la rétention des MO par les membranes s’appuie sur plusieurs éléments li¢s a
la membrane utilisée (la structure, la charge, I’hydrophobicité), au soluté lui-méme (sa
géométrie, sa charge, sa polarité) ainsi qu’aux parametres opératoires, notamment, le pH, la
pression, le taux de récupération et la température.

Les principales catégories des interactions produites dans le systéme considéré sont

stériques, €lectrostatiques et dépend également au caractére d’hydrophobe/hydrophile.
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Chapitre Il. Revue critique sur la modélisation des phénoménes de transport a travers les membranes

I1.1. Introduction

Comme a ¢été discuté précédemment, tous les modeles proposés pour décrire les
caractéristiques des processus membranaires sont limités pour certaines raisons, la présence de
forces différentes, en particulier dans le cas des molécules organiques, 1’interprétation limitée de
certains phénomenes, et le chevauchement entre les données dans d’autres cas (Williams et al.

1999 ; Burghoof et al. 1980 ; Camille 2008).

L’application des outils informatique pour la résolution et 1’étude des problémes d’origine
chimique est devenue de plus en plus une interface stable et sure entre la chimie en particulier et
I’informatique, ces données expérimentales ne peuvent étre traitées qu’a I’utiliser de ces outils en
raison de leurs nombres, leurs interactions et leurs impacts sur 1’objectif ciblé, cette application

est reconnue sous le nom "la chémoinformatique" (Hamadache 2014, Ammi 2016)

Au fil des derniéres décennies, plusieurs recherches ont été réalisées pour 1’objectif
d’améliorer l'application des différentes méthodes de modélisation sur les procédés membranaires
afin de décrire leurs performances en appuyant sur I’approche "relations quantitatives structures-
activités (propriété) (QSAR/QSPR)" comme une apparition stable pour ¢élaborer ces modéeles
(Dornier et al. 1995 ; Sahoo et al. 2006 ; Libotean et al. 2009 ; Ammi 2016). En effet, plusieurs
auteurs ont appliqué les relations QSAR pour modéliser la rétention des MO lors de I’osmose
inverse (OI) et nanofiltration (NF) (Libotean et al. 2008 ; Yangali-Quintanilla et al. 2008, 2009b
et 2010b ; Shahmansouri et al. 2013 ; Sadmani et al. 2014a ; Sadmani et al. 2014b ; Ammi et al.
2015, 2018, 2020, 2021a, 2021b ; Khaouane et al.2016). Récemment, peu de travaux également
ont ¢été réalisés pour la modélisation de I’OD soit pour la rétention des molécules organiques,
pour la rétention des sels minéraux ou pour le choix des conditions optimales pour le procédé

d’OD (Pardashi et al. 2016. Jassir et al. 2020).

L’application des mod¢les de la modélisation sur les autres procédés membranaires a été
effectuée également, Soleimani et al. 2013, ont utilisé les réseaux de neurones sur le procédé
d’ultrafiltration afin de prédire Iu flux de perméat lors de traitement des eaux usées. Nasir ahmed
et al. 2021, ont appliqué les RNA pour la prédiction de la densité du flux de perméat lors de la

rétention du Chromium par les membranes de microfiltration.

Ce chapitre a ét¢ voué a un inventaire bibliographique relatif aux procédés membranaires,
il a été décomposé en trois axes. Dans le premier, une investigation sur les méthodes

d’apprentissage statistiques (Machines a vecteurs de support, les réseaux de neurones artificiels
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ainsi que la régression linéaire multiple). Le deuxiéme axe est destiné pour la revue des travaux
portant sur la rétention des molécules et en particulier les molécules organiques lors des procédés
membranaires en s’intéressant sur les procédés particuliers cités par avant, en parlant sur I’osmose
inverse, nanofiltration et I’osmose directe. La revue des études effectuées pour la prédiction de la
rétention des MO par les procédés d’Ol et NF ainsi que I’application des méthodes
d’apprentissage sur 1’osmose directe forment le troisiéme axe. A la fin, une conclusion

récapitulative et justificative du choix de la recherche effectuée dans cette these a le lieu.
I1.2. Méthodes d’apprentissages statistiques

Les entreprises industrielles ainsi que les établissements académiques ont montré un grand
intérét durant les derniéres décennies sur les algorithmes d’apprentissage statistique. Ces outils
informatiques ont montré son aptitude pour effectuer des fonctions prédictives liées aux processus
statistiques pour lesquelles plusieurs variables interprétatives peuvent étre identifiées
(Hamadache 2014 ; Ammi 2016). Dans cette recherche, on se base sur une catégorie particulicre
de ces méthodes, il s’agit des : Machines a vecteurs de support, les réseaux de neurones artificiels

et la régression linéaire multiple.
I1.2.1. Machines a Vecteurs de support (MVS)

La communauté de 1’apprentissage automatique (Vapnick, 1982 ; Burges 1998) a
développé I’algorithme d’apprentissage automatique basé sur un algorithme de classification
appelé" les Machines a vecteurs de support”, (Ammi et al. 2021 ; Deka et al. 2014 ; Leaon et al.
2020).

Depuis sa création, cet outil a attiré I’attention due aux ses performances remarquables en
I’utilisant en plusieurs applications. Cette approche est basée sur le conjointement des théories
d’apprentissage statistique et la minimisation du risque structural (Ammi et al. 2021). La relation
entre les entrées et les sorties est établit a I’aide d’une fonction de régression, I’équation II.1

présente ses résultats (Ammi et al. 2021 ; Gacia-Alba et al. 2019).
fG) =wle(x) +bi=12,.,N L1

f (x;) représente la valeur prédit du modele, ¢ (x;) est la fonction non linéaire, wTet b représente

le vecteur de poids et le biais respectivement.
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I1.2.2. Régression linéaire multiple (RLM)

La régression linéaire multiple "RLM" est une approche généralement utilisée pour la
modélisation des systémes linéaires (Sarkhosh et al. 2012), elle est considérée comme une base
pour certain nombre de méthodes multivariées. La RLM est formée par un lien quantitatif entre
un ensemble de variables mentionnées Xi et une cible y; . L'équation (I1.2) présente cette relation

(Ammi et al. 2020 ; Melzi et al. 2019).

n
y=A0+ZAl.Xi I1. 2
i=1

Ou : y est la sortie, X; sont les variables, A; représentent les coefficients de chaque variable, A

est un constant, nommeée intercept et n est le nombre des variables.

I11.2.3. Réseaux de neurones artificiels (RNA)

I1.2.3.1. Notion du neurone biologique

L’information est traitée au niveau du cerveau humain par un réseau de centaines de
milliards de cellules interconnectées, dont chacune est appelée neurones ou chaque neurone se
compose de deux ¢léments sont le corps et le noyau. Son corps cellulaire forme les dendrites qui
sont responsables du transfert de I’information, c’est le neurone biologique (Khaouane 2013 ;

Ammi 2016), la figure II.1 illustre cette configuration.

Le traitement de cette information s’effectué¢ au niveau du corps cellulaire. Si I’intensité
d’un signal dépasse un seuil limite, il réagit avec une incitation. Le signal communiqué par les
neurones le long de I’axone (unique) peut se diriger vers d’autres neurones. La transition du signal
entre un émetteur et un récepteur n’est pas directe. De ce fait, il existe une zone intercellulaire
(d’une dimension de dizaines d’ Angstroms) s’appelle pince (synapse) entre la limite du neurone

émetteur (Axones) et I’autre du neurone récepteur (dendrites) (Tzanakou 2000 ; Ammi 2016).
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axone

synapse

Figure I1.1. Structure d’un neurone biologique (Ammi 2016).

11.2.3.2. Notion du neurone formel

Le principe de fonctionnement d’un réseau de neurone est emporté de la méthode de
traitement des informations au niveau du neurone biologique (Khaouane 2013), un réseau de
neurone est composé essentiellement d’un opérateur mathématique simple, permettre de faciliter
les calculs des valeurs numériques (Hamadache 2014). Le principe de fonctionnement est donné

par figure I1.2.

Entrées

X1
~— wy
w, Sortie
X9
N 2 — > Y
fa)
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Figure I1.2. Principe de fonctionnement d’un neurone formel.
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Le neurone est une fonction algébrique, alimentée par différentes sources (soit par les
résultats d’autre neurone ou bien par des variables externes). L’image de la combinaison linéaire
v des entrées (x;) par la fonction non linéaire f est la cible (sortie) du neurone. La somme des
entrées x; pondérées par des coefficients (poids de connexions) (w;) donne une combinaison v

couramment utilisée, comme elle est illustrée dans 1’équation II.3 (Hamadache 2014 ; Ammi

2016).

n
v=w,+ Z(Wixi) I1.3
i=1

Pour une entrée constante appelée "biais", on obtient le poids w,. La fonction mathématiques f
qui assure le transfert du potentiel v est nommé la fonction d’activation. Il existe plusieurs fonctions
usuelles (Si-Moussa 2010). La majorité des fonctions d’activation sont des fonctions continues, elles
donnent des valeurs possibles comprises entre 0 et +1 ou bien entre -1 et +1 (Khaouane 2013). L’opération

montrée a I’équation 1.4 est réalisée par le neurone formel :

y=f@) =1 (wo+ ) wix) 1.4

11.2.3.3. Structure d’un réseau de neurones

L’interconnections d’un ensemble des neurones formels donne un réseau de neurone
artificiel (RNA, les réseaux de neurones bouclés et non bouclés constituent les deux grandes

configurations de réseaux de neurones (Khaouane 2013 ; Hamadache 2014 ; Ammi 2016) :

v" Les RNA non bouclés : Consistent a subir des fonctions sur les entrées en composant les
fonctions données par chaque neurone. Ce type est principalement dédié pour accomplir
des taches d’approximation ou de la modélisation des systémes non linéaires.

v Les RNA bouclés : Destinés pour les systémes dynamiques "a temps discret", giré par des
fonctions non lin€aires, ils sont constitués par 1’assemblage des fonctions effectuées par
chaque neurone et des retards relatifs aux connexions. Les RNA bouclés sont
principalement destinés pour effectuer les opérations de modélisation et d’adaptation, de
commande de processus ou de filtrage.

11.2.3.4 Perceptron multicouches

Le Perceptron multicouches (PMC) appartient de la catégorie du RNA non bouclé,

reconnu par sa structure particuliere (figure II1.3). Ces neurones sont arrangés en couches
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consécutives avec un seul sens de la circulation des informations de la couche de la source
d’information initiale (les entrées) vers la couche de cible (sortie). Dans méme stade (couche),
les neurones ne sont pas interconnectés et par conséquent et aucun échange d’information entre
eux. La transmission des résultats obtenus dans un neurone est continue (uniquement vers un

autre dans un niveau supérieur). Ce réseau est constitué de plusieurs couches :

¢ Couche d’entrée : elle est toujours liée avec les entrées du systéme, composée des cellules
relatives au nombre (n) de variables d’entrées.

¢ Couche (s) cachée(s) : aucune liaison avec le milieu extérieur a le lieu dans cette couche,
chaque unité est composée d’un nombre de neurones cachés (m).

+ Couche de sortie : Cette couche est représentée par la valeur de la cible (image, sortie)
obtenue par la combinaison linéaire effectué sur les fonctions d’activation au niveau de

de la couche précédente.

L’interconnections des neurones (dans deux couches successives) s’effectu¢ par des poids
de connexions (pondérées). Elles gerent les actions du réseau en disposant une application de
I’entrée vers la sortie, a 1’aide des transformations non linéaires (Khaouane 2013 ; Hamadache
2014 ; Ammi 2016). Le PMC, présenté par la figure I1.3 est le modele le couramment utilisé

(notre étude également).
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g \ g |
! — & > 2 > .
. -E M v
I U «
| ® &
. | Nt
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Figure I1.3. Structure d’un réseau de neurones non bouclé (Ammi et al.2021 b).
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I1.3. Revue des travaux critiques

Plusieurs études ont été réalisées sur les membranes, dans cette partie, une classification
des recherches ¢€laborés durant la période comprise entre 2000 et 2023 en trois catégories, la
premicre catégorie relative aux travaux réalisés sur les membranes, une deuxiéme sur les travaux
effectuant sur la rétention des molécules organiques par les membranes d’Ol et NF et la troisiéme

catégorie portant les travaux relatifs a I’osmose directe.
I1.3.1. Nombre de Travaux sur les membranes

Les procédés membranaires font 1’objet de plusieurs recherche scientifique, la figure 11.4
représente le nombre de publication sur ces procédés.
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Figure I1.4. Nombre de publications sur les membranes, (Science Direct, le 16/09/2023).
Durant la période allant du 2000 a 2023, le nombre de travaux relatifs aux procédés

membranaires augmente d’une année a une autre.
I1.3.2. Nombre de travaux sur la rétention des MO par I’OI et NF

Plusieurs recherches ont été réalisés afin d’étudier la rétention des MO par les procédés
d’OI/NF. La figure IL.5, illustre 1’évolution des recherches disponibles dans la méme base de

données précédentes entre les années 2000 et 2023 pour les membranes de 1’OI et NF.
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Figure IL.5. Nombre de publications relatives a la rétention des MO par : (a)osmose inverse et
(b) nanofiltration (Science Direct, le 16/09/2023).

11.3.3. Nombre de Travaux sur I’osmose directe

Le procédé d’osmose directe a attiré I’attention comme une solution alternative aux autres
procédés membranaires et en particulier I’osmose inverse. Le nombre des travaux sur ce procédé

est donné par la figure 1.6, les travaux relatifs a la rétention des MO par les membranes d’osmose
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directe sont illustrés, également, a la figure 11.7 et les études de la modélisation de ce procédé sont

présentées, par la suite, par la figure I1.8.
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Figure I1.6. Nombre de publications sur le procédé d’osmose directe, (Science Direct, le 16/09/2023).
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Figure I1.7. Nombre de publications relatives a la rétention des MO par 1’osmose directe, (Science

Direct, le 16/09/2023).
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Figure I1.8. Nombre des travaux sur la modélisation de 1I’osmose directe, (Science Direct, le 16/09/2023).

Les trois figures précédentes soulignent 1’intérét croissant sur le procédé d’OD, soit par les
¢tudes expérimentales de ce procédé, par les études effectuées sur la rétention des MO, ainsi que

par la mod¢lisation de ce procédé par différentes méthodes.

I1.4. Revue de travaux de la modélisation des procédés d’osmose inverse, de

nanofiltration et d’osmose directe.

Cette partie de la revue bibliographique est destinée pour citer les travaux de la
modélisation effectués sur les procédés d’OI et NF et en particulier la modélisation de la rétention
des MO par ces procédés d’une part, et les travaux de la modélisation du procédé¢ d’OD d’autre
part. La littérature offre un nombre limite pour les deux cas, sur ce, nous voulons a démontrer

toute 1’opportunité que revéte cette modélisation.

I1.4.1. Travaux de modélisation relatifs a la rétention des MO par les procédés

d’OlI et NF

Dans cette partie, on parlera sur les travaux examinés la modélisation de la rétention des

MO lors de I’Ol et NF. Les travaux cités ci-dessous sont les plus attractifs.

Libotean et al. 2008, ont étudié la rétention de 50 MO lors des procédés d’osmose inverse
en exploitant I’approche (QSAR). La dimension de leur base de données est de 144 rétentions.

Les membranes utilisées sont de type polyamide et acétate de cellulose. Ils ont exploité 45
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descripteurs de MO et 9 caractéristiques relatives aux membranes d’Ol afin d’accomplir ce
travail. Ils ont conclu que la rétention est affectée essentiellement par le moment dipolaire de la
molécule ainsi que par sa taille.

Yangali-Quintanilla et al. 2008, ont étudi¢ les procédés d’OI et NF par la modélisation
linéaire de la rétention de 14 MO (Pharmaceutique et acides), en exploitant une base de données
de 64 rétentions. La conclusion issue de cette étude est que cette rétention (des composés neutres)
dépend essentiellement du volume molaire, de la géométrie moléculaire (1a longueur moléculaire,
la largeur équivalente), le caractére hydrophobe/hydrophile donné par "logk,,," ainsi qu’au
moment dipolaire. Ils ont trouvé également que le poids moléculaire ne donne pas des résultats
concrets pour la modélisation de rétention.

Durant ce travail, la modélisation lin€aire de la rétention se traduit par quatre mode¢les,
deux modeles expriment la rétention des molécules organiques par leurs polarités (les équations
I1.5 et I1.6), un autre exprime la rétention par la taille et la polarité¢ des MO neutres (équation 11.7)
et le dernier a attaché la rétention des molécules neutres avec leurs tailles et hydrophobicité
(équation II.8). Les coefficients de corrélations trouvés dans cette étude sont 0.628, 0.435, 0.952
et 0.868 pour le premier jusqu’a le quatriéme mod¢le respectivement.

Les ¢équations des modeles de régression linéaire multiple (RLM) obtenus dans ce travail

sont :

Rétention = 101.104 - 8.885Dipole II.5
Rétention = 85.184 + 1.559Dipole II.6
Rétention = —118.889 + 2.503 Mv — 29.830Dipole — 86.339Length I.7
Rétention = —163.619 — 30.423Logk,,, + 386.160EqWidth I1.8

Yangali-Quintanilla et al. 2009b, ont effectu¢ une autre étude par 1’exploitation des
modeles QSAR afin de prédire la rétention des 50 MO neutres comme les composés
pharmaceutiques, les alcools, les phénols et les solvants, lors des procédés d’Ol et NF (neuf (09)
membranes d’OI en polyamide et six (06) de nanofiltration). Les mod¢les obtenus sont basés sur
les intéractions entre les caractéristiques du systéme (entre les MO, les membranes utilisées et les
conditions de fonctionnement). La subdivision de la base de données utilisée était en trois sous-
ensembles, 60% pour la phase d’apprentissage, 20% pour les phases de validation et du test. La
conclusion obtenue de ce travail était similaire a la conclusion du travail précédent, ou, les
descripteurs de la géométrie de la MO (la longueur moléculaire et la largeur équivalente) ainsi

que I'hydrophobicité exprimée par Logk,,, sont les propriétés les plus capables de décrire la
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rétention. IIs ont distingué également que la propriété¢ membranaire " le rejet du sel de magnésium
(SR "MgSO04") est une propriété pratiquement utilisatrice pour la prédiction de la rétention. Le
coefficient de corrélation obtenu est égal a 0.97 et la valeur de I’erreur standard de déviation est

d’ordre 5%.

Le modéle QSAR proposé par cette investigation est présenté par 1’équation I1.9, ce

modele exprime la rétention en fonction des propriétés essentielles susmentionnées :

Rétention = 183.920EqWidth + 31.830Length — 0.549Logk,,, +
883.294SR(MgS04) — 945.13 IL. 8

Pour une taille d’une BD de 106 rétentions correspondantes aux 66 des MO neutres et
ioniques par les membranes de NF, Yangali-Quintanilla et al. 2010b, ont utilisé la RLM,
composantes principales et les moindres carrés pour modéliser la rétention de ces molécules
organiques en appliquant la combinaison entre les différentes interactions existées dans le
systéme. Le résultat de ce travail a été montré par des coefficients de corrélations de 0.75 et 0.84.
La conclusion relative a I’utilisation des propriétés pour la prédiction a donné la tolérance de

MWCO et rejet de sel de magnésium pour la prédiction avec un privilégié du rejet de sel.

Leurs deux modéles QSAR donnés par les équation suivantes (IL.10 et I1.11) ont permis
de montrer que Log D, le rejet du sel de magnésium, la géométrie de la MO sont les entrées les

plus impactées la rétention.

Rétention = 265.150EqWidth — 117.356Depth + 81.662Length — 5.229LogD +
1358.090SR(MgS0O4) — 144.817 I1.10

Rétention = 265.150EqWidth — 117.356Depth + 81.662Length — 5.229logD —
0.272MWCO — 62.565 IL11

Shahmansouri etal. 2013, ont modélis¢ la rétention de différents contaminants organiques
neutres par une membrane de nanofiltration (NF-270) en créant des modeles QSAR pour une BD
de 255 points par I’étude de 67 MO. Dans cette étude, ces chercheurs ont appliqué différentes
méthodes comme la RLM, moindre carré partiel et les réseaux de neurones artificiels (RNA). Ils
ont trouvé que la valeur du coefficient de corrélations R? a atteint 0.86 pour le modele de RN et
il est d’ordre de 0.82 pour le modele RLM. Leur conclusion se repose de la rétention des MO

neutres dépend principalement de I’exclusion de la taille.
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Sadmani et al. 2014a, avec une base de données expérimentales, ont réalis¢ une étude sur
I’impact des colloides et des cations d’eau naturels sur la rétention de composés organiques de
type pharmaceutiques actifs et perturbateurs endocriniens a travers une membrane de NF (NF.70).
La taille de leur base est d’environ 51 rétentions de 17 MO. Le modele de RLM créé dans cette
étude est donné par I’équation I1.12), ou la rétention est corrélée a la taille et I’hydrophobicité des

MO. Le coefficient de corrélation R? de leur mod¢le est égale a 0.795.
Rétention = —69.754 + 0.419MW — 9.030logD + 4.099length IL.12

Pour les mémes conditions (base de données, MO et la membrane) du travail précédent,
Sadmani et al. 2014b, ont suggéré deux autres modeles par la méthode de la régression linéaire
multiples (RLM), ou, le premier modele exprime la cible en fonction de la géométrie et
I’hydrophobicité des MO (équation I1.13) et le deuxiéme donne la rétention en fonction de la
taille également avec la polarité des MO (équation I1.14). Les coefficients de corrélations R? sont

0.777 et 0.774 pour les deux modeles respectivement.
Rétention = —56.586 + 0.148MW — 8.391logD + 0.138MV IL.13
Rétention = —44.212 + 0.412MV + 4.345Dipole II.14

Ammi et al. 2015, ont modélis¢ la réjection des composées organique (neutres et
ioniques) par les RNA, leur méthode de travail consiste a créer trois bases de données afin
d’exploiter le maximum des caractéristiques des MO, de propriétés membranaires et des
conditions opératoires (11 entrées pour le premier et le deuxieéme modele, 12 entrées pour le
troisieme modele, les tailles de trois bases sont 956 pour la premicre base et 701 pour les deux
autres, avec un fractionnement en 80%, 10% et 10% pour 1’apprentissage, validation et test
respectivement).

Le résultat obtenu de ce travail était comparé avec les résultats précédents, en remarquant
une supériorité¢ du modele RNA obtenu par apports aux autres modeles de Yangali-Quintanilla et
al. 2010b. Les valeurs du coefficient de corrélations étaient de 0.9128, 0.9419 et 0.9527 pour les
trois modeles respectivement, ou, ces erreurs sont petites en comparaison avec les précédents
travaux QSAR développés.

A T’aide de démarche d’analyse de sensibilité, les propriétés les plus pertinentes pour la
prédiction de la rétention des MO par I’OI et NF ont été similaires aux études précédentes, ils ont

distingué également que le poids moléculaire et la géométrie de la molécule (largeur équivalente,
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la profondeur), LogD, MWCO, rejet de sel de magnésium, potentiel Zéta, contact angle, pH et la
pression sont les parametres clés qui influent la rétention des MO par les procédés d’OI et NF.

Khaouane et al. 2016, ont utilisé une autre approche pour la modélisation de la rétention
des constituants organiques chargés et non chargés, leur travail est basé sur le bootstrap réseaux
de neurones agrégés (BRNA). La taille de leur BD utilisée est de 436 points pour 46 MO avec 12
entrees.

Les résultats issus de ce travail étaient la bonne corrélation entre les valeurs
expérimentales et calculées par le modele de BRNA obtenu avec une valeur de coefficient de
corrélation d’ordre 0.9862 ainsi que, la performance de ce modele par apports aux autres modeles
(réseaux de neurones artificiels et Bootstrap régression linéaire multiple agrégés (BRLMA) avec
des valeurs de I’erreur quadratique moyenne 5.3315%, 6.4587% et 18.7834 pour le BRNA, RNA
et BRLMA respectivement.

Ammi et al. 2018, ont modélisé la rétention de 23 MO lors d’OI et NF, ce travail consiste
a développer successivement plusieurs modeles avec une base de données de 273 points.

Les résultats tirés a partir de cette modélisation étaient la bonne performance du modéle
BRNA par apport au modele simple RNA avec une valeur du coefficient de corrélation égale a
0.98362 et une précision exprimée par la valeur de la racine de ’erreur quadratique moyenne
(REQM) qui était d’ordre 2.5882%. Ils ont constaté aussi que d., MWCO et le rejet de sel de
magnésium donnent des bons résultats pour le type de cette modélisation.

Ammi et al. 2020, ont effectué une étude de comparaison entre plusieurs modeles
développés, ils ont procédé a générer pour chaque BD deux mode¢les, I’un est le RNA et ’autre
est MLR. Les tailles des bases de données utilisées sont 1394, 980 et 436 points, le nombre des
entrées est de 12.

La conclusion issue de cette modélisation est la performance des modéles de RN avec des
valeurs des coefficients de corrélations égaux a 0.9191, 0.9338 et 0.9709 pour les trois modeles
respectivement. Pour les trois cas, la précision du modele RN est supérieure par apport au modeles
RLM, ou, les valeurs des erreurs sont 10.6517%, 9.1991% et 5.8869% pour mod¢les de RN et
elles sont 20.1865%, 19.3815% et 16.2602% pour les modeles de RLM respectivement.

Ammi et al. 2021, ont étudié les composés anti-inflammatoires, par la modélisation de
leurs rétentions lors d’OI et NF, en effet, deux modeles ont été appliqués, le RNA et MVS pour
une BD de 300 points.

Leurs résultats obtenus pour les deux méthodes étaient proches avec des valeurs de
coefficients de corrélations égaux a 0.9930 et 0.9900 pour le modéle de RNA et MSV

respectivement. L’erreur est d’ordre 1.8094% et de 2.2355% pour le méme ordre. Ils ont constaté
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que d., la longueur moléculaire, contact angle et le potentiel Zeta sont les parametres les plus

influencés sur cette rétention.

Un état récapitulatif des travaux effectués sur 1’étude de ma rétention des MO par les

procédés d’OI et NF est présenté au tableau II.1.

Tableau II.1. Etat récapitulatif des travaux de modélisation de la rétention des MO par 'Ol et

NF.
Nombre et nature des Type de Taille de | Méthode de la
Références
MO membrane la BD modé¢lisation
23 Composés QSAR-RNA
‘ ‘ OI/NF 599 Ammi et al. 2021b
pharmaceutique actifs QSAR-BRNA
QSAR-RNA
07 Anti inflammatoires OI/NF 300 Ammi et al. 2021a
QSAR-MVS
116 Molécules organiques 1394
. QSAR-RNA .
102 Molécules organiques OI/NF 980 Ammi et al. 2020
. QSAR-RLM
46 Molécules organiques 436
23 Molécules organiques OI/NF 273 QSAR-RNM Ammi et al. 2018
QSAR-RNM Khaouane et al.
46 Molécules organiques OI/NF 436
QSAR-RLM 2016
82/81 Molécules 965
organiques neutres et OI/NF 701 QSAR-RNA Ammi et al. 2015
ioniques 701
17 Molécules organiques )
o NF 51 QSAR-RLM | Sadmani et al. 2014a
neutres et 1oniques
17 Molécules organiques Sadmani et al.
o NF 51 QSAR-RLM
Neutres et ioniques 2014b
67 molécules organiques
NF 255 QSAR-RN Shahmansouri et al.
neutres
2013
66 Molécules organiques Yangali-Quintanilla
NF 106 QSAR-RLM
neutres et ioniques etal. 2010b
50 Molécules organiques Yangali-Quintanilla
Ol et NF 161 QSAR-RN

neutres

et al. 2009b
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14 Molécules organiques Yangali-Quintanilla
o Ol et NF 64 QSAR-RLM
neutres et ioniques et al. 2008

50 Molécules organiques
Ol 144 QSAR-RN Libotean et al. 2008
neutres

I1.4.2. Travaux de modélisation de la performance du procédé d’osmose directe

Dans cette partie on discutera sur les travaux effectués et disponible dans les littérateurs
jugés intéressants pour la modélisation du procédé d’osmose directe durant ma période allant du
2000 a 2023.

Francois et al. 2014, ont étudié¢ le procédé d’osmose directe comme un procédé de
prétraitement de I’osmose inverse en deux étapes, la premiére était expérimentale pour déterminer
une base de données en tenant compte que le temps (X1), la concentration initiale de la solution
de soutirage (X>) et le taux de recirculation (X3) sont les variables d’entrées et le flux de perméat
(Y1), récupération de I’eau (Y2) et la concentration finale de la solution de soutirage (Y3) sont les
variables de sortie.

La deuxieéme étape consiste a exploiter une technique de régressions pour modéliser les
cibles en fonction des variables d’entrées ou les équations suivantes présentent leurs résultats.

N
I

32.67 — 9.09X; + 9.16X, + 1.94X5 + 2.70 X, X, + 1.25 X, X5 .16

ws
I

1.12 — 0.077X; + 0.3X, + 0.02X5 — 0.032 X, X, — 0.014 X, X5 + 0.014X% — 0.023X3 11.17

Leur conclusion était la possibilité de modéliser le procédé d’OD pour I’obtention des
parametres optimales.

Pardeshi et al. 2016, ont utilisé un mod¢le basé sur la technique Tagauchi-Neural pour
I’obtention des conditions optimales pour le procédé¢ d’osmose directe. Les paramétres choisis
comme variables d’entrées étaient les vitesses transversales et les températures de deux solutions
(I’alimentation et soutirage), la cible de ce travail est la sélectivité maximale du flux de soluté
inverse.

Leur conclusion était 1’obtention des différentes plages des paramétres afin de maximiser
la sélectivité et ils ont pu conclu que la technique utilisée est capable pour modéliser le procédé

d’osmose directe.
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Jassir Jawad et al. 2020, ont créé un modele basé sur 1’application du RNA pour la
prédiction de la densité du flux de perméat lors de 1’osmose directe, une base de données de 709
points pour la rétention des sels minéraux par les membranes de cellulose Tri-acétate et Thin-film
composite a été collectée a partir les littératures.

Les parametres d’entrées utilisés dans cette recherche sont le type et ’orientation de la
membrane, les molarités de I’alimentation et la solution de soutirage, masse molaire de la solution
de soutirage, vitesse d’écoulement transversal de deux solutions, les deux températures.

Les résultats obtenus par ce modele ont été comparés avec les valeurs du modele linéaire
(RLM) créé par la méme base de données, une supériorité¢ remarquable du modele RN exprimé
par les valeurs du coefficient de corrélation de la phase d’apprentissage, la phase du test et la
phase totale par apports aux valeurs du modele RLM, ou, elles sont respectivement 0.973, 0.821
et 0.931 pour le modéle de RN et 0.527, 0.526 et 0.493 pour le modele de RLM.

Ibrar et al. 2021, ont réalisé une ¢tude pour évaluer la faisabilité de plusieurs méthodes
d’apprentissage automatique pour la prédiction de polarisation de concentration interne, y
compris les RNA, "amplification de gradient extréme (XGBoost), I’amplification catégorielle
(CatBoost), la forét aléatoire et la régression linéaire.

Les résultats ont indiqué que ces outils d’apprentissage automatique pouvaient prédire la
polarisation de la concentration interne (PCI) dans le processus avec une grande précision pour
I’ensemble de données fourni et une excellente généralisabilité pour les données de test futures.
En outre, les algorithmes d’apprentissage automatique peuvent fournir des informations sur les
caractéristiques d’entrée qui affectent principalement la modélisation de la PCI dans le processus
d’osmose directe.

Reddy et al. 2022, ont mis en ceuvre les RNA pour modéliser le flux de perméat lors du
procédé de I’osmose directe, la BD utilisée a une taille de 709 points comprenait neuf (9) variables
d’entrées (type et orientation de la membrane, molarités de la solution initiale et de soutirage,
vitesses de I’alimentation et la solution de soutirage, poids moléculaire et les températures des
solutions.

Les valeurs des coefficients de corrélations obtenues sont 0.99, 0.92 et 0.95 pour la phase
d’apprentissage, la phase du test et la phase totale respectivement.

Seong-Nam Nam et al. 2023, ont effectu¢ un travail destiné pour modéliser le flux de
perméat ainsi que pour prédire la rétention de Sulfamethoxazole par les membranes d’osmose
directe en plus d’un systéme hybride de OD-UF.

Les outils d’apprentissage utilisés dans ce travail sont le RNA, MSV et un autre systeme

a inférence neuro-floue adaptatif pour une base de données de 60 points en variant la
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concentration de la solution de soutirage, la concentration initiale du composé organique, pH et
la concentration des composés organiques dissoutes.

Pour la partie expérimentale, la rétention du Sulfamethoxazole dans le systéme hybride
est supérieure par apport au systéme d’OD, de plus, pour la partie modé¢lisation, ils ont trouvé que
le modele RNA est plus performant par apport aux deux autres modeles avec des coefficients de
corrélations égaux a 0.96 pour la prédiction du flux de perméat par les membranes d’OD, 0.91
pour le modele dédié a la prédiction de la rétention du composé en question par 1’OD et 0.99 pour
le modele développé pour le systeéme hybride.

Ils ont aussi utilisé I’analyse de sensibilité¢ (importance relative) pour faire sortir les
conditions optimales qui influent le flux de perméat ainsi que la rétention de la molécule
organique.

Ibrar et al. 2023, ont utilisé une nouvelle approche utilisant un modele d’apprentissage
automatique supervisé pour prédire avec précision le flux de soluté inverse dans le processus
d’osmose directe. Cette étude a utilis¢ des techniques d’ingénierie de caractéristiques pour
identifier les paramétres de processus significatifs qui influencent la cible. Notamment, les
résultats démontrent la grande efficacité de 1’algorithme d’apprentissage automatique dans la
prédiction le flux de soluté, atteignant une valeur du coefficient de corrélation de 0,94 et une
valeur de la racine de ’erreur quadratique moyenne (REQM) de 0,44% lors de la comparaison
des données réelles et prédites.

Pour I’étude de performances de procédés d’OI, NF plusieurs études ont été réalisées dont
la cible est la rétention des MO ou d’autres, Néanmoins, pour I’OD des études de modélisation
ont ¢été ¢élaborées afin d’obtenir les conditions optimales, d’optimiser la consommation
énergétique. La figure suivante représente une comparaison entre le nombre des études de
modélisation de performance au fil des années pour I’OD d’une part et pour 1’0l et NF d’autre

part.
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Figure I1.9. Comparaison des publications traitant la performance entre 1’OD et I’Ol.

A T’heure actuelle, Pour le cas de traitement des effluents par 1’0OD, des expériences ont
¢été réalisées afin de voir la possibilit¢ de retenir les composés organiques (I’existence de

nombreux interactions) et minérales par ses membranes.

La modélisation moléculaire permet de relier les propriétés des molécules avec leurs
rétentions en utilisant les approches QSAR/QSPR. Aucune étude a été fournie par les littératures
tient compte cette approche, a I’exception de I’étude de Seong-Nam Nam et al. 2023, ou la

prédiction de la rétention d’une molécule organique a été évoquée.

I1.5. Conclusion

La littérature démontre que les hypothéses mathématiques des phénomenes de transfert
dans les processus membranaires peuvent &tre validées par la modélisation. Pour cet effet,
plusieurs auteurs ont utilis¢ I’approche (QSAR) comme un outil pour la modélisation de la

performance de ces processus.

En outre, une analyse des publications scientifiques fournies sur la modélisation des
performances des procédés membranaires les plus utilisés a été réalisée, en premier temps, pour
les procédés d’OI et NF, plusieurs modeles ont été créés en utilisant 1’approche QSAR pour
prédire la rétention des MO, et par conséquent, une confirmation de son aptitude pour la

prédiction. En plus, pour I’OD, cette approche n’a pas été utilisée pour modéliser la rétention des
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MO malgré I’existence d’études empiriques conduisant a son importance. De plus, pour les

modeles relatifs a 1’OD, une utilité limitée des caractéristiques des membranes a le lieu.

La comparaison entre les outils d’apprentissage utilisés lors de 1’OD souligne que
I’ensemble des résultats est acceptable pour la modélisation de ce processus et 1’utilisation des

RNA donne des meilleurs résultats par apports aux autres outils.

En conclusion, cette revue de bibliographie nous a mené a cibler 1’objectif de cette
recherche qui comporte principalement a modéliser les phénomenes de transport a travers les
membranes, en particulier, les membranes d’OD. Toutefois, nous avons fait en sorte de combler
tous les écarts relevés dans les études antérieures en procédant a :

v" collecter une base de données relative a I’OD contient :
» La rétention des MO par le procédé d’OD ;
» Les propriétés de la membrane utilisée ;
» Les paramétres opératoires de fonctionnement ;
v modéliser ce processus d’OD par différentes méthodes d’apprentissage ;

v' effectuer une comparaison entre les différents modeles obtenus.
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Chapitre II1. Machines a vecteurs de support pour évaluer ’impact des caractéristiques de la membrane d’OD sur la
rétention des molécules organiques

Préalable

Cette contribution "Machines a vecteurs de support pour I’évaluation de I’impact des
caractéristiques des membranes de I’osmose directe sur la rétention des molécules organiques" fait

I’objet d’une publication dans « Chimestry in Industry ».

Cette contribution sera constituée de plusieurs axes, une introduction générale sur la
séparation membranaire et les travaux effectués relatifs a la modé¢lisation des phénoménes de
transports membranaires, et en particulier celles de 1’osmose directe. Le deuxiéme axe appelé
"matériels et méthodes" a été destinée pour I’explication et 1’historique sur le développement des
supports a vecteurs de machines, les étapes a suivre pour ’¢laboration de ce travail. Un troisiéme
axe "résultats et discussion" qui a été consacré pour le développement des résultats obtenus, une
comparaison avec d’autre modeles obtenus par les mémes données de modéle de Support a vecteurs

de machines, et la fin est une conclusion générale de cette contribution sera élaborée.

II1.1. Introduction

Les procédés de la séparation membranaire forment un grand nombre de techniques
permettant d’effectuer une séparation en différentes phases (liquide, gaz et mixte) sous I’action d’une
force motrice a I’exemple d’une différence de potentiel, une force électrique, la pression ou le
potentiel chimique (Ammi et al. 2021 ; Cordier et al. 2020). Les procédés de s microfiltration (MF),
ultrafiltration (UF), nanofiltration (NF) et osmose inverse (OI) sont les procédés membranaires qui
utilisent la différence de pression comme une force motrice (Ammi et al. 2021 ; Cordier et al. 2020 ;
Zhao et al. 2012 ; Lutchmia et al. 2014). Récemment, de nombreux travaux ont étudié 1’osmose
directe (OD) comme un substituant alternatif a ces techniques pour minimiser la consommation
énergétique utilisée pour générer la différence de pression en amont en aval membrane (Mi et al.
2010 ; Cath et al. 2006 ; Shaffer et al. 2015). Cependant plusieurs barri¢res techniques entravent les
applications industrielles de 1’OD, la membrane a haute performance est 'un des défis les plus
importants du procédé d’OD (Wang et al. 2010). A cet effet, la littérature met en avant plusieurs
points. En premier lieu, il est essentiel d’expliquer correctement le processus d’OD avec I’existence
de nombreux modeles de transfert, a savoir, la thermodynamique irréversible, la solubilisation, la
diffusion et le mod¢le des pores (Gur-Reznik et al. 2011 ; Lantery et al. 2008). En effet, I’OD présente
plusieurs interactions entre les constituants du systéme (soluté, le solvant et la membrane) (Chan et
al. 2012 ; Martenitti et al. 2009 ; McGinnis et al. 2007 ; Zhao et al. 2011 ; Bown et al. 2000 ; Shetty
et al. 2003). De plus, les caractéristiques souhaitées sont données par une membrane hautement

perméable a I’eau avec une faible perméabilité au soluté (Wang et al. 2010 ; Manickam et al. 2017).
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L’intelligence artificielle a été proposée pour décrire les systémes non linéaires en raison de
nombreux avantages (minimisation des nombres d’expériences, réduction des dépenses financieres,
gain du temps et possibilité d’étudier les systémes sans connaissances approfondies (Dornier et al.
1995) ; les machines a vecteurs de supports (MVS) sont couramment utilisées pour modéliser les

systémes non linéaires avec différents composants (Ammi et al. 2021).

De plus, pour le procédé d’OD, il existe peu d’études sur la modélisation par apport a d’autres
procédés de la séparation membranaires tels que la NF et I’Ol, néanmoins, peu de travaux ont été
exploités les réseaux de neurones pour la prédire la rétention des MO durant le procédé d’OD.
Pardashi et al. 2016, ont appliqué avec succes les réseaux de neurones pour déterminer les conditions
optimales du procédé d’OD pour le dessalement des eaux souterraines. En 2020, une étude de la
modélisation de I’OD a été effectuée par Jawad et al. 2020. Ils ont utilisé¢ les réseaux de neurones
pour prédire le flux de perméat en fonction de neuf (09) variables d’entrée : membrane (type et
orientation), solution d’alimentation (concentration, vitesse et la température) et la solution
d’extraction (concentration, poids moléculaire, vitesse et température) avec différents parametres du
réseau de neurones basés sur le nombre des neurones et de couches cachées. Les résultats obtenus ont

prouvé la capacité des RNA a prédire les relations entre les entrées et les sorties.

Aussi, ces techniques de modélisation ont été utilisées a deux autres reprises, la premicre, pour
la prédire de la polarisation de la concentration interne durant I’OD (Ibrar et al. 2022) et la deuxieme
application a été pour optimiser les performances du procédé d’OD pour le traitement des eaux usées
au niveau de I’industrie des textiles (Aghilesh et al. 2021). Par contre, la littérature ne donne aucune
étude portant sur 1’utilisation des MVS pour la modélisation de 1’OD, a cet effet, cette contribution
est la premi¢re qui applique cette technique sur le procédé d’OD en étudiant I’'impact des

caractéristiques des membranes d’OD sur la rétention des molécules organiques.

En résumé, plusieurs modeles ont été créés pour 1’objectif de prédire la rétention des
molécules organiques durant 1’0OD, en premier temps, différents modeles de machines a vecteurs de
support (MVS) sont développés en utilisant différentes entrées, différentes fonctions de noyau,
différents parameétres et plusieurs subdivisions de bases de données, la deuxiéme étape consiste a
comparer tous les modeles obtenus entre eux afin de tirer le mod¢le le plus performant. La troisiéme
¢tape consiste a I’utilisation de la base de données ainsi que la subdivision qui donne le meilleur
modele pour la création des modeles de RNA et RLM suivie par la comparaison entre 1’ensemble de

ces modeles. A la fin, cette contribution sera cldturée par une conclusion générale.
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II1.2. Matériels et méthodes

I11.2.1. Machines a vecteurs de support (MVS)

Les machines a vecteurs de support sont des algorithmes développés par la communauté de
I’apprentissage automatique (Vapnick, 1982 ; Burges 1998), il s’agit d’une forme supérieure
d’apprentissage automatique qui utilise un algorithme de classification. Son approche contrdle
automatiquement la flexibilité¢ du classifier résultant sur les données d’apprentissage (Ammi et al.

2021 ; Deka et al. 2014 ; Leaon et al. 2020).

Depuis son développement, il a attiré I’attention et a été¢ employé en plusieurs applications car
ses performances remarquables. Cette méthode est basée sur la théorie d’apprentissage statistique
conjointement avec la théorie de la minimisation du risque structural (Ammi et al. 2021). La fonction
de régression établit la relation entre les variables d’entrées et les cibles (sorties), ces résultats peuvent

se présenter par 1’équation III.1(Ammi et al. 2021 ; Gacia-Alba et al. 2019).
fO)=wro(x)+b,i=12..,N L1

f(x;) représente la valeur prédite du modéle, ¢ (x;) est la fonction non linéaire qui attire I’entrée de
dimension finie dans un espace de dimension supérieur, tandis que, wTet b sont le vecteur de poids

et le biais respectivement.

Le mode¢le d’optimisation par la méthode SVM est donné par I’équation II1.2 (Ammi et al. 2021).

min Rw, §8",€) = 2 [lwll? + C [ve + T2, (5 + &)

sujeta: y; —wlo(x) —b<e+¥§ I11.2
wlp(x) +b—y; <e+¥§
\ §,e20

C est le parametre utilisé pour équilibrer le risque empirique et le terme de complexité du modele
(lwl?), ; est I’erreur entre la valeur réelle et estimée, & représente la variable d’écart pour indiquer
la distance de 1’échantillon en dehors de € — tube, € égale a 0.1000 et v représente le vecteur des

variables indépendantes.

En tant que probléme d’optimisation non linéaire, les multiplicateurs de Lagrange peuvent

étre utilisés pour résoudre ce probléme (équation I11.3) (Ammi et al. 2021).
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" % 1 * *
max R(a;, a;) = ?,:1 vi(a;, a;) — > ?,:1 Zﬁyzl(ai' ai)(aj' a; )K(xi’ xf)
sujeta : XN, y;(a;,af) =0 1.3
\ S¥i(a+a)<Cuw

K(x;,x;) est la fonction de noyau satisfaisant les conditions de Mercer, a; eta; sont les

multiplicateurs de Lagrange. L’équation IIL.1 devient I’équation II1.4 (Ammi et al. 2021).

o)=Y (a; —a))K(x—x)+b,i=12,..,N 1.4
I11.2.2. Procédure de modélisation

La procédure de modélisation suivie dans ce travail est constituée de six étapes suivantes :

1. Collection d’une base de données disponibles dans les littératures, qui se divise par la
suite en trois d’autres bases utilisées pour la modéliser de la rétention des MO lors de
I’osmose directe en utilisant les MVS.

2. Prétraitement et analyse statistique basées sur le calcul du minimum, maximum,
déviation standard (Ecart type) et la moyenne de chaque composant de la base.

3. Modélisation par MVS en utilisant plusieurs fractionnements de la base de données,
fonctions de noyau différentes et les parametres d’algorithme ;

4. Comparaison entre les modeles de MVS obtenus pour le choix du meilleur modele
obtenu ;

5. Développement des nouveaux modeles par les réseaux de neurones artificiels (RNA) et
la régression linéaire multiples (RLM) en utilisant la base de données et le
fractionnement optimales du modele MVS ;

6. Comparaison entre les trois modeles obtenus : MVS, RNA et RLM.

Les étapes de la procédure de modélisation sont illustrées par la figure III.1.
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Collection de la base de données
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* Potentiel Zéta * Angle de Contact
*
Angle de Contact * Diamétre du Pore
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V

Modélisation avec MVS
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» FBR
» Sigmoide

Performance
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(La base de données optimale, subdivision optimale et la fonction optimale)
\"4
Création des modeles RNA and RLM modeles avec la base de données
optimale et le sous-ensemble optimal

V%

Comparaison & analyses

Figure.IIl.1. Démarches a suivre pour modéliser la rétention des MO par I’OD.

I11.2.2.1. Collection de la base de données, prétraitement et I’analyse statistique

Nous avons collecté une base de données disponibles sur les littératures (Alturki et al. 2013 ;

Arcanjo et al. 2020 ; Cui et al. 2016 ; Heo et al. 2020 ; Im et al. 2021 ; Jamil et al. 2015 ; Kim et al.
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2017 ; Kong et al. 2014 ; Lee et al. 2019 ; Li et al. 2020 ; Linares et al. 2011 ; Madson et al. 2015 ;
Rastgar et al. 2020 ; Xie et al. 2012, 2013 et 2014 ; Zheng et al. 2019) afin de réunir I’ensemble des
caractéristiques relatives a la rétention des MO par le procédé d’osmose directe. Le Logiciel " Get
data graph " (annexe A) a été utilisé pour tirer les valeurs de la rétention des MO depuis les
diagrammes représentatifs. Les entrées utilisées sont regroupées en propriétés des MO,
caractéristiques membranaires et les parameétres opératoires. Pour les propriétés des MO, nous avons
utilisé (le diamétre effectif d’une molécule organique dans I’eau (d,), la longueur moléculaire, la
largeur moléculaire, la profondeur moléculaire, le moment dipolaire et le logarithme du facteur de
distribution octanol - eau). Les conditions opératoires prises en considération sont le pH, la vitesse
d’écoulement transversale et le flux d’eau. Chaque groupe des entrées citées en avant a été exploité
avec 'une des caractéristiques des membranes suivantes : la charge membranaire superficielle
exprimée par le " potentiel z&ta", I’hydrophobicité de la membrane donnée par "I’angle de contact"

et la porosité en utilisant le diametre du pore.

Les valeurs du diamétre effectif, la largeur de la molécule et la profondeur moléculaire sont
obtenues a 1’aide des équations IIL.5, II1.6 et II1.7 respectivement (Ammi et al. 2018 ; Dolar et al.

2012 ; Santos et al. 2006).

de = 0.065 * p30438 L5
Largeur = %,/Smin I11.6
Profondeur = %W/Smax 1.7

P, est le poids moléculaire, Sy, et Spmax représentent la surface minimale et maximale de la

molécule organique respectivement.

Le tableau suivant résume les entrées et la sortie de chaque base de données.
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Tableau III.1. Composition de chaque base de données.

Base de données 1 Base de données 2 Base de données 3
d. (g/mol) d. (g/mol) de (g/mol)
LogKow LogKow LogKow

M t dipolai S o
oment dipotatre Moment dipolaire (Debye) | Moment dipolaire (Debye)

(Debye)

Longueur (nm) Longueur (nm) Longueur (nm)

Largeur (nm) Largeur (nm) Largeur (nm)

Profondeur (nm) Profondeur (nm) Profondeur (nm)

Potentiel Zéta (mV) Potentiel Zéta (mV) Potentiel Z&éta (mV)

- Angle de contact (°) Angle de contact (°)
Entrées | - - Diametre du pore (nm)

pH pH pH

Vitesse d’écoulement Vitesse d’écoulement Vitesse d’écoulement

transversale "VET" (m/h) | transversale "VET" (m/h) | transversale "VET" (m/h)

Flux d’eau (I m>h) Flux d’eau (I m>h) Flux d’eau (1 m2h™')
Sortie Rétention (%) Rétention (%) Rétention (%)
Taille 333 193 115

Les Logiciels Hyperchem 2008 et Chem bio 2014 (Annexe A) ont été utilisés pour le calcul
des surfaces des molécules organiques (minimales et maximales) et la longueur moléculaire
respectivement, les propriétés des molécules organiques sont répertoriées dans le tableau B.1 (Annexe

B). L analyse statistique des variables est mentionnée dans le tableau B.2 (Annexe B).
I11.2.2.2. Développement des modéles MVS

Pour chaque base de données, plusieurs modeles ont été créés a 1’aide du fractionnement de
chaque BD en deux sous-ensembles (apprentissage et test), 1’utilisation des fonctions de noyau
différentes (lin€aire, polynomiale, fonction de base radial et sigmoide) et pour chaque fonction de

noyau, une série de parameétres a été utilisée (gamma, Nu et dégrée) pour obtenir le meilleur modele
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possible. Le coefficient de corrélation R ef I’erreur absolue moyenne (EAM) présenté par I’équation
I11.8, sont les deux parametres utilisés pour comparer la performance des modeles développés pour

prédire la rétention des MO par les membranes d’osmose directe (Ammi et al. 2020).

1
EAM = ﬁzyzll(yi,exp - yi,cal)l I1.8

Yiexps Yical Sont les valeurs expérimentales et calculées respectivement, N est la taille de la base de

données.

Le logiciel STATISTICA a été utilisé pour modéliser la rétention des MO lors du procédé

d’osmose directe afin d’étudier I’impact des caractéristiques membranaires sur cette rétention.
I11.3. Résultats et discussion

I11.3.1. Développement des modeles MVS

Chaque base de données a été fractionnée en deux sous-ensembles, apprentissage et test, ou,
plusieurs modeles de MVS ont ¢été ¢laborés en exploitant ces deux sous-ensembles, les fonctions de
noyau et les parametres (parametres d’apprentissage). Le tableau I11.2 récapitule les résultats obtenus

pour la premicre base de données utilisant le potentiel z&ta comme caractéristique de la membrane.

Selon ce tableau, la fraction utilisée est de 70% pour la phase d’apprentissage et 30% pour la
phase du test. Le modéle MVS développé avec la fonction linéaire du noyau donne une valeur du
coefficient de corrélation de 0.5453 et une valeur de ’EAM supérieure a 8.3000%. Le second mod¢le
créé avec la fonction (polyndme) offre une valeur de coefficient de corrélation supérieure a 0.6900
pour la phase du test et une EAM inférieur a 8.800%. Le meilleur modéle est donné par la fonction
FBR (plus performant) pour cette premicre base de données avec une valeur de R égale a 0.7525 et
EAM inférieur a 5.8750%, le dernier mod¢le obtenu avec la fonction sigmoide est moins efficace par
apport aux modeles précédents avec des valeurs de R et EAM pour la phase du test égales a 0.5917%
et 7.9172%, respectivement. Pour cette premiére base de données, le modeéle MVS développé pour
¢tudier I’effet des caractéristiques de la membrane d’OD sur la rétention des MO en utilisant la
fonction noyau FBR est le plus performant par apports aux autres modeles obtenus avec d’autres

fonctions de noyau.
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Tableau II1.2. Résultats de la premicre base de données.

Fonction de Parameétres Phases Erreurs
noyau
R EAM (%)
MVS N°=93 Phase d’apprentissage (70 %) | 0.4433 | 10.1288
Linéaire C=18.000 Phase du test (30 %) 0.5453 | 8.3192
Nu=0.3 Phase totale 0.4707 | 9.5854
MVS N°=173 Phase d’apprentissage (70 %) | 0.6961 | 9.1503
C=10.000 Phase du test (30 %) 0.6907 | 8.7934
Nu=0.2 Phase totale 0.6939 |9.0431
Polynomial
Degree=4

Gamma= 0.2

Coefficient= 2

FBR MVS N°= 122 Phase d’apprentissage (70 %) | 0.7454 | 6.5714
g"s‘éc“"“ de | —g.000 Phase du test (30 %) 0.7525 | 5.8747
Radial) Nu= 0.2 Phase totale 0.7451 |6.3622

Gamma= 0.3

MVS N°=96 Phase d’apprentissage (70 %) | 0.4145 | 9.3139
C=15.000 Phase du test (30 %) 0.5917 | 7.9172
Sigmoide Nu=0.4 Phase totale 0.4636 | 8.8983

Gamma = 0.1

Coefficient= 2

Le tableau III.3 résume les résultats de la deuxiéme base de données qui contient le potentiel
z&ta et ’angle de contact comme caractéristiques de la membrane. La fraction utilisée dans ce cas est
de 80% pour la phase d’apprentissage et 20% pour la phase du test. Le mod¢le généré avec la fonction
linéaire donne une valeur de R égale a 0.7341 et EAM supérieur a 9.92%. Le modele avec la fonction

polynomiale donne des valeurs égales a 0.7825 pour le coefficient de corrélation et 8.9716% pour
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I’EAM. Le meilleur modele pour cette base de données est créé avec la fonction noyau FBR illustré

par une valeur de R égale a 0.8526 et EAM inférieure a 8.0700% et le dernier mod¢le obtenu par la

fonction sigmoide est le moins performant par apport aux modeles précédents donné par les valeurs

de R et EAM qui sont égales respectivement a 0.7138 et 9.3985 %. Pour la seconde base de données,

le modele qui est créé avec la fonction FBR comme une fonction de noyau est le plus performant

parmi tous les autres modeles.

Tableau II1.3. Résultats de la seconde base de données.

Fonction de Paramétres Phases Erreurs
noyat R EAM (%)
MVS N°= 39 Phase d’apprentissage (80 %) | 0.5527 | 6.1685
Linéaire C=3.000 Phase du test (20 %) 0.7341 | 9.9283
Nu=0.2 Phase totale 0.6947 |6.9191
MVS N°= 64 Phase d’apprentissage (80 %) | 0.7478 | 5.4302
C=8.0000 Phase du test (20 %) 0.7825 | 8.9716
Nu=0.2 Phase totale 0.7591 | 6.1458
Polynomial
Dégrée =3
Gamma =0.3
Coefficient= 2
FBR MVS N°= 87 Phase d’apprentissage (80 %) | 0.7231 | 4.4298
g; "s‘;“i"“ de | 3000 Phase du test (20 %) 0.8526 | 8.0672
Radial) Nu=0.4 Phase totale 0.7682 | 5.1649
Gamma =0.5
MVS N° =34 Phase d’apprentissage (80 %) | 0.5432 | 6.2312
C=9.000 Phase du test (20 %) 0.7138 | 9.3985
Sigmoide Nu =0.2 Phase totale 0.5898 | 6.8712
Gamma =0.1
Coefficient = 1
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La troisieme base de données formée par le potentiel zéta, 1’angle de contact et le diamétre du
pore comme caractéristiques membranaires a été modélisée avec différents parametres et différentes
fonctions de noyau, le tableau II[.4 présente ses résultats. La fraction 80% pour la phase
d’apprentissage et 20% pour la phase du test a été utilisée durant cette étape. Suivant ce tableau, les
valeurs de R et EAM de cette base de données sont les plus faibles par apports aux résultats précédents
(premiere et deuxieme base de données), le modele créé avec la fonction du noyau linéaire donne des
valeurs de 0.6649 et 15.5788% pour R et EAM séquentiellement. Le modele présenté par la fonction
polynomiale donne une valeur de R égale a 0.7880 et EAM supérieur a 10.31%, le modele MVS qui
a utilisé la fonction FBR comme une fonction noyau génére une valeur de R égale a 0.8124 et EAM
¢gale a 7.4933%. Le modele avec la fonction sigmoide fournit une valeur de coefficient de corrélation
¢gale a 0.4328 et EAM supérieur a 12.31%. En conséquence de cela, le modéle crée avec FBR est le

plus performant parmi tous les autres modeles.

Tableau I11.4. Résultats de la troisieme base de données.

Fonction de Parameétres Phases Erreurs
noyau R EAM (%)
MVS N°=13 Phase d’apprentissage (80 %) | 0.4734 | 17.4101
Linéaire C=10.000 Phase du test (20 %) 0.6649 | 15.5788
Nu=0.1 Phase totale 0.5234 | 17.0373
MVS N° =44 Phase d’apprentissage (80 %) | 0.7693 | 8.5211
C=10.000 Phase du test (20 %) 0.7880 | 10.3110
Nu=0.5 Phase totale 0.7688 | 8.8854
Polynomial

Gamma = 0.3

Coefficient =3

Dégrée =3
FBR MVS N° =58 Phase d’apprentissage (80 %) | 0.7398 | 6.7877
g‘;‘;ﬁi““ de | c—10.000 Phase du test (20 %) 0.8124 | 7.4933
Radial) Nu=0.5 Phase totale 0.7535 | 6.9313

Gamma = 0.3

MVS N° =34 Phase d’apprentissage (80 %) | 0.3492 | 11.6417
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Sigmoide C=6.000 Phase du test (20 %) 0.4328 | 12.3188
Nu=0.3 Phase totale 0.3638 | 11.7795
Gamma = 0.3

Coefficient =3

Selon les résultats précédents, le meilleur modéle MVS pour étudier I’impact des
caractéristiques de la membrane d’OD sur la rétention des MO est le modele développé par la
deuxieme base de données BD2 avec angle de contact et potentiel zéta comme caractéristique de la

membrane et la fonction du noyau FRB.

Ces résultats signifient que la modélisation de la rétention des MO est plus performante avec
la coexistence de la charge superficielle de la membrane (potentiel z€ta) et de I’hydrophobicité (angle
de contact) comme caractéristiques membranaires. Cette performance est comparée a la modélisation
utilisant uniquement la charge superficielle de la membrane d’un c6té et la porosité comme d’autre
caractéristique en plus que la charge et I’hydrophobicité d’autre coté. Le Tableau IIL.5 illustre la

structure du modele optimal.

Tableau IIL.5. Structure du modele optimal.

Base de Fraction de la BD Paramétres Fonction noyau | Paramétres de la
données du MVS fonction noyau
DB2 80% pour la phase MVS N°=87 | FRB Gamma= 0.5
d’apprentissage ]
11 Inputs C=3.000 Fonction Base
20% pour la phase du test Radial
1 Output Nu=0.4

Le schéma et les parametres de la régression linéaire ont été généres directement avec la
fonction MATLAB « Postreg ». La figure II1.2 démontre, pour chaque phase, une comparaison entre
les valeurs expérimentales de la rétention des MO et les valeurs calculées (prédites) par le modéele
optimal du MVS obtenu. Les paramétres idéaux du vecteur sont [a = 1 (pente), f = 0 (interception),
R = 1.0000]. Pour notre modgele, la phase d’apprentissage est donnée par [a, et R] égal a [0.35, 61
et 0.7231], la phase du test est présentée avec des valeurs de [a, B et R] égale a [0.34, 63 et 0.8526]
et la phase totale est traduite par les valeurs suivantes [0.34, 62 et 0.7682].
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Figure IIL.2. Schéma de la régression linéaire entre les valeurs de la rétention expérimentales et
prédites : (a) phase d’apprentissage, (b) phase du test et (¢) phase totale.

II1.3.2. Développement des modéles RNA et RLM

La structure du modéle (MVS) le plus performant (base de données et sous-ensemble) a été
utilisée pour la génération de deux autres modeles ; le premier est les réseaux de neurones artificiels
(RNA) et le deuxiéme est la régression linéaire multiples (RLM) afin de prédire la rétention des MO

par les membranes d’OD.
1I1.3.2.1. Réseaux de Neurones Artificiels

RNA est I’un des outils d’apprentissage automatique les plus populaires ; récemment, cet outil
a ¢té utilisé pour la modélisation de différents systeémes complexes en raison de ses performances.
RNA de type perceptron multicouches contient généralement trois couches (appelées aussi "unités") :
une couche d’entrée (CE), une couche cachée (CC) et une derniére de sortie (CS). Les variables
d’entrée (obtenues a partir des systémes externes) sont converties en valeurs instantanées qui sont
transformées par la suite vers les valeurs de sortie. Ce processus peut étre réalisé a I’aide des neurones

en exploitant leurs poids et biais (Ammi et al. 2020 ; Darwish et al. 2007 ; Melzi et al. 2019).
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La deuxiéme base de données (BD2) avec le sous-ensemble optimal (80% pour la phase
d’apprentissage et 20% pour la phase du test) a été utilisée pour cette modélisation. Les fonctions de
transfert (fonctions d’activation) utilisées dans la couche cachée étaient la fonction logistic, la
fonction tangh, la fonction exponentielle et la fonction sine. Dans la couche de sortie, la fonction
identité a été exploitée. Le nombre de neurones dans la CC est varié entre trois (03) et vingt-cing (52),
la couche de sortie est modélisée avec un seul (1) neurone et onzieme (11) neurones pour la couche

d’entrée. Le tableau II1.6 présente les résultats obtenus.

Tableau II1.6. Résultats obtenus par le modele RNA.

Fonction de Transfer | Nombre
de
g’lag:;i::rﬁlizsage Couche ((;:“Che neurone | Phase R ijiv[
cachée sortie dczgls la °
Apprentissage | 0.8710 5.2224
BFGS 42 Logistic Identité | 3 Test 0.8520 3.7986
Totale 0.8684 4.9420
Apprentissage | 0.8704 4.8853
BFGS 35 Tangh Identité | 3 Test 0.8723 4.6708
Totale 0.8684 4.8431
Apprentissage | 0.8178 5.8350
BFGS 10 Exponentiel | Identité | 13 Test 0.8366 5.2648
Totale 0.8156 5.2727
Apprentissage | 0.6171 7.2929
BFGS 25 Sine Identité | 4 Test 0.6682 7.1627
Totale 0.6148 7.7732

Le choix de la performance d’un modéle parmi tous les modeles développés est basé sur la
valeur de R pour la phase du test. La lecture du tableau précédent exprime que, premiérement, tous
les modéles du RNA développés ont donné des valeurs du R supérieures a 0.80 a I’exception du 4™

modele crée a I’aide de la fonction "sine" comme une fonction de transfert dans la couche cachée qui
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a donné une valeur de R inférieur a 0.70. Ces résultats indiquent 1’aptitude des modéles RNA

développés pour prédire la rétention des MO par les membranes d’OD.

Deuxi¢mement, le modele optimal a été généré par le BFGS comme algorithme
d’apprentissage, les fonctions tangh et I’identité (purelin) sont les fonctions de transfert dans les
couches cachée et sortie, respectivement. Le nombre de neurones est onze (11), trois (03) et un
neurone (01) dans les couches d’entrée, cachée et sortie, respectivement. Cette configuration

représente le modele le plus efficace parmi les quatre modeles crées.

La figure suivante IIL.3 illustre le schéma des vecteurs linéaires obtenus par la fonction
" Postreg " du MATLAB. Cette figure n’est qu’une comparaison entre les valeurs expérimentales de
la rétention des MO par I’OD et les valeurs prévues établies par le meilleur modele RNA développé.
Comme nous 1’avons déja mentionnée, les vecteurs de concordances idéaux sont habituellement

représentés par [a = 1 (pente), f = 0 (interception), R = 1.0000].

Pour le modele de RNA obtenu, la phase d’apprentissage a été générée avec [a, et R] égale
a[0.77,20 et 0.8704], 1a phase du test offre un vecteur avec des valeurs égales a [0.97,42.5 et 0.8723]
et la phase totale a été montrée avec [0.79, 18 et 0.8683].
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Figure II1.3. Schéma de la régression linéaire entre les valeurs de la rétention des MO
expérimentales et prédites : (a) phase d’apprentissage, (b) phase du test et (¢) phase totale.

Thése F. KRATBI

Page 105



Chapitre II1. Machines a vecteurs de support pour évaluer ’impact des caractéristiques de la membrane d’OD sur la
rétention des molécules organiques

I11.3.2.1.1 Analyse de sensibilité

Pour étudier I’impact de chaque entrée sur la sortie, I’analyse de sensibilité est recommandée,
de ce fait, une méthode développée par Garson 1993 et exploitée par la suite par Gevery et al .2003,
appelée la méthode des poids, cette méthode consiste a calculer un parametre nommé "importance
relative" (IR) qui refléte I’influence de chaque variable en pourcentage, le processus pour calculer sa

valeur est donné par les étapes suivantes (Ammi et al. 2020 ; Melzi et al. 2019).

Etapel: P;; = |wiw/| 119
. — _Pij

Etape2:Q;; = ST II1.10

Etape3:S; = Y= Q;; 1L11

Si
i=n .
i=1 °i

II1.12

Etape 4 : RI(%) = 100 =

Ou, w!, w/ sont les connections du poids des couches d’entrée-cachée et cachée-sortie

respectivement (les valeurs des connections du poids sont données en annexe B)

La figure suivante représente les valeurs de la relative importance de chaque variable sur la
sortie pour le modele RNA développé. D’apres cette figure, il est clairement indiqué que le diametre
effectif et la profondeur sont les plus influencés sur la rétention, qui donne une information directe
sur la nature des mécanismes dominante dans le processus d’osmose directe qui est la taille
moléculaire. En deuxiéme classe, on trouve, le flux de perméat, le logarithme du coefficient du
partage, la longueur, la largeur, le pH et la potentiel zéta avec des valeur entre 7% et 10%. La vitesse
d’écoulement, I’angle de contact et le moment dipolaire sont présentés avec des valeurs trés faibles

qui nous renseigne sur leurs effets sur la rétention des MO par I’OD.

Les caractéristiques membranaires ont des impacts différents, cependant, la charge
superficielle a une influence relativement bonne avec une valeur de IR égale de 7%, par contre, I’angle

de contact présente un impact relativement faible indiqué par la valeur de IR qui est d’ordre 4%.
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Figure II1.4. Analyse de sensibilité¢ pour le modéle RNA.
I11.3.2.2. Régression linéaire multiples (RLM)

La régression linéaire multiples est un outil statistique destiné principalement pour la
modélisation des systemes linéaires. Elle consiste a utiliser les relations quantitatives entre les entrées
(inputs) et I’objectif (output), comme cité sur I’équation I11.13 (Ammi et al. 2020 ; Melzi et al. 2019).

i=N
YVica = B+ XI2) AiX, 1113

i=
j=1

YVical st la valeur prévue de la rétention (calcul€e), B représente I’intercept, A; est la constante de
chaque entrée, X; ; sont les entrées, N et M sont les dimensions de la BD.

Les paramétres optimaux du modele MVS (base de données avec le sous-ensemble formé de
80% de la BD) ont été utilisés pour la création du RLM mod¢le en vue de prédire la rétention des MO
durant le procédé d’OD. La performance du modele est testée par la phase du test 20%. Les valeurs

de la rétention prédites par le modele RLM sont obtenues a 1’aide de 1’équation I11.14.

i=193

Rétention yo = B + X/ AiX; 1114

j=1

La rétention des MO par I’0OD obtenue par le modéle RLM est donnée par 1’équation II1.15.
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Rétention vg,0p
= 17.6436 d, — 0.1964 LogK,,,
— 1.3516 Moment dipolaire + 19.1273 Longueur
+ 29.1402 Largeur + 15.7089 Profondeur
+ 0.0024 Potential Zéta + 0.0981 Angle de contact
+ 0.2791 pH — 0.0116 VET + 0.4267 Water flux

II1.15

Le diameétre effectif, la longueur, la largeur et la profondeur sont les entrées ayant les facteurs
les plus influencés sur la rétention des molécules organiques. Le potentiel z€ta, ’angle de contact, le
pH et le flux d’eau sont présentés avec des facteurs ayant un faible impact sur la valeur de la rétention.
La vitesse d’écoulement transversale (VET), LogK,,, et le moment dipolaire sont donnés avec des
facteurs négatifs. En appuyant sur ce modele, I’impact des caractéristiques de la membrane sur la
rétention des molécules organiques durant le procédé d’osmose directe est remarquable, car
I’augmentation du potentiel zéta (représente la charge superficielle membranaire) conduit a
1’¢lévation de la rétention des MO qui est exprimée par 1’existence d’un facteur positif dans 1I’équation
III.11. En plus, I’angle de contact qui identifie ’hydrophobicité de la membrane a le méme effet sur
la rétention des molécules organiques par 1’OD, qui se refléte également par la présente d’un facteur

positif comme cité dans 1’équation précédente.

En résumé, selon le modele RLM de la rétention des MO par les membranes d’OD développé,
la rétention des MO est proportionnelle aux caractéristiques de la membrane. Le tableau II1.7 résume

les résultats de la performance du modele RLM obtenu.

Tableau II1.7. Les résultats du modéle RLM.

Phase R EAM (%)
Phase d’apprentissage 0.5620 6.5094
Phase du test 0.7630 9.2871
Phase totale 0.6155 7.0707

La figure II1.5 montre le mod¢le du vecteur linéaire, cette figure est une évaluation des valeurs
expérimentales de la rétention des MO et les valeurs calculées par le modele RLM développé. La

phase d’apprentissage est donnée par les valeurs [a, et R] égale a [0.34, 60 et 0.5620], le vecteur de
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la phase du test est présenté par [0.35, 62 et 0.7630] et la phase totale est donnée par [0.34, 61 et
0.6154].
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Figure IIL.5. Schéma de la régression linéaire entre les valeurs expérimentales et les valeurs
calculées : (a) phase d’apprentissage, (b) phase du test et (¢) phase totale.

II1.3.3. Comparaison entres les modeéles obtenus MVS, RNA et RLM

La comparaison entre les modéles MVS, RNA et RLM obtenus consiste a extraire le modéle
le plus performant entre eux. A cette fin, en plus du coefficient de corrélation et ’EAM, d’autres
erreurs statistiques, soit la racine de 1’erreur quadratique moyenne (REQM), ’erreur prédictive du
modele (EPM) et ’erreur type de prédiction (ETP) ont été utilisées pour comparer les phases du test
de chaque modgcle. Ces erreurs sont obtenues par les équations suivantes (Ammi et al. 2020 ; Darwish

et al. 2007 ; Melzi et al. 2019 ; Fissa et al. 2019).

2
REQM = Z?]:l(yi,exp_yi,cal) 1L16
N
" |Giew 1117
EPM(%) = 1002 Giexp ~ Yical
N i— Viexp
=1
REQM I11.18
ETP(%) = M 100

e
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Yiexp» Yical Sont les valeurs expérimentales et calculées respectivement, N est le nombre des données

et Y, représente la moyenne des valeurs expérimentales.
Le tableau suivant résume les valeurs des erreurs statistiques.

Tableau II1.8. Comparaison statistique entre les modeles.

Modéle R EAM (%) | REQM (%) | EPM (%) | ETP (%)
MVS 0.8526 8.0672 15.9551 39.5809 18.6216
RNA 0.8723 4.6708 6.2630 5.7765 6.8415
RLM 0.7630 9.2871 16.3703 41.5978 19.1061

Tableau III.8 montre la comparaison entre la performance des trois modeles optimaux
obtenus. L’ordre décroissant des valeurs du coefficient de corrélation R indique que le modele de
RNA est le plus performant entre les trois modeles développes avec une valeur de R égale a 0.8723.
Au profit de notre modele MVS, il est mieux que le modele de RLM pour la prédiction de la rétention
des MO lors de I’OD avec une valeur de R égale a 0.8526 pour le modéle MVS et une valeur de R
égale a 0.763 pour le modele de RLM.

L’histogramme de I’EAM (donné par la figure I11.6) montre que le modéle MV'S a une valeur
(8.0672%) inférieure a la valeur du modele RLM (9.2871%) et supérieure a celle du modele RNA
obtenu (4.6708%). La REQM du modele MVS présente par une valeur (15.9500%) supérieure par
apport a la valeur de RNA (6.2623%) et inférieure a la valeur de RLM (qui est 16.3703%). Pour
I’EPM, les modeles MVS et RLM ont des valeurs supérieures a celle du modéles RNA. Le modé¢le
MVS offre une valeur inférieure a 40% et égale a 39.58%, le modele RLM génére une valeur
supérieure a 40% et égale a 41.5978%. La meilleure valeur de ’EPM est donnée par le modele RNA
qui est inférieure a 6% et égale a 5.7765%. Le modele RNA donne une valeur d’ETP inférieures a
celles des deux autres modeles, leurs valeurs sont respectivement 18.6216%, 6.8415% et 19.1061%

pour les modeles MVS, RNA et RLM.
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Figure II1.6. Comparaison statistique entre les modéles obtenus.
I11.4. Conclusion

Cette contribution découvre I'utilisation de la méthode MVS dans le processus d’osmose
directe dont le but est de revoir I’impact des caractéristiques de la membrane sur la rétention des
molécules organiques. Cependant, de nombreux modeles ont été créés avec divers entrées y compris
les descripteurs (propriétés) des MO, les caractéristiques membranaires et les parameétres

d’exploitation.

Les modeles MVS générés démontrent I’existence d’une liaison directe entre la rétention des
molécules organiques et les caractéristiques de la membrane d’OD. Cette relation se traduit par la

variation des mode¢les de la rétention obtenue selon les caractéristiques des membranes.

La comparaison entre les modeles MVS développés en utilisant différents parameétres et
différentes fonctions de noyau décrit que le modele créé avec FBR (Fonction base Radial) est le plus
performant parmi les autres. En outre, la base de données qui contient le potentiel z€ta ainsi que
I’angle de contact comme caractéristiques de la membrane et la subdivision de 80% pour la phase
d’apprentissage et 20% pour la phase du test forment la meilleure structure qui donne le modele le

plus performant.

De plus, nombreux modeles RNA et RLM ont été ¢laborés a I’aide de cette structure, en
exploitant pour le RNA, différentes fonctions de transfert dans la couche cachée, la fonction "identité"
pour la couche de sortie et un nombre des neurones varié¢ dans la couche cachée. Cette combinaison

montre que le modele RNA créé avec BFGS comme algorithme d’apprentissage, "tangh" et "identité"
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comme les fonctions d’activation dans la couche cachée et sortie, respectivement, présente le modéle

le plus performant parmi tous les autres modeles générés.

La hiérarchisation de la performance de tous ces modeles montre que le modele MVS est plus
performant que le modele RLM et il est proche du modéle RNA, cette classification est basée sur les
valeurs du coefficient de corrélation "R" et I’Erreur Absolue Moyenne qui sont (R = 0.8526 et EAM
= 8.0672 %) pour le modele MVS, (R = 0.8723 et EAM = 4.6708 %) pour le modele RNA et (R =
0.7630 et EAM = 9.2781 %) pour le modele RLM. Ce travail a étudié également la précision de
chaque modele en utilisant La REQM, ’EPM et ’ETP qui ont montré la supériorité du modele de

RNA par apports aux autres mod¢les.
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Chapitre IV. Modélisation de la rétention des molécules organiques a ’aide des Bootstrap réseaux de neurones
agrégés pour I’évaluation des performances du processus d’osmose directe

Préalable

Cette contribution intitulée "modélisation de la rétention des molécules organiques a
I’aide de Bootstrap réseaux de neurones agrégés pour I’évaluation des performances du
processus d’osmose directe" fait 1’objet d’une publication en cours dans « Global NEST

Journal ».

Ce travail sera divisé en plusieurs étapes, une introduction générale sur les travaux
relatifs a la modélisation des phénoménes de transports lors des processus membranaires
effectués par cette technique et en particulier sur I’osmose directe. La deuxiéme étape sera une
explication théorique de la méthode étudiée ainsi que les démarches a suivre pour réaliser ce
travail. La dernicre étape sera consacrée pour 1’analyse des résultats obtenus suivie par une

conclusion générale de cette contribution.

IV.1. Introduction

Les réseaux de neurones artificiels (RNA) ont été appliqués a plusieurs reprises pour
modéliser des systémes non linéaires en étudiant les interactions entre les molécules, 1’eau et les
membranes (Ammi et al. 2021). Cependant, pour le procédé d’osmose directe (OD), il existe
peu d’études qui utilisent ce type de modélisation en comparaison avec d’autre procédés de la

séparation membranaire tels que les procédés de NF et I’OL.

La robustesse et la performance des RNA ont fait I’objet de nombreux de recherches qui
ont utilisé la combinaison de plusieurs réseaux (Bootstrap Réseaux de Neurones Agrégés) pour
développer des modeles afin d’assurer I’efficacité et la fiabilité des réseaux neuronaux générés
suite a la limite de la phase d’entralnement du réseau neuronal unique (Ammi et al. 2021 ;

Sharma et al. 2009 ; Zhang et al. 2006 ; Mohammad et al. 2020).

De nombreuses ceuvres ont utilis€ les RNA (simple) pour prédire la rétention des
molécules organiques (MO) par les membranes, en particulier, les membranes de NF et 'Ol
(Ammi et al. 2015 ; Yangali-Quintanilla et al. 2009), néanmoins, il y a peu d’études qui ont
utilisé cette approche pour prédire la rétention des MO par les membranes d’OD, Pardeshi et al.
2016, ont déterminé les paramétres optimaux pour le processus du dessalement des eaux
souterraines par I’OD en utilisant les RNA, leur travail a donné des résultats honorables. Jawad
et al. 2020 ont publi¢ une étude sur la modélisation du processus d’OD en utilisant cette
technique pour prédire le flux du perméat, leurs résultats obtenus ont été trés satisfaisants et ont

démontré la capacité du RNA a prédire les liens entre les entrées et les sorties d’une manicre

Thése F. KRATBI Page 116



Chapitre IV. Modélisation de la rétention des molécules organiques a ’aide des Bootstrap réseaux de neurones
agrégés pour I’évaluation des performances du processus d’osmose directe

performante qu’une autre machine d’apprentissage simple comme les régressions linéaires
multiples (RLM). Aussi, Seong-Nam Nam et al. 2023 ont modélisé le flux de perméat et le rejet
du sulfaméthoxazole par les membranes d’OD. De plus, Ibrar et al. 2023 ont exploité une

machine d’apprentissage pour prédire le flux de perméat dans le processus d’osmose directe.

D’autre part, aucune étude n’a utilisé le Bootstrap réseaux de neurones agrégés (BRNA)
pour prédire le processus d’OD par rapport aux autres processus tels que NF et OI qui sont
développés avec peu d’études comme les ¢tudes d’Ammi et al. 2018 ; 2021, ou, ils ont utilisé
cette démarche pour prédire les performances des membranes en traitant 1’élimination des
composés actifs pharmaceutiques. Egalement, Khaouane et al. 2016, ont étudié la rétention des

composés organiques par les procédés de NF et I’OI en utilisant le BRNA.

Pour le meilleur de nos connaissances, notre travail sera le premier qui utilise le BRNA
pour prédire la rétention des MO par les membranes d’OD. En résumé, de nombreux modeles
seront générés, Réseau de Neurones artificiel simple (RNS) sera d’abord développé, avec
I’étude de I’effet des variables d’entrées, des fonctions d’activation et de la subdivision de la
base de données originale, Il s’agit de la premiere section de ce travail. La deuxiéme section
contiendra la génération de nouvelles bases de données basées sur 1’original avec le
rééchantillonnage du sous-ensemble d’entrainement auquel nous ajouterons les sous-ensembles
du test et de validation. Les QSPR-RNAB (empilé de n réseaux) seront comparg€s entre eux pour
obtenir la meilleure performance. La troisiéme section consistera a comparer les réseaux de
neurones individuels (RNIi) qui constituent le meilleur modéle de BRNA. La derniére étape est
une comparaison, d’une part, entre tous les modeles développés dans ce travail, le RNS, le
modele le plus performant BRNA, la meilleure performance du RNI et d’autre part, avec les
autres travaux qui ont utilis€é cette démarche pour la modélisation de leurs travaux et en
particulier sur les processus de séparation membranaire. A la fin de ce travail, une conclusion

résumant les résultats de ce travail sera élaborée.

IV.2. Matériels et méthodes

IV.2.1. Bootstrap Réseaux Neuronaux Agrégés (BRNA)

Les modeles RNA sont limités par leur absence de généralisation lorsqu’ils sont
appliqués a des données invisibles, qui traduit par la bonne performance pour les données
d’entrainement et une mauvaise performance pour les données inutiles dans le processus

d’entrainement. Au fil des derniéres années, nombreuses études ont mis au point de nouvelles
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techniques pour améliorer la capacité de généralisation des RNA, comme la régularisation
(Bishop, 1991), ’arrét précoce (Bishop, 1995), I’apprentissage bayésien (Mackay, 1992) et la
combinaison de réseaux multiples (Sridhar et al. 1996 ; Wolpert. 1992 ; Zhang et al., 1997)
(Zhang et al. 2008).

Parmi les techniques suscitées, la derniere (combinaison de plusieurs réseaux) a été trés
prometteuse pour améliorer la prédiction des modeles sur les données invisibles. Cette
technique consiste a développer plusieurs modéles de réseaux de neurones dont le but est de
modéliser la méme relation et les combiner pour faire progresser la robustesse et la performance
du modele. Les nouvelles bases de données du modéle de Bootstrap réseaux de neurones
agrégés ont été créées en échantillonnant les sous-ensembles d’apprentissage a 1’aide d’une
fonction Matlab (rééchantillonnage Bootstrap) avec le remplacement des formulaires 10, 15, 20,

25 et 30 (Zhang et al. 2008 ; Khaouane et al. 2016 ; Ammi et al. 2020).

La figure IV.1 montre le principe du BRNA, ou, nombreux modeles de RNA sont
assemblés pour modéliser la relation entre les entrées et les sorties et ils seront agrégés par la
suite. Les réseaux individuels sont appris en utilisant différentes données d’entrainement et a
partir de différents poids initiaux. La sortie du BRNA est une combinaison pondérée des sorties

neuronales individuelles (Ammi et al., 2021).

g 2, V/ 4 f )
/ ) A / , 4 /
Bootstrap de laBD | | Addition des sous- | Les réseaux de Réseaux Neurones
d’entrainement ensembles du Test et peurones Agrégés Bootstrap
) / | Validation || A 1ndividuels Y, )
‘ 4
Rééchantillonnage ] ——» RNJ,
DB, —
‘_
Base données | Rééchantillonnage 2
DB " DB, T "\ RN BRNA
' ’ T
RNS i .

n
y; - Sortie de RNI

y : Sortie de BRNA

\ n: 10, 15, 20, 25, 30 ]
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//
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Figure IV.1. Principe de Bootstrap réseaux de neurones agrégés (BRNA).
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I1V.2.2. Procédure de modélisation

Ce travail comporte quatre (04) sections pour concevoir et optimiser 1’architecture de
BRNA, comme il est montré par la figure IV.2. Premiérement, la collecte, le prétraitement et
I’analyse de la BD seront réalisés. Deuxiémement, la génération d’'un RNS en utilisant la BD
originale avec différents parametres (sous-ensembles, algorithme d’apprentissage et fonctions
de transfert) sera effectuée. Cette base de données sera utilisée par la suite pour créer de
nouvelles BD en utilisant le rééchantillonnage du sous-ensemble d’apprentissage. Les nouveaux
sous-ensembles d’apprentissage se rassemblent avec celles de test et de validation de la base
originale afin de former des nouvelles BD. Troisiemement, de nombreux réseaux de neurones
individuels (RNIi) seront créés avec les nouvelles bases de données pour décrire le modele
BRNA. Enfin, la comparaison et I’analyse entre le modele RNS et le modéle RNAB en premier

lieu, et avec d’autres travaux dans le second.

Collection de la base de données

v

Analyse, prétraitement des données
v

Division de la BD en trois sous-ensembles
Entrainement / Validation / Test
> 80/10/10
> 70/15/15
> 60/20/20
> 90/05/05

I ! p

Formation des nouvelles BD par

I’addition des nouvelles sous-ensembles 1 Modélisation |
d’entraiment avec celles de Test et 4 | 1
Validation de la BD initiale 1 I T = 1 l
4 Fonctions '
f : Nombre d'activation dans Fonctions '
- ; 4 algorithm dezl;esurl:ns la couche cachée d'activation 1
Rééchantillonnage du sous ensemble d'apprentissage (tanh, logsig, dans la couche i
d’apprentissage avec remplacement des 1 (BFGS) g:::ﬁg: sin, and de sortie '
formulaires de 10, 15, 20, 25 et 30 1 exponential) i .
- | B e29) | | | | o |
N N\ 4 \3 y = / = S/ '

I— Sous ensemble optimal * 1 l l

Enregistrement des RNI1 Enregistrement du RNS
1 |
Creation de BRNA

Comparaison et analyse

Figure IV.2. Etapes de la modélisation de la rétention des MO par L’OD.
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IV.2.2.1. Collection, prétraitement et analyse de la base de données

La BD utilisée a ¢été collectée a partir de la littérature disponible (Alturki et al. 2013 ;
Cui et al. 2016 ; Heo et al. 2020 ; Im et al. 2021 ; Jamil et al. 2015 ; Kim et al. 2017 ; Kong et
al. 2014 ; Li et al. 2020 ; Lee et al. 2019 ; Linares et al. 2011 ; Madsen et al. 2015 ; Rostgar et
al. 2020 ; Xie et al. 2014 ; 2013 ; Zhang et al. 2019), ou, le regroupement de I’ensemble des
caractéristiques du systéme étudi¢ a été pris en considération. En fonction des interactions
existantes a I’intérieur du systéme d’OD, la sélection des variables d’entrée et de sortie a été
effectuée. En effet, Les variables considérées dans ce travail sont: les descripteurs
moléculaires exprimés par: le diametre effectif d’une molécule organique dans 1’eau, la
longueur moléculaire, la largeur moléculaire, la profondeur moléculaire, le moment dipolaire, le
logarithme du coefficient de partage octanol-eau "Log P", les caractéristiques de la membrane
sont exprimées par la charge de la membrane de surface en tant que "potentiel zéta" et
I’hydrophobicité "en tant que I’angle de contact" et les conditions de fonctionnement qui sont
données par le pH, la vitesse d’écoulement transversal et le flux d’eau). Les équations suivantes
sont utilisées pour déterminer les valeurs du diameétre effectif, la largeur et la profondeur

moléculaires et (Ammi et al. 2018 ; Dolar et al. 2012 ; Santos et al. 20006).

de = 0.065 * p3-0438 Iv.1
Largeur = %,/Smin Iv.2
Profondeur = %,/Smax Iv.3

P, est le poids moléculaire, Sp,i, et Syax représentent la superficie minimale et maximale de la

molécule organique respectivement.

Le logiciel Hyperchem a été utilisé pour calculer le moment dipolaire et les superficies, la
longueur moléculaire a été¢ obtenue par le logiciel Chembio. L’analyse statistique de la BD est

représentée sur la tableau IV.1
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Tableau IV.1. Analyse statistique de la BD.

Min Max Ecart type Moyenne
d. (g/mol) 0.0914 1.1000 0.1291 0.7917
Log P 0.1612 6.0000 1.2105 2.4347
Moment dipolaire (Debye) | -2.2200 9.3000 2.9023 2.3499
Longueur (nm) 0.1468 0.2000 0.0119 0.1579
Largeur (nm) 0.5000 1.3000 0.1116 0.9969
Profondeur (nm) 0.3795 1.4000 0.1126 1.0509
Angle de contact (°) 42.7 90.3000 6.2294 64.6435
Potentiel Zeta (mv) -39.91 19.7000 11.9568 -4.3641
pH 3.0000 9.0000 1.5434 6.057
Vitesse d’écoulement | 288 1094.4000 388.0198 634.5699
transversale (m/h)
Flux d’eau (I/m*h) 5.2579 17.6000 4.3444 10.0116
Rétention (%) 6.3636 100 14.9789 90.0579

Une matrice de corrélation a été exploitée pour étudier les corrélations entres les
variables d’entrées et de sorite qu’on peut la consulter dans la section informations

supplémentaires.

1V.2.2.2. Développement du modele QSPR-RNS

A partir de la BD originale, plusieurs réseaux se sont développés avec différentes
subdivisions de la BD pour trouver le mode¢le le plus performant de RNS, pour cela, quatre (04)
subdivisions ont été utilisées dont, 80% pour la phase d’apprentissage, 10% pour les phases de
test et validation pour la premiere subdivision, la seconde était avec 70% pour 1’apprentissage,
15% pour chacune des autres, la troisiéme était donnée par 60% pour la phase d’apprentissage,
et 20% pour les deux autres, la dernicre était créé avec 90% pour phase d’apprentissage, 5 %

pour les phases du test et de validation.

Pour chaque fractionnent de la BD utilisé, un RN a été élaboré. Au début, 1’algorithme
d’apprentissage utilisé était quasi-Newton BFGS (Broyden—Fletcher—Goldfarb-Shanoo) (Ammi
et al. 2021 ; Khaouane et al. 2016) ainsi que différentes fonctions d’activation ont été
exploitées. A cette fin, les fonctions ; tangente hyperbolique (tangh), sigmoide logarithmique

(logistique), sin et exponentielle sont les fonctions utilisées dans la couche cachée, la fonction
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(purelin) a été exploitée dans la couche de sortie. Dans la CC, le nombre de neurones était

compris entre 3 et 25. Cette modélisation a été effectuée par le logiciel STATISTICA.
1V.2.2.3. Domaine d’applicabilité

Chaque modele de prédiction nécessite une plage de précision qui satisfait son
application, elle est connue sous le nom "domaine d’applicabilité" ou, le travail au-dela de cette
marge peut erroné les résultats obtenus. A cet fin, plusieurs démarches pour déterminer ce
domaine ont été ¢laborées. Dans notre ¢tude, une démarche basée sur le calcul du levier (noté
H) qui donne I’impact d’une section sur le modele en question, cette méthode est reconnue par
la méthode de "Wiliam’s plot". L’effet de levier est donné par la relation suivante (Ammi et al.

2021 ; Maouz et al. 2020 ; Hamadache et al. 2018).
H=Xx(XTXx)"1xT V.4
Ou, X est la base de données de n variable et m points.

Les valeurs de levier sont obtenues par la diagonale de la matrice H, elles sont toujours
comprises entre 0 et 1. La valeur critique du levier est notée h*, elle est donnée par la relation
suivante.

__ 3x(n+1)
T om

h* IV.5

Les résidus normalisés (R-Norm) sont obtenus par la combinaison entre les valeurs

expérimentales et celles calculées par le modele développé, la relation suivante exprime ces

Hi"

résidus pour une valeur de "i" varie de 1 a n.

exp cal
i )

(Rétetnion —Rétention;

IvV.6

R — Norm =

JVar(RétentionexP—Rétentioncal)

Les résidus normalisés ont des seuilles limites, ou, chaque valeur dépasse ces limites est
considérée comme une donnée suspecte, ces limites sont + 3, en plus, chaque valeur de levier

supérieure a la valeur limite h* considérée suspecte également.
1V.2.2.4. Développement des modeles QSPR-RNI et QSPR-BRNA

Le développement de chaque QSPR-RNIi a été basé sur une nouvelle BD qui a été
obtenue en rééchantillonnant les données d’apprentissage du sous-ensemble optimal (par lequel

le plus performant QSPR-RNS a été obtenu) avec remplacement des formulaires 10, 15, 20, 25

Thése F. KRATBI Page 122



Chapitre IV. Modélisation de la rétention des molécules organiques a ’aide des Bootstrap réseaux de neurones
agrégés pour I’évaluation des performances du processus d’osmose directe

et 30, pour chacun d’entre eux, les sous-ensembles du test et de validation ont été ajoutés. Ces
nouvelles BD ont ét¢ modélisées en respectant les mémes étapes relatives a la création du

QSPR-RNS citées précédemment.

Pour chaque mode¢le, plusieurs exécutions ont été établies afin d’extraire le meilleur
modele avec un nombre élevé de répétitions, qui peut aller jusqu’a 1000 par exécution. La
moyenne arithmétique des sorties du QSPR-RNIi donne le réseau de neurones empilés QSPR-
BRNA, la sortie du QSPR-BRNA a été obtenue par 1’équation suivante (Ammi et al. 2021 ;
2018).

— Z?:lyl

n

y V.7

y est la sortie du BRNA, y; est la sortie de chaque neurone individuel (RNI) et n est le nombre

total des réseaux de neurones individuels.

Le logiciel MATLAB 2020 a ¢été utilisé pour le rééchantillonnage du sous-ensemble
d’apprentissage de la BD originale.

IV.3. Résultats et discussion

IV.3.1. Performance des modeles QSPR-RNS

La base de données (BD) originale a subi une division en trois (03) sous-ensembles, une
partie principale ou, les poids de connexion des neurones sont utilisés pour la compréhension
des neurones, c’est les données de sous-ensemble d’apprentissage, la capacité de généralisation
est approuvée par les données de validation et la performance du réseau de neurones est testée
par les données de la phase du test. Afin d’estimer 1’influence de la subdivision de la BD sur la
performance du QSPR-RNS générés, deux (02) parameétres ont €té utilisés, le coefficient de
corrélation "R" et la racine de I’erreur quadratique moyenne "REQM", ce dernier est donné

I’équation suivante (Ammi et al. 2021 ; 2018).

N i - 2
REQM — \/Zi=1(YL,exp yt,cal) .

N

Viexp> Yical sont les valeurs expérimentales et calculées respectivement, N est le nombre des

données.
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Le tableau suivant ( tableau IV.2) présente les résultats obtenus relatifs a 1’effet du
fractionnement de la BD sur la rétention des molécules organiques par les membranes d’osmose
directe "OD", il est clair que la derniére subdivision avec un pourcentage de 90% pour la phase
d’apprentissage et 05% pour chacune des autres, donne un coefficient de corrélation plus élevé
que 0,9400 pour la phase de test conjointement avec une valeur minimale de la racine de
I’erreur quadratique moyenne qui est égale a 1,2826% pour la méme phase. Les autres
subdivisions donnent des valeurs acceptables de deux parametres qui signifient le bon choix des
variables d’entrées du systeme étudié. Pour la suite du travail, cette subdivision sera utilisée

pour la modélisation.

Tableau IV.2. Effet du fractionnement de la BD sur la performance des modeles QSPR-RNS.

Division Phases Pourcentage (%) Erreur
R REQM (%)
Phase d’apprentissage 60% 0.7468 10.2087
Subdivision 1 Phase du test 20% 0.8459 5.4289
Phase de validation 20% 0.5544 16.4778
Phase d’apprentissage 70% 0.9233 5.6799
Subdivision 2 Phase du test 15% 0.9397 8.5929
Phase de validation 15% 0.6994 20.0635
Phase d’apprentissage 80% 0.8704 6.9761
Subdivision 3 Phase du test 10% 0.8818 10.3987
Phase de validation 10% 0.7722 6.5857
Phase d’apprentissage 90% 0.9597 4.3432
Subdivision 4 Phase du test 05% 0.9400 1.2826
Phase de validation 05% 0.8917 4.3605

Le meilleur modele QSPR-RNS obtenu est caractéris€¢ par BFGS quasi-Newton comme
algorithme d’apprentissage, 1’exponentielle comme une fonction d’activation dans la CC,
I’identité (purelin) est la fonction d’activation dans la CS. Les nombres de neurones sont 11, 25

et 1 dans la couche d’entrée, la couche cachée et la couche de sortie, respectivement.
IV.3.2. Domaine d’applicabilité

La valeur de h* obtenue par 1’équation IV.5 citée précédemment est égale a 0.1856, le

domaine d’application de notre modele RNA pour la phase totale par la méthode de "William’s
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plot" est représenté par la figure suivante, ou, pour notre cas les données suspectes sont 11 qui
représente un pourcentage de 5.7% et un pourcentage 94.3% pour les données valides (182
données), il est remarquable que la majorité des points valides sont situés loin des bornes (£ 3 et

h*). De plus, tous les points de la phase test et validation sont situés dans la zone d’applicabilité

\
du modgele.
4 ~ Diagnostic des données potentiellement suspectes et Domaine d’ applicabilité
T T T T T T T
@ Valides
B Suspectes
3 Seuil Sup R-Norm=+3 —
Seuil Inf R-Norm=-3
Valeur Critique du Levier H
2 -
®
1 = -
® o.‘ e ® ™
®
= 9§ e © L
< LY : ® o =
ak ® _
®
2 - Données Suspectes : 11 Points
Données Valides : 182 Points
3 2 -
|
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Levier (Hat) = 0.1856

Figure IV.3. Domaine d’applicabilité par la méthode de "William’s plot" pour la phase totale.

IV.3.3. Création des modeles QSPR-RNI et QSPR-BRNA
IV.3.3.1. Performance et comparaison entre les modéles QSPR-BRNA

Les QSPR-RNIi ont ét¢ développés, comme cité précédemment avec la subdivision
optimale du modele QSPR-RNS le plus performant. De ce fait, plusieurs nouvelles BD ont été
créées en utilisant le rééchantillonnage Bootstrap des données d’apprentissage (90% de la BD
originale), avec remplacement des formulaires 10, 15, 20, 25 et 30, auxquels nous avons ajouté
les données de la phase du test et de validation. Les modeles QSPR-BRNA ont été obtenus par
I’assemblage des modeles QSPR-RNIi. Le tableau IV.3 montre les valeurs du coefficient de
corrélation et de la racine de DI’erreur quadratique moyenne (REQM) des phases test et

validation pour chaque modeéle QSPR-BRNA obtenu.

Pour la phase de test (étudi¢ la performance du QSPR- BRNA), tous les mode¢les
développés ont donné une excellente performance, ou les valeurs de "R" sont supérieures a
0,9500 et celles du REQM sont petites. Le QSPR-BRNA (empilé de 20 réseaux) est le modele
le plus performant avec une valeur de "R" trés proche de 1’idéal (R = 1), elle est d’ordre de

0,9909, la valeur de la REQM est égale a 0,5674%. Pour la phase de validation, tous les
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modeles créés ont des valeurs ¢élevées du "R" et des valeurs minimales de la REQM qui
démontrent la capacité de généralisation de toutes les QSPR-BRNA (empil¢ de n réseaux) gENérés pour

la prédiction de la rétention des MO lors de ’OD.

Tableau IV.3. Valeurs de "R" et "REQM" des phases de test et validation pour les modé¢les
QSPR-BRNA.

QSPR-BRNA Erreurs
Phase du test Phase de validation
R REQM(%) R REQM(%)

BRNA (empilé de 10 réseaux) 0.9618 0.9465 0.9741 6.6946
BRNA (empilé de 15 réseaux) 0.9850 0.9727 0.9778 4.5866
BRNA (empilé de 20 réseaux) 0.9909 0.5764 0.9646 4.8274
BRNA (empilé de 25 réseaux) 0.9823 0.8201 0.9782 6.1380
BRNA (empilé de 30 réseaux) 0.9839 0.7998 09774 6.3269

En plus de la discussion précédente, d’autres erreurs ont été utilisées pour évaluer la
performance du QSPR-BRNA (empil¢ de 20 réseaux). Pour cela, une comparaison avec les autres
QSPR-BANN a été effectuée en termes de I’erreur absolue moyenne (EAM), de D’erreur
prédictive du modele (EPM) et de I’erreur type de prédiction (ETP) pour les phases test et

validation de tous les modéles.

La performance d’un modele donné s’est basée sur les valeurs d’erreurs, ou pour les
valeurs inférieures a 10% la performance est dite excellente, entre 10% et 20% la performance
est considérée bonne, une performance est juste quand les valeurs sont comprises entre 20% et
30%, et une faible performance si les valeurs sont supérieures a 30% (Amiri et al. 2020 ;
Despotovic et al. 2015 ; Yadav et al. 2014 ; Fissa et al. 2019). Les équations suivantes montrent

ces erreurs (Ammi et al. 2021, 2020 ; Zhang et al. 2019).

1
EAM = ﬁzyzll(yi,exp - yi,cal)l IV.9
EPM(%) — 1N£ Ii\lzl (Viexp—Vi,cal IV.10
YViexp
V.11

ETP(%) = REYﬂ x 100

Viexps Yical représentent les valeurs expérimentales et calculées par le modéle obtenu

respectivement, N est le nombre de données et Y, représente la moyenne des valeurs expérimentales.
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La figure IV .4 présente les parametres de performance pour la phase du test, il est clair
que le QSPR-BRNA (empil¢ de 20 réscaux) @ des erreurs faibles que les autres, dont, EAM égale a
0,5001%, REQM est équivalent a 0,5764%, ’EPM est donnée par a 0,5179% et la valeur d’ETP
est de 0,5986%. Ces résultats expriment la meilleure performance du QSPR-BRNA (empii¢ de 20

réseaux) genére

1,20
1,00
X 0,80
e 0,58 0,60
£ 0.0 0,50 0,52
g 0,40
o 0,20
o
g 0,00
;: EAM REQM EPM ETP
>
® BRNA (empilé de 10 réseaux) B BRNA (empilé de 15 réseaux)
u BRNA (empilé de 20 réseaux) B BRNA (empilé de 25 réseaux)

E BRNA ( empilé de 30 réseaux)
Figure IV. 4. Comparaison entre les modeles QSPR-BRNA pour la phase du test.

Pour la phase de validation, comme il est illustré par la figure IV. 5, le QSPR-BRNA
(empilé de 20 réscaux) @ des valeurs proches des valeurs les plus petites (celles du QSPR-BRNA (empile
de 15 réseaux) €t inférieures aux autres QSPR-BRNA avec des valeurs égales a 3,6997%, 4,8274%,
4,3967%, et 5,2276% pour le EMA, REQM, EPM et ETP respectivement. Ces valeurs
signifient la capacité de généralisation du QSPR-BRNA (empilé de 20 réseaux), ainsi que le QSPR-

RBNA (empilé de 15 réseaux) €5t le meilleur modele par rapport aux autres développés.
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H BRNA (empilé de 10 réseaux) H BRNA (empilé de 15 réseaux)
M BRNA (empilé de 20 réseaux) H BRNA (empilé de 25 réseaux)

Figure IV.5. Comparaison entre les modeles QSPR-BRNA pour la phase de validation.
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1V.3.3.2. Performance et comparaison entre les modéles QSPR-RNI

La section précédente 1V.3.2.1 a démontré que le QSPR-BRNA (empil¢ de 20 réseaux) €5t le
modele le plus performant parmi les autres QSPR-BRNA créés.

Le tableau IV.4 montre la différence entre les structures de RNI développées d’un
modele a un autre. Il est apparent que parmi les vingt (20) modéeles créés, la fonction "log
sigmoide" est la plus utilisée comme fonction de transfert avec huit (08) RNI, sept (07) mode¢les
ont été développés avec la tangente hyperbolique (tangh) comme la fonction de transfert, la
fonction exponentielle qui donne le modele RNS le plus performant comme était mentionné
précédemment a donnée cinq (05) RNI et aucun modéle a été généré avec (sin) comme la
fonction d’activation. On peut résumer que les deux fonctions d’activation (tangh et logistique)
sont majoritaires par rapport aux autres fonctions (exponentielle et sin). Ces résultats sont

cohérents avec les résultats précédents qui se déversent dans la méme cible (Ammi et al. 2018).

Les RNI (5, 6, 8, 10, 14, 15, 17 et 19) sont exprimés avec un nombre de neurones dans
la CC identique ou inférieur au nombre de neurones dans la CE, le nombre des autres RNI est
supérieur au nombre des variables d’entrées (11). En plus de la discussion précédente, une regle
de Dames 2005 donne une relation entre le nombre des entrées et le nombre de neurones dans la
couche cachée. Soit, le nombre de neurone dans la CC est égal au nombre d’entrées (11
neurones dans notre cas) ; soit il est égal a 75% du nombre des entrées (8 neurones dans notre
travail) ou bien, il est égal a la racine carrée de nombre des entrées et de la sortie (11 neurones
dans notre étude), I’RNI avec un nombre de neurones inférieur a 11 sont en harmonie avec cette
régle. De plus, pour confirmer que les variables des modeles ne dépassent pas la taille de la BD,
nous testons la régle suivante citée par (Fissa et al., 2019), ou, {( le nombre de neurones dans la
couche d’entrée * le nombre de neurones dans la couche cachée) + (le nombre de neurones dans
la couche cachée * le nombre de neurones dans la couche de sortie) < la dimension de la base
de données}, pour cela, les vingt RNI donnent respectivement (192, 218, 156, 251, 36, 66, 192,
132, 165, 132, 253, 218, 240, 108, 36, 180, 36, 144, 84, 192) ou, la taille de la BD est
supérieure a 2123. Le tableau C.2 cit¢ dans 1’annexe récapitule les valeurs des parameétres
d’évaluation de la performance (EAM, REQM, EPM et ETP) en plus du coefficient de
corrélation pour toutes les phases des modéeles QSPR-RNI. Chaque RNI a des valeurs de
performance différentes aux autres, ce qui signifie I’indépendance de tous les modéles RNI

développés.
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Tableau IV 4. Structures de 20 modeles RNI développés.

Modele Couche cachée Modele Couche cachée
Fonction Nombre Fonction Nombre de
d’activation | de d’activation neurones

neurones

QSPR-RNIp; Logsig 16 QSPR-RNI;; | Logsig 23

QSPR-RNIp> | Tanh 18 QSPR-RNI;2 | Tanh 18

QSPR-RNIp3 | Tanh 13 QSPR-RNI;3 | Exponential 20

QSPR-RNIps | Logsig 21 QSPR-RNI4 | Exponential 9

QSPR-RNI¢s | Tanh 03 QSPR-RNI;s | Tanh 03

QSPR-RNI¢s | Logsig 06 QSPR-RNIis | Exponential 15

QSPR-RNIp; | Logsig 16 QSPR-RNI;7 | Tanh 03

QSPR-RNIps | Exponential | 11 QSPR-RNI;s | Logsig 12

QSPR-RNIpy | Logsig 15 QSPR-RNI9 | Exponential 07

QSPR-RNIio | Logsig 11 QSPR-RNILo | Tanh 16

Pour tous les modéles :

Nombre de neurones dans la couche d’entrée : 11 ;

Algorithme d’apprentissage : BFGS quasi-Newton ;

Fonction d’activation dans la couche de sortie : Purelin ;

Nombre de neurones dans la couche de sortie : 01.

La figure IV.6 montre ’ordre décroissant des valeurs de corrélation de coefficient, le

RNIi4 a la valeur la plus ¢levée de "R" égale a 0,9915, cinq (05) RNI donnent des performances

excellentes avec des valeurs de "R" plus de 0,9600, onze (11) RNI ont une bonne performance

avec des valeurs de R entre 0,92 et 0,96, deux (02) ont une performance acceptable avec des

valeurs de R variées de 0,91 a 0,92 et un (01) neurone individuel a une performance inférieure a

0,9 avec une valeur de "R" égale a 0,8642. Le plus performant modele est donné par une valeur

égale a 0,9915.
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Figure IV. 6. Histogramme de "R" pour les vingt (20) RNI.

La précision du RNI peut étre obtenue a partir les valeurs des erreurs citées dans les
figures suivantes, ou, pour ’EAM citée dans la figure V.7, elle peut montrer qu'un seul RNI
(RNI;7) a une valeur de EAM supérieure a 2%, onze (11) modéles ont des valeurs comprises
entre 2% et 1% et les autres ont une bonne précision avec des valeurs inférieures a 1%. Le plus
performant modele RNI 4 est présenté avec une valeur ’EAM égale a 0,9749%. Le RNI3 est

donné la meilleure précision avec une valeur égale a 0,5725%.

EAM(%)

Figure IV. 7. Histogramme d’"EAM" pour les vingt (20) RNL
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L’ordre croissant des valeurs de la REQM présenté dans la figure IV.8 explique que la
majorité des RNI ont une bonne précision, sauf pour deux modeles ou les valeurs de la REQM
supérieures a 2 %. Le RNIj4 donne une bonne précision avec une valeur de la REQM égale a

1,1552%. La meilleure précision est donnée par le RNI;3 avec une valeur de 0,6744.

REQM (%)

Figure IV. 8. Histogramme de la "REQM" pour les vingt (20) RNI.
Les valeurs de I’EPM mentionnées dans la figure IV.9 expliquent que la minorité des RNI ont
des valeurs relativement élevées (plus de 1,5%) ce qui démontre une bonne précision de tous les
modeles générés. Le RNIi4 a été illustré avec une petite valeur de I’EPM égale a 1,007% et le

RNIi3 donne la meilleur valeur égale a 0,599%.
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Figure IV. 9. Histogramme d’"EPM" pour les vingt (20) RNIL.

Les vingt (20) RNI développés ont des différentes valeurs d’ETP comme mentionné
dans la figure IV.10, ou trois (03) RNI ont des valeurs supérieures a 2%, onze (11) valeurs
comprises entre 1% et 2%, et six (06) sont donnés avec des valeurs inférieures a 1%. Le
meilleur modele RNIj4 est donné avec une valeur d’ETP égale a 1,1997% et le RNI;3 a été

illustré avec une valeur de 0,7003.
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Figure IV. 10. Histogramme d’"ETP" pour les vingt (20) RNI.
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IV.3.4. Performance et comparaison entre tous les modeles
IV.3.4.1. Comparaison entre RNS, BRNA et RNI14

Selon la discussion précédente, plusieurs modeles de RN ont été développés (QSPR-
RNS, QSPR-BRNA (empilé de n réseaux) €6 QSPR-RNI) dont I’objectif est de modéliser la rétention
des MO par le processus d’OD.

Les sections précédentes 1V.3.2.1 et IV.3.2.2 ont montré que le QSPR-BRNA (empilé de 20
réseaux) €t le QSPR-RNI 4 sont les modeles les plus performants entre le QSPR- BRNA (empil¢ de n
réseaux) €t les QSPR-RNIi respectivement. Dans cette section, une comparaison entre ces deux

modeles ainsi que le QSPR-RNS sera effectuée.

Le schéma et les facteurs de la régression lin€aire ont €té directement obtenus par la
fonction Matlab "Postreg". La figure IV.11 illustre la comparaison entre les rétentions
expérimentales et prédites pour chaque modele avec des vecteurs proches de I’idéal [c.-a-d. la
pente a = 1, I'interception f = 0 et R = 1]. Le modele RNS est donné par ([a, B, R] =[0,6200,
34, 0,89173] pour la phase de validation et [a, B, R] =[0,7700, 22,00, 0,94008] pour la phase du
test. Pour le modele de QSPR-BRNA (empité de 20 réseaux) ([0, B, R] = [1,3, -31, 0,96462] pour la
phase de validation et [a, B, R] = [0,89, 10, 0,99095] pour la phase de test. Le modéle QSPR-
RNIi4 est illustré avec ([a, B, R] =[1, -3.5, 0,91837] pour la phase de validation et [a, B, R] =
[1.2,-21, 0.99154] pour la phase du test.

Pour la phase de validation, la pente a est égal a 1 dans le cas du modele QSPR-RNI 4 et
il est proche de 1 dans les modeles QSPR -RNS et QSPR-BRNA (empilé de 20 réseaux), 1l €st tres

proche de 1 pour la phase du test dans trois mode¢les.

La valeur de I’interception P est trés loin par rapport a la valeur idéale (0) pour tous les
modeles obtenus a 1’exception du cas de la phase de validation pour le modéle QSPR-RNI 4.
Les coefficients de corrélation ont généralement reflété 1’excellence des modeles ou leurs
valeurs sont comprises entre (0,90 < R < 1,00). Pour nos réseaux de neurones générés, les
valeurs de "R" sont trés proches de la valeur idéale (R=1) qui montre la bonne robustesse des
modeles neuronaux établis et la possibilité de prédire la rétention des MO lors du processus

d’osmose directe.
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Figure IV. 11. Schéma de la régression linéaire : (a), (b) et (c) pour les phases de test (d), (e)

(f) pour les phases de validation des modéeles RNS, BRNA et RNI respectivement,
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La figure IV.12 présente la comparaison entre les trois modeles, on peut voir que pour
toutes les erreurs utilisées dans cette comparaison, le BRNA (empil¢ de 20 réseaux) €5t le modele qui
donne la meilleure précision par rapport aux autres (RNS, et RNIi4). Pour la phase du test, les
valeurs d’EAM de tous les modeles sont inférieures a 1%, la valeur de la REQM est égale a
0,5764% pour BRNA et plus de 1% pour RNS et RNIj4, ’EPM est donnée avec des valeurs
proches pour RNS et RNIi4, le BRNA (empilement de 20 réseaux) €St présenté avec une valeur égale a
0,5179%. L’ETP est égale a 0,5986% pour le BRNA (empilé de 20 réseaux), des valeurs entre 1% et
1,2% pour RNI1y4, et plus de 1,2% pour RNS.

1,4 -
12 -
£ |
v 1 - = RNS
|| | |
S 08
g = QSPR-RNI14
g 0,6 -
2 | |
> 0,4 - E BRNA (empilé de 20
réseaux)
0,2
0 T I I 1
EAM REQM EPM ETP

Figure IV. 12. Comparaison entre modeles pour la phase du test.

Par ailleurs, pour la phase de validation, la comparaison entre les trois (03) mod¢les a
¢été démontrée dans la figure IV.13, ou les erreurs ont des valeurs proches et le RNS donne la
meilleure précision avec des valeurs minimales que les deux autres. La REQM et le ETP sont
données avec des valeurs de plus de 4% pour tous les modeles. Les valeurs d’EMP sont tres
proches en cas des RNS et RNIy4, par contre, elle dépasse 4% pour le BRNA (empilement de 20

réseaux)-
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Figure IV. 13. Comparaison entre les mode¢les pour la phase de validation.

A partir de la discussion précédente, cette comparaison indique la robustesse, la fiabilité
et I’efficacité des modéles de RN utilisés (QSPR-BRNA (empi¢ de 20 réseaux), QSPR-RNS et QSPR-
RNI), elle a démontré également, la supériorit¢ du modele QSPR-BRNA (empilé de 20 réseaux). Pour
I’estimation de performance des modéles, le modele QSPR-BRNA (empilé de 20 réseaux) donne une
excellente performance et peut prédire la rétention des MO par les membranes d’osmose
directe, néanmoins, dont le but est de généraliser des modeles RN (exprimé par la phase de
validation), ce modele a montré une faible précision que les autres modeles (QSPR-RNA et

QSPR-RNI 4).
IV.3.5. Comparaison avec d’autres travaux

Nombreuses recherches ont utilisé les RNA pour étudier les processus de séparation
membranaire, pour le meilleur de nos connaissances, ce travail est le premier qui consiste a
appliquer les Bootstrap réseaux neuronaux agrégés (BRNA) pour prédire la rétention des MO
par les membranes d’OD. A cet effet, une comparaison avec les travaux qui appliquent ce
modele de BRNA pour étudier d’autres procédés de la séparation membranaire a I’exemple des
procédés de NF et I’OI doit étre prise en charge. Le tableau IV.5 récapitule cette comparaison,
ou il démontre la robustesse et la performance du modele développé dans ce travail que les

autres travaux.
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Tableau IV.5. Comparaison entre les différents travaux sur modeles (BRNA).

Type de | Type de la | BD Nombre R REQM (%) | EAM (%)

RN membrane des MO
Khaouane BRNA 436 42 0.9862 5.3315 3.6766
et al. 2016 NF/OI ' ' '
Ammi et

BRNA NE/OI 278 23 0.9836 2.5882 0.9878
al. 2018
Ammi et

BRNA NE/OI 599 23 0.9603 1.0105 0.7916
al. 2021
Notre
travail BRNA OD 193 53 0.9909 0.5764 0.5001
2023

IV .4. Conclusion

Ce travail explore 1’application du Bootstrap réseaux neuronaux agrégés (RBNA) dans
le processus d’osmose directe afin de prédire la rétention de molécules organiques. Cependant,
de nombreux modéeles ont été développés, le réseau de neurones simple (RNS) a été créé avec
onze (11) variables d’entrée, y compris les propriétés des MO, les caractéristiques
membranaires et les parameétres d’exploitation. L’¢tude de 1’effet des fonctions de transfert, la
variation de nombre de neurones dans la couche cachée et la subdivision de la base de données

présente I’essentiel de la premicre section.

Les Bootstrap réseaux de neurones agrégés ont été générés suite aux nombreux
rééchantillonnages de la base de données originale. De plus, la comparaison entre le BRNA
(empilé de n réseaux) obtenus décrite que le BRNA (empil¢ de 20 réseaux) €st le plus performant que
les autres, les vingt (20) réseaux neuronaux individuels (RNI) développés ont des architectures
différentes qui ont démontré leurs non-consistances. Parmi tous ces mod¢les, le RNIi4 est le
modele le plus performant. Le RNIi4, le BRNA (empilé¢ de 20 réscaux) €t le RNS ont été comparés
entre eux en utilisant le coefficient de corrélation "R" et la racine de I’erreur quadratique
moyenne "REQM", dont, (R = 0,9401 et REQM = 1,2826%) pour le RNS, RNI;4 donne R égal
20,9915 et "REQM" avec 1,1526%, et le BRNA (empil¢ de 20 réseaux) Offre une valeur de R égale a
0,9904, et une REQM de 0,5764% pour la phase de test.

Ce travail montre également la précision, la robustesse, la fiabilité et 1’efficacité de

chaque modele généré en termes de 1’erreur absolue moyenne (EAM), de la racine de I’erreur
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quadratique moyenne (REQM), de I’erreur prédictive du modele (EPM) et de 1’erreur type de
prédiction (ETP), avec la supériorité du modeéle QSPR-BRNA (empil¢ de 20 réseaux) pour les données
invisibles. Ce travail démontre I’excellence de notre modele BRNA par rapport aux autres
travaux qui ont appliqué le Bootstrap réseaux de neurones agrégés (BRNA) pour la prédiction
de la rétention des MO par d’autres processus de la séparation membranes tels que les procédés

de nanofiltration et I’osmose inverse.

Le Bootstrap réseaux de neurones agrégés donne des résultats honorables pour la
prédiction de la rétention des molécules organiques lors de 1’osmose directe. Ces résultats sont
harmonieux avec les autres résultats du méme objectif par d’autres processus membranaires
(NF/RO) et avec I’avantage du BRNA par rapport aux réseaux de neurones simples pour les

données invisibles.
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Conclusion générale et perspectives

Cette these a permis de faire progresser notre compréhension des mécanismes, des
performances et des applications potentielles de ce procédé membranaire innovant. Elle
représente une contribution significative a la compréhension approfondie a la modélisation de
I’osmose directe.

Les outils d’apprentissage présentent de nombreuses caractéristiques, et leur contribution
a la modélisation des processus a ét¢ démontrée. Les modeles des réseaux neurones artificiels
(RNA), de machines a vecteur de supports (MVS) et de régression linéaire multiples (RLM) ont
finalement été utilisés pour la prévision de la rétention des molécules organiques (MO) par
différents types de membranes, en majorité celles d’osmose inverse et de nanofiltration. De plus,
ils ont été utilisés pour 1’optimisation des conditions opératoires, notamment lors de 1’osmose
directe.

Ces outils ont déja été étudiés par plusieurs chercheurs en utilisant différentes tailles de
bases de données et plusieurs paramétres d’entrée. Les résultats obtenus ont donné des signes
encourageants pour la mise en évidence de ’efficacité de ces outils.

Cette thése a pour objectif I'utilisation des outils d’apprentissage susmentionnés pour la
modélisation du processus d’osmose directe, en tant que procédé membranaire, en étudiant la
rétention de molécules organiques (MO) par ces membranes. Pour ce faire, trois bases de données
ont été collectées afin de réunir le maximum des variables d’entrées relatives a la rétention des
molécules organiques. Douze (12) modeles de MVS ont été développés avec quatre (04) fonctions
de noyau pour chaque base de données.

Le meilleur modele de machines a vecteur de supports (MVS) est caractérisé par un
coefficient de corrélation égale a 0.8526 et une racine de I’erreur quadratique moyenne de
15.9551%. Ce mode¢le utilise une structure de 11 variables d’entrées ( de, LogK,,,, le moment
dipolaire, la longueur, la largeur, la profondeur, le potentiel Zeta, I’angle de contact, le pH, la
vitesse d’écoulement transversale "VET", et le Flux d’eau), et la fonction de noyau utilisée est la
Fonction Base Radial (FBR).

De plus, la base de données optimale a été utilisée pour obtenir les modeles de réseaux
neurones artificiels (RNA) et de régression linéaire multiples (RLM). Quatre (04) modeles de
RNA ont été créés avec BFGS comme algorithme d’apprentissage, 11 entrées, 04 fonctions de
transfert pour la couche cachée, et une fonction d’activation (identité) pour la couche de sortie.

Le meilleur modéle de RNA est caractérisé par une structure de 11 inputs, tangh comme fonction
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d’activation dans la couche cachée, 03 neurones dans cette couche, 01 neurone dans la couche de
sortie, avec une fonction de transfert identité.

En outre, la comparaison entre les trois méthodes d’apprentissage a révélé la supériorité
du modele RNA par apport aux deus autres modeles (MVS et RLM), avec des coefficients de
corrélation de 0.8723, 0.8526 et 0.7630 pour les trois modeles respectivement. La précision du
modele RNA est plus élevée en comparaison avec les deux autres, les valeurs de la racine de
I’erreur quadratique moyenne pour les trois modeles sont 6.2630%, 15.9551% et 16.3703% pour
les modeles de RNA, MVS et RLM.

En plus des résultats précédents, un autre outil a été utilisé par la suite, c¢’est le Bootstrap
Réseaux de Neurones Agrégés (BRNA). Dans un premier temps, une base de données originale
a été¢ modélisée par un Réseau de neurones artificiel simple afin d’attirer les parametres optimaux
auxquels la création des nouvelles bases de données repose sur le principe de cet outil. Plusieurs
modeles de RBNA ont ¢été ¢laborés pour montrer le plus performant parmi eux, en utilisant le
coefficient de corrélation et la racine de D’erreur quadratique moyenne (REQM) comme
indicateurs de performance.

Les résultats issus de cette application montrent que le BRNA (empilé de 20 réseaux) €St le plus
performant en comparaison aux autres, avec une valeur de coefficient de corrélation pour la phase
du test égale a 0.9909. De plus, la comparaison avec les modéles de RNA a montré une supériorité
remarquable de BRNA, avec des valeurs de coefficients de corrélation égales a 0.9909, 0.9400
pour le BRNA et le RNA respectivement.

Sur la base des résultats obtenus, les conclusions suivantes peuvent étre tirées :

e Les outils d’apprentissage permettent d'ajuster des fonctions a la fois linéaires et non
linéaires a des ensembles de points donnés ;

e Les outils d’apprentissage ont démontré leur efficacité dans la prédiction de la rétention
des matieres organiques (MO) par les membranes d’osmose directe, similairement a
d’autres procédés membranaires.

e Lesparametres du réseau de neurones (poids et biais) n’ont pas de signification physique,
c’est pourquoi les RNA sont considérés comme une boite noire.

e Parmi ’ensemble des outils d’apprentissage utilisés, les RNA sont les plus fiables et précis
et ils sont adaptés a la modélisation des phénomenes de transport a travers les membranes

d’osmose directe ;
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e Les outils d’apprentissage ne décrivent pas les systémes étudiés théoriquement, mais ils
possedent la capacité de les modéliser et de simuler des procédés complexes tels que
I’osmose directe ;

e En fonction de la base de données utilisée, 1’aptitude, la fiabilité et la robustesse des
modeles d’apprentissage sont déterminés ;

e Les outils d’apprentissage, et en particulier les RNA, MVS et RLM, peuvent fournir des
équations mathématiques qui nous aident a optimiser les différents systemes complexes
tels que le procédé d’osmose directe ;

e Le Bootstrap réseaux de neurones agrégés est un outil d’apprentissage utilisé pour
améliorer la robustesse de RNA ;

e Le BRNA a démontré son aptitude et son fiabilité dans la prédiction de la rétention des
molécules organiques par les membranes d’osmose directe ;

e [’osmose directe est un procédé prometteur qui pourrait résoudre plusieurs problémes
actuellement rencontrés dans les domaines du traitement des effluents ;

e [’osmose directe nécessite un développement pour les solutions de soutirage ;

De ce travail de thése, de nombreux axes de recherche sont apparus et feront 1’objet de futurs
travaux. Ce travail ouvre la voie a de nouvelles opportunités de recherche et offre des implications
pratiques pour la modélisation de 1’osmose directe.

Les perspectives futures de recherche dans le domaine de la modélisation de 1’osmose directe
sont nombreuses. Il serait bénéfique d’approfondir notre compréhension en explorant davantage :

» L’utilisation de plusieurs indices, notamment la concentration des molécules
organiques dans la solution de soutirage, la température et la molarité de cette
solution, ainsi que le temps de séjour dans le module membranaire ;

» Lamodélisation d’autres paramétres qui reflétent la performance de 1’osmose directe,
tels que le flux d’eau, la polarisation interne et externe de la concentration ;

Les perspectives de recherche futures dédiées a la modélisation sont vastes et prometteuses et
offrent un terrain fertile pour 1’approfondissement des découvertes réalisées au cours de cette
thése. Les axes de recherches, ci-aprés, pourraient offrir des opportunités inédites dans la
modélisation :
» Modéliser d’autres processus membranaires, tels que les procédés a gradient
thermique, suite a la réussite remarquable de la modélisation de ces procédés

membranaires, prouvée par toutes les études précédentes ;
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» Généraliser la modélisation de I’osmose directe en utilisant d’autres techniques, et en
tenant compte des aspects économiques et environnementaux pour assurer la
transition vers des applications plus larges et une adoption industrielle de 1'osmose
directe en tant que solution durable et efficace dans le traitement des effluents et

d'autres applications connexes.
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Figure 4. Interface du logiciel STATITICA.
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Figure S. Interface du logiciel MATLAB 2020.
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Tableau B. 1. Noms et les propriétés des MO

Moment
N° [ Nom Formule moléculaire | d, (g/mol) dipolaire LogKoy Longueur (nm) | Profondeur (nm) | Largeur (nm)

(Debye)
1 17a-Estradiol CisH2405 0,757752 1,674 2,19 1,572 0,9332 1,0793
2 | 17a-Ethynylestradiol C20H2402 0,7863256 1,031 1,43 1,57 1,0265 1,1286
3 | 17b-Estradiol Ci1sH2402 0,757752 2,536 2,19 1,523 0,9377 1,0822
4 | Amitriptyline CaoHasN 0,7638373 0,4773 2,36 1,497 1,0492 1,1473
5 | Androstenedione C1oH2602 0,7745941 0,5433 4,36 1,727 0,9632 1,0891
6 | Androsterone C1oH3002 0,7793609 3,879 4,25 1,584 0,9846 1,1060
7 | Atenolol C14H22N203 0,7503338 1,464 -0,94 1,543 1,1312 1,1693
8 | Atrazine CgH14CIN;s 0,6841178 2,553 3,29 1,537 1,0181 1,0517
9 | Bisphenol A Ci15Hi1602 0,7013432 1,657 1,31 1,548 0,9731 1,0414
10 | Caffeine CsHi1oN4O2 0,6533663 3,822 -1,06 1,471 0,9253 0,9584
11 | Carbamazepine CisH12N20 0,7119776 3,286 -0,28 1,53 0,8428 1,0379
12 | Clozapine CisHi9CINy 0,8207036 2,2283 -0,73 1,5661 1,0266 1,1524
13 | DEET C2Hi7NO 0,6490448 3,089 1,45 1,538 1,0160 1,0150
14 | Diclofenac C14H11CLNO; 0,7860234 3,026 -0,21 1,826 0,9572 1,0687
15 | Dilantin CisHi2N20; 0,7327073 1,684 0,73 1,55 0,8955 1,0405
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N° | Nom Formule moléculaire | d, (g/mol) z/i[[())cl)lllaeiliz LogKow Longueur (nm) | Profondeur (nm) | Largeur (nm)
(Debye)
16 | Estriol CisH2403 0,776935 1,183 1,42 1,554 0,9443 1,0909
17 | Estrone CisH» 02 0,7552856 1,79 2,72 1,564 0,9445 1,0839
18 | Etiocholanolone C1oH3002 0,7793609 3,879 4,25 1,565 0,9795 1,1060
19 | Fluoxetine C7H1sF3NO 0,8011581 1,709 1,93 1,548 1,1027 1,1534
20 | Gemfibrozil C15H2,03 0,7302467 0,9124 2,51 1,55 1,1488 1,1263
21 | Hydroxyzine C21H27CIN2O, 0,8715522 2,248 1,23 1,535 1,2027 1,2751
22 | Ibuprofen Ci3Hi1302 0,6708811 1,764 2,75 1,523 1,0388 1,0459
23 | Ketoprofen Ci6H1403 0,7352712 2,721 2,56 1,535 0,9674 1,0687
24 | Linuron CoH19CLN20> 0,7286602 2,502 -0,35 1,803 1,0443 1,0348
25 | Meprobamate CoHisN>04 0,0914904 1,472 3,03 1,546 1,0186 1,0529
26 | Naproxen C14H140; 0,7039877 1,556 0,56 1,525 0,9921 1,0453
27 | Nonylphenol C15H240 0,6905528 1,518 3,9 1,539 1,1316 1,1370
28 | Omeprazole C17H19N3058 0,8408326 2,521 -1,44 1,873 1,1234 0,3795
29 | Paracetamol CsHsNO> 0,5854728 4,309 -1,32 1,509 0,8741 0,9045
30 |PFBS C4HF9038S 0,7905983 1,539 3,3500 1,869 0,9548 0,9263
31 |PFDA C10HF 1902 1,0008028 2,515 7,62 1,53 1,0938 1,1295
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N° | Nom Formule moléculaire | d, (g/mol) 2/115211:22 LogKow Longueur (nm) | Profondeur (nm) | Largeur (nm)
(Debye)
32 |PFDoA C12HF 230, 1,0818376 2,624 9,29 1,521 1,2157 1,1926
33 |PFHpA C7HF 30, 0,8604133 2,378 5,12 1,528 1,0239 1,0007
34 |PFHxA C¢HF 1,0, 0,807108 2,337 4,28 1,527 0,9250 0,9326
35 |PFHxS CsHF 13038 0,8967429 1,523 5,02 1,521 0,9974 0,9900
36 |PFNA CoHF 17,0, 0,9569319 2,685 6,78 1,537 1,0328 1,0441
37 |PFOA CsHF 150, 0,9103149 2,372 5,95 1,526 0,9965 1,0104
38 |PFOS CgHF 17038 0,9888073 1,394 6,68 1,528 1,1240 1,0973
39 |PFPeA CsHF50, 0,7475012 2,674 3,45 1,533 0,8846 0,8813
40 |Folyparaben C1oH 12053 0,6323157 3.81 0.8 1,543 0,5000 0,9701
(propylparaben)
41 | Primidone Ci2H1aN20; 0,6876625 3,175 0,72 1,554 0,8960 0,9973
42 | Risperidone C23H27FN4O; 0,9049504 1,578 1,03 1,527 1,0442 1,2339
43 | Salicylic acid C7HeOs 0,5627892 2,186 -0,04 1,491 0,7637 0,8299
44 | Simvastatin C2sH3505 0,9146349 3,998 4,43 1,54 1,1967 1,2718
45 | Simvastatin Hydroxy Acid | C2sH4006 0,9316776 2,664 4,14 1,54 1,2904 1,3179
46 | Sulfamethoxazole C10H1i1N3038 0,7339907 6,033 -1,54 1,578 0,9786 1,0529
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N° | Nom Formule moléculaire | d, (g/mol) 2?::;522 LogKow Longueur (nm) | Profondeur (nm) | Largeur (nm)
(Debye)
47 | Testosterone C1oH230, 0,7769822 3,672 3,84 1,569 0,9691 1,1032
48 | t-Octylphenol Ci4H220 0,6709523 0,5321 3,44 1,572 1,0230 1,0250
49 | Triamterene Ci2Hi1Ny 0,733978 0,1612 1,19 1,468 0,8105 1,0296
50 | Triclocarban C13HoCN,O 0,8082195 1,495 -0,5 1,814 0,9984 1,0736
51 | Triclosan C12H;C1:0, 0,7783022 1,532 -0,6 1,811 1,0006 1,0446
52 | Trimethoprim Ci4Hi3N4O3 0,7792081 0,8107 -2,22 1,516 1,0235 1,1398
53 | Verapamil C27H33N204 0,9483294 4,344 0,57 1,6 1,3362 1,3626
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Tableau B.2. L’ analyse statistique des variables.

Min Max Ecart-type (SD) Moyenne
d. (g/mol) 0.0914 1.1000 0.1291 0.7661
Log Kow 0.1612 6.0330 1.3551 2.5554
Moment dipolaire (Debye) -2.2200 9.3000 2.7008 1.3628
Longueur (nm) 1.4680 1.8730 0.1258 1.6036
Largeur (nm) 0.5000 1.3362 0.0953 0.9871
Profondeur (nm) 0.37950 1.4000 0.0926 1.0519
Potentiel zéta (mV) -39.9100 19.7000 11.9568 -7.6705
Angle de contact (°) 42.7000 90.3000 6.2294 64.6435
Diametre du pore (nm) 0.5400 0.7400 0.0571 0.7223
pH 3.0000 9.0000 1.1940 6.2432
Vitesse d’écoulement 288.0000 1094.4000 332.6317 504.0000
transversale (m/h)
Flux d’eau (I m?h™) 5.2579 20.0000 4.6249 9.3460
Rétention (%) 6.3636 100.0000 15.0353 88. 040
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Tableau B.3. Valeurs des connections de poids

Connections
Entrée — Cachée Cachée-Sortie
1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 j
w; w; w; w; w; w; w; w; w; w; wj b¢ w b¢
-5.5981 0.3103 | 0.4960 | 1.4188 | 0.5545 | -4.8925 | 2.2057 | 1.3833 | 1.3913 | 0.1381 -0.8892 | 1.4725 | -2.9013
-11.7327 0.5263 | 0.9701 | 1.8738 | 1.6493 | -8.3028 | 2.4932 | 1.5622 | 1.6350 | -1.1804 | -0.7763 | 6.0011 | 2.7367 | 0.9679
-0.7977 -0.7626 | 6.3831 | 3.0479 | 3.5166 | 2.7081 | -0.5054 | -0.2464 | -2.0871 | 1.2057 6.8921 | -2.1875 | -0.1707
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Table C. 1. Matrice de corrélation de la BD.

Moment Angle de | Potentiel . , L
de dipolaire LogP LO&%E; ur L?rrfne )ur zio(t;?r?l()i; contact zéta pH \zgle/;sje Flu;;gh?)u d Ret(czz;lon
(Debye) © (mV)
de 1,0000 | -0,0355 0,5955 | -0,0399 0,5303 | 0,2833 0,0110 -0,1080 | -0,1928 0,3397 | 0,2542 0,4629
Moment
dipolaire - - -
(Debye) -0,0355 | 1,0000 0,2313 | -0,0737 0,1168 | 0,0031 0,1538 -0,0236 | 0,1120 0,1748 | 0,2943 -0,0828
LogP 0,5955 |-0,2313 1,0000 | -0,3809 0,3889 | 0,1617 -0,0066 | -0,1288 | -0,3285 0,2459 | 0,3097 0,2570
Longueur - - -
(nm) -0,0399 | -0,0737 0,3809 | 1,0000 0,0219 | -0,2087 | -0,0830 | 0,0401 0,1530 0,1099 | -0,2929 0,1156

Largeur (nm) | 0,5303 | -0,1168 0,3889 | -0,0219 1,0000 | 0,5025 -0,0455 | -0,0111 | -0,0973 0,0696 | -0,0279 0,3515
Profondeur

(nm) 02833 | 0,0031 0,1617 | -0,2087 | 0,5025 | 1,0000 |-0,0186 | 0,0411 |0,0393 | 0,1796 | -0,1087 0,2120
Angle de - - -

contact (°) | 0,0110 | 0,1538 0,0066 | -0,0830 | 0,0455 | -0,0186 | 1,0000 | -0,0960 | 0,0049 | 0,0931 | 0,0382 -0,0225
Potentiel zéta - -

(mV) -0,1080 | -0,0236 | 0,1288 | 0,0401 0,0111 | 0,0411 |-0,0060 | 1,0000 |-0,7299 |0,1613 | -0,1426 -0,0869

pH -0,1928 | 0,1120 0,3285 | 0,1530 0,0973 | 0,0393 | 0,0049 | -0,7299 | 1,0000 | 0,0301 | -0,0826 -0,0137
Vitesse (/h) | 3307 | 01748 | 02459 | -0,1099 | 0,0696 | 01796 | -0,0931 | 0.1613 | -0.0301 | 1,0000 | -0.3864 -0,4142
Flux d’eau (1 - -

m2h!) 02542 | 0,2943 0,3097 | -02929 | 0,0279 | -0,1087 | 0,0382 | -0,1426 | -0,0826 | 0,3864 | 1,0000 0,1947
Rétention -

(%) 04629 |-0,0828 |0,2570 | 0,1156 03515 | 0,2120 | -0,0225 | -0,0869 |-0,0137 | 04142 | 0,1947 1,0000
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Tableau C.1. Valeurs des erreurs du 20 RNI.

QSPR-RNIi Phase R EAM REQM EPM ETP
Apprentissage 0.9597 2.5400 3.5635 3.0332 3.8948
QSPR-RNI: | Test 0.9588 0.7022 0.9028 0.7303 0.9375
Validation 0.9365 4.1412 5.0066 4.7561 5.4217
Totale 0.9570 2.5290 3.5666 3.0061 3.8871
Apprentissage 0.9796 1.8603 2.8135 2.1900 3.1041
QSPR-RNI2 | Test 0.9241 1.0990 1.3136 1.1450 1.3642
Validation 0.9037 3.3048 4.6836 4.0376 5.0719
Totale 0.9771 1.8922 2.8777 2.2274 3.1629
Apprentissage 0.9784 1.9675 2.9291 2.3910 3.2484
QSPR-RNI3 | Test 0.9504 0.9366 1.0883 0.9666 1.1301
Validation 0.9640 5.5298 9.8040 7.0918 10.6169
Totale 0.9674 2.0855 3.5095 2.5438 3.8755
Apprentissage 0.9854 1.6634 2.2222 1.8641 2.4222
QSPR-RNI4 | Test 0.9341 1.5121 1.7077 1.5821 1.7734
Validation 0.9696 1.8095 2.2276 2.0080 2.4122
Totale 0.9847 1.6632 2.2012 1.8576 2.3930
Apprentissage 0.9537 3.1373 4.5478 4.0928 5.0441
QSPR-RNIs | Test 0.9642 0.9673 1.0886 0.9956 1.1305
Validation 0.9737 4.1964 7.8873 5.4615 8.5411
Totale 0.9476 3.1109 4.6920 4.0517 5.1880
Apprentissage 0.9778 2.1768 3.5341 2.6182 3.9796
QSPR-RNI6 | Test 0.9716 0.5958 0.7469 0.6182 0.7756
Validation 0.9389 5.0519 6.7870 5.9812 7.3496
Totale 0.9744 2.2435 3.6888 2.6922 4.1335
Apprentissage 0.9656 2.1348 3.1114 24124 3.4169
QSPR-RNI7 | Test 0.9657 0.5936 0.8318 0.6150 0.8638
Validation 0.9130 3.5107 4.9190 3.8817 5.3268
Totale 0.9627 2.1271 3.1526 2.3971 3.4506
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Annexe C

Apprentissage 0.9160 5.0948 7.8759 12.3007 8.9662
QSPR-RNIs | Test 0.9197 1.1088 1.2907 1.1620 1.3404
Validation 0.9404 7.1789 10.2522 8.7219 11.1022
Totale 0.9103 5.0061 7.8240 11.6144 8.8469
Apprentissage 0.9179 3.1555 5.2252 4.4556 5.7782
QSPR-RNIy | Test 0.9385 1.2039 1.3277 1.2527 1.3788
Validation 0.9452 5.0159 7.8337 6.1142 8.4832
Totale 0.9107 3.1513 5.2631 4.3849 5.7968
Apprentissage 0.9836 2.3664 3.6573 2.7730 4.1716
QSPR-RNIo | Test 0.9565 0.8394 0.9677 0.8738 1.0049
Validation 0.8108 4.4745 5.4781 4.9960 5.9323
Totale 0.9820 2.3935 3.6840 2.7881 4.1725
Apprentissage 0.9040 4.1808 6.2819 5.3863 6.9995
QSPR-RNI1 | Test 0.9553 1.1061 1.3094 1.1671 1.3598
Validation 0.9509 4.1030 5.0110 4.6711 5.4264
Totale 0.9037 4.0296 6.0855 5.1562 6.7486
Apprentissage 0.8927 4.6297 7.2051 7.9280 8.0313
QSPR-RNI12 | Test 0.9633 1.7240 2.5174 1.8402 2.6142
Validation 0.9761 6.7645 12.0372 8.6767 10.0352
Totale 0.8808 4.5937 7.3569 7.6790 8.1614
Apprentissage 0.9628 2.8118 4.5291 3.7862 5.0613
QSPR-RNI3 | Test 0.9802 0.5725 0.6744 0.5990 0.7003
Validation 0.7833 4.7923 6.6106 5.0896 7.1586
Totale 0.9596 2.7997 4.5452 3.6983 5.0538
Apprentissage 0.9072 4.5741 6.7495 7.5377 7.4947
QSPR-RNI4 | Test 0.9915 0.9749 1.1552 1.0070 1.1997
Validation 0.9184 3.7198 4.2770 4.0609 4.6316
Totale 0.9074 4.3665 6.4979 7.0711 7.1835
Apprentissage 0.9393 3.5127 5.4277 4.7982 6.0270
QSPR-RNIis | Test 0.9236 1.6906 2.0143 1.7699 2.0918
Validation 0.9798 4.6530 8.4243 6.0196 9.1227
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Annexe C

Totale 0.9333 3.4809 5.4965 4.7140 6.0765
Apprentissage 0.9758 2.3773 3.5948 2.8344 4.0766
QSPR-RNIi6 | Test 0.9552 1.5208 1.7153 1.6023 1.7813
Validation 0.9314 3.4612 4.1147 3.7334 4.4559

Totale 0.9747 2.3879 3.5559 2.8189 4.0064
Apprentissage 0.8018 5.0949 7.9922 6.5989 8.9250
QSPR-RNIi7 | Test 0.8642 2.9305 3.2865 3.0088 4.4129
Validation 0.9772 4.2725 8.3742 5.5860 9.0685

Totale 0.7978 4.9556 7.8544 6.3843 8.2778
Apprentissage 0.9788 2.0596 3.4306 2.4388 3.8303
QSPR-RNIs | Test 0.9447 0.9790 1.2198 1.0365 1.2668
Validation 0.9419 3.3252 4.2282 3.7638 4.5787

Totale 0.9776 2.0683 3.4021 2.4352 3.7798
Apprentissage 0.9313 3.3218 4.8985 3.9873 5.4572
QSPR-RNI9 | Test 0.9162 1.3453 1.6943 1.4208 1.7595
Validation 0.9607 5.1457 8.0996 6.6853 8.7711

Totale 0.9242 3.3277 4.9951 3.9934 5.5385
Apprentissage 0.9752 2.1867 3.1263 2.5612 3.4915
QSPR-RNI20 | Test 0.9487 1.2822 1.3584 1.3326 1.4107
Validation 0.9285 2.9215 3.5361 3.3844 3.8293

Totale 0.9742 2.1788 3.0873 2.5423 3.4309
Apprentissage 0.9598 2.8946 4.3432 3.8091 4.8463

Test 0.9401 0.9821 1.2826 1.0219 1.3320

RNA Validation 0.8917 3.3624 4.3605 3.9101 4.7220
Totale 0.9587 2.8272 4.2506 3.6838 4.7199
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