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Résumé

Résumé :
L'objectif de cette étude était de développer une relation quantitative structure-
propriété (QSPR) a l'aide d'un réseau de neurones artificiels (RNA) afin d'améliorer la

prédiction des coefficients de perméabilité d'hydrogéne aux membranes polymériques.

A T'aide d'une base de données de polyméres basée sur 58 polyméres, un total de 5222
descripteurs a été calculés pour tous les polymeres a I'aide du logiciel AlvaDesc et sont
réduits par la méthode GA-PLS.

Ces descripteurs moléculaires représentent les entrées du réseau, tandis que les

coefficients de perméabilité d’hydrogéne constituent sa sortie.

Les résultats de prédiction de la perméabilité a partir de divers calculs obtenus avec le
modele ANN développé trés encourageants. un facteur de corrélation R de 0,999 et une faible

erreur quadratique moyenne (RMS) de 9 ont été obtenus pour Ho.
Les mots clés :

Relation quantitative structure-propriété, perméabilité, prediction, Polymere, hydrogeéne.



Abstract

Abstract:
The objective of this study was to develop a quantitative structure-property

relationship (QSPR) using an artificial neural network (ANN) to improve the prediction of

hydrogen permeability coefficients to polymeric membranes.

Using a polymer database based on 58 polymers, a total of 5222 descriptors were
calculated for all polymers using AlvaDesc software and are reduced by the GA-PLS method.

These molecular descriptors represent the inputs of the network, while the hydrogen

permeability coefficients constitute its output.

The permeability prediction results from various calculations obtained with the
developed ANN model are very encouraging. a correlation factor R of 0.999 and a low root

mean square (RMS) error of 9 were obtained for H,.
Keywords:

Quantitative structure—property relationship, permeability, prédiction, Polymer, hydrogen.
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INTRODUCTION GENERALE

INTRODUCTION GENERALE

Depuis des siecles, nous utilisons les polymeéres naturels, tirés des végétaux et des
animaux, tels que le bois , le caoutchouc, le coton, la laine, le cuir et la soie ainsi que les
protéines, les enzymes, les amidons et la cellulose qui jouent un réle important dans les
processus biologiques et physiologiques des végétaux des animaux. Les outils de la recherche
scientifigue moderne ont permis de déterminer la structure moléculaire de ce groupe de
matériaux et de mettre au point de nombreux polymeres synthétisés a partir de petites
molécules organiques. Les polymeéres représentent une classe de matériaux de plus en plus
importante. Ils concurrencent les matériaux traditionnels, métaux et matériaux minéraux.

L'utilisation de polymeres dans toutes ces applications demande une connaissance
approfondie de la perméabilité aux gaz dans ce type de matériau. Cela peut se faire par le

biais d'études expérimentales et théoriques sur les systemes gaz/polymere.

La perméabilité consiste a mesurer au cours du temps la quantité d’une espece qui
traverse de part en part un film de polymére soumis a une différence d’activité de I’espece
considérée. Les propriétés de perméabilité d’un polymére dépendent de nombreux parametres
et en particulier des cinétiques de diffusion et de solubilité des perméants. Cela a engendré un
cumule tres importants des données expérimentales des paramétres de perméation
(coefficients de perméabilité, coefficient de diffusion et de solubilité, 1’énergie d’activation,

etc.) des gaz dans les polymeres.

Les relations quantitatives structure activité/propriété (QSAR/QSPR Quantitative
structure—activity relationship /Quantitative structure—property relationship) sont des
méthodes prédictives particulierement pertinentes dans cette optique. Les modeéles
QSAR/QSPR ont longtemps été principalement développés pour des activités biologiques
[1,2], par exemple la toxicité des tensioactifs [3]. Toutefois, ils sont aujourd’hui de plus en
plus utilisés pour déterminer les propriétés physico-chimiques des molécules [4,5], mais aussi
celles des polymeres [6]. Les modeles QSAR/QSPR permettent aussi la prédiction de
propriétés ciblées, notamment la perméabilité des polymeéres aux gaz et ce sur la base de la
seule connaissance de leur structure moléculaire. Cela permettra d’estimer les parameétres de
perméation sans passer par des expeériences qui sont trés couteuses et ont lieu dans des

conditions séveres. Par ailleurs, en plus d’obtenir les paramétres de perméation des matériaux
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qui n'ont pas encore fait I'objet d'enquétes de perméation, ces modeéles nous permettront aussi
de prévoir les parametres de nouvelles structures de matériaux filmogénes non synthétisees,
ce qui facilitera considérablement I’orientation de la synthése de nouveaux matériaux
membranaires aux propriétés améliorées pour une séparation ciblée.

Ce travail s’inscrit dans ce contexte et constitue une contribution dans 1’exploitation
des données expérimentales pour construire un modele QSPR qui consistent essentiellement
en la recherche de similitudes entre molécules dans de grandes bases de données de molécules
existantes dont les propriétés sont connues. La découverte d'une telle relation permet de
prédire les propriétés physiques et chimiques et I'activité biologique de composes.

Pour réaliser une relation QSPR on utilise les réseaux de neurones, sont des
constructions abstraites simulant 1’activité d’un réseau de neurones biologique simplifié. Ils
sont utilisés en apprentissage automatique pour construire un modele a partir de données
existantes dans le but d’effectuer des prédictions sur de nouvelles données. Les réseaux de

neurones constituent une technique de traitement de données bien maitrisée.

Donc objectif de ce travail Il consiste a développer une approche basée sur les réseaux

de neurones pour le calcul du coefficient de perméabilité de ’Hydrogene.

Ce travail s’organise comme suit:

Le premier chapitre présente les polymeres leurs différentes classification, définition
de la perméabilité et comment calculer cette derniére et le transfert de gaz dans les films
polymeriques.

Dans le deuxiéme chapitre, on a parlé sur QSPR et les notions fondamentales ce
dernier. Les réseaux de neurones, le neurone formel et les algorithmes d’apprentissage sont
représentées dans un troisieme chapitre.

Le quatrieme chapitre est consacré aux applications des differentes méthodes de
modélisation pour la prédiction de la perméabilité et les résultats d’application du modele de
prédiction suivi par des interprétations de ces résultats.

En fin Une conclusion relatant la synthése de 1’ensemble des résultats obtenus et la

proposition de perspectives de recherches qui en découlent cl6tureront cette thése
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1.1 Définitions :

Un polymere est une macromolécule, organique ou inorganique, de masse molaire tres
¢levée formée de 1’enchainement covalent d’un trés grand nombre d’unités de répétition
(motifs ou meéres) qui dérivent d’un ou de plusieurs monomeres [7].

n monomeres —— (mere)n—

Exemple : 1’éthyléne CH2=CH2 conduit au polyéthyléne — [CH2-CH2] n—

Le nombre n de motifs est appelé degré de polymérisation (Dp). Il s’agit d’une valeur
moyenne sur un échantillon donné. La masse molaire est alors Mn = n MO ou MO est la masse
molaire du monomere. [7]

Les polymeres organiques sont réalisés a partir de monomeres composés d’atomes
utilisés en chimie organique : C, H, O, et N principalement ainsi que d’autres éléments
comme les halogénes (F, Cl, Br, 1) ou le souffre, le phosphore... Il existe d’autres polymeéres
ou I’atome de carbone est remplacé par la silicone (Si).

# Macromolécule : grande molécule constituée d’unités qui se répétent et qui dérivent de
monomeres.

# Monomere : molécule simple de départ (du grec meres mono: seul ou seule, et meros :
partie).

»Motif constitutif : petite structure périodique qui se répéte tout le long de la chaine,
compose d'une ou de plusieurs unités de base (monomeres).

# Polymérisation : réaction qui assemble les monomeres en macromolécules.

1.2 Généralités sur la structure et Classification des polymeres

I.2.1. Structures moléculaires des polymeéres

Les polymeres peuvent présenter des architectures extrémement variables. Ils peuvent
étre linéaires, ramifiés ou réticulés. Le plus souvent, ils sont amorphes, parfois ils peuvent

étre, au moins partiellement, cristallisés [8].

1.2.1.1 POLYMERES LINEAIRES

Les polyméries linéaires constituées de grandes chaines de monomeres reliés entre eux
par des liaisons covalentes. Ces macromolécules sont liées entre elles par des liaisons

secondaires qui assurent la stabilité du polymere. Ces liaisons secondaires sont des liaisons ou
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ponts ou des liaisons de Van der Waals. Lorsque ces liaisons existent, le matériau devient
rigide et présente un comportement de solide.

Si la température s’éléve, 1’agitation moléculaire qui en résulte va rompre
progressivement ces liaisons secondaires. Le matériau va pouvoir s’écouler sous son propre
poids : il présente alors le comportement d’un liquide visqueux.

La température a se produit cette évolution s’appelle la température de transition
vitreuse.

La transition vitreuse correspond a 1’apparition de mouvements de longs segments de
chaine et marque le passage de I’état vitreux a 1’état caoutchoutique. La Figure 1.1 donne

differents exemples de polymeéres linéaires.

Figure 1. 1 : Polymeres linéaires.

(a: homopolymere, b:copolymeére statistique, c:copolymere alterne, d:copolymere séquence)

Les propriétés mécaniques des copolymeéres varient en fonction du type et de la
disposition des monomeres. Les rotations de la chaine sont facilitées plus difficiles en

fonction de la nature, de la disposition et de I’encombrement de chacun des monomeres.

1.2.1.2 POLYMERES RAMIFIES

Des chalnes homopolymériques ou copolymériques peuvent se greffer sur d’autres
chaines au cours de la polymérisation. de la température de transition vitreuse, ces matériaux

présenteront comportement visqueux plus marqué que les polymeres linéaires.
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Figure 1. 2: Homopolymere ramifié (a) et copolymere ramifié (b).

1.2.1.3 POLYMERES RETICULES

La réticulation correspond a la formation de liaisons chimiques suivant les différentes
directions de I’espace au cours d’une polymérisation, d’une polycondensation ou d’une

polyaddition, et qui conduit a la formation d’un réseau.

Figure 1. 3: polymere réticulé avec ponts di-sulfure reliant deux chaines.

1.2.1.4 POLYMERES AMORPHES ET POLYMERES CRISTALLISES

Les chaines macromoléculaires peuvent étre organisées de facon d’aléatoire dans
constituer ainsi une phase amorphe. La phase amorphe est, en théorie équivalente a un liquide
« figé », sans ordre moléculaire a grande distance. Il existe néanmoins des orientations

macromoléculaires préférentielles [8].

Elles peuvent étre rangées réguliérement avec la constitution d’un ordre responsable
d’une propriété caractéristique de 1’état cristallin : I’aptitude du matériau a diffracter les
rayons X selon des angles definis. Ces structures peuvent aussi étre objectivables en lumiére
polarisée. Dans un polymere, les deux états ordonnés et désordonnés peuvent exister dans un

qui est alors de nature semi-cristalline.
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Figure 1. 4: Représentation schématique d’un polymeére semi-cristallisé.

1.2.2. Classification des polymeéres
Il est possible de classer les polyméres selon différents criteres :
1.2.2.1. Selon le nombre de motifs

Selon ce type de classification, on trouve :

a) Les homopolymeres : Ils sont constitués d'un seul type de monomeére (ex: PS, PVC).

Homopolymere linéaire

—A—A-A—A—A-A—A—A-A—A-A- ——

Figure 1. 5: Homopolymere linéaire.

b) Les copolymeres : Ils sont constitués de plusieurs types de monomeres (ex: PET).

Il existe plusieurs types de copolymeéres :
~ Copolymere alterné : deux monomeéres qui alternent sur la chaine.

—Aj-b—A—B—A—-B—A—-B—A—-B—-A—H—-A—B—
Figure 1. 6: Copolymere alterné.

~ Copolymere statistique (aléatoire) : deux monomeres se suivent dans n'importe quel
ordre, A et B se répartissent en suivant une statistique. Les copolymeéres désordonneés

font partie de cette famille.

—f—A—B—A—B—-B—A—B—A—A—B—B—B—A&—

Figure 1. 7: Copolymere statistique.

i}
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» Copolymeére bloc (séquencé) : les monomeres identiques sont groupés. Un
copolymeére bloc considéré comme par leurs extrémités, Chaque unité constitutive est

répétée plusieurs fois de suite pour former de longues séquences.
—A—A—A—A—A—A—A—E—F—B—B—EB—B—B—
Figure 1. 8: Copolymere statistique.

1.2.2.2. Selon I'architecture des chaines moléculaires

Beaucoup de polymeres sont construits de facon que leurs molécules soient
constituées de plusieurs milliers d'atomes arrangés en une chaine linéaire, donc ils aiment
s’allonger en ligne droite. Mais ce n'est pas le cas de tous les polymeéres, il existe de
nombreux autres arrangements. Pour cela, on les classe en deux arrangements : linéairet non

linéaire.
a) Arrangement linéaire

Un polymere linéaire est un polymere dans lequel les molécules sont constituées de
plus ou moins longues chaines d'atomes, cette chaine est appelée chaine principale. En
général sur certains atomes de cette chaine sont attachées de petites chaines, ces petites
chaines sont appelées chaines secondaires. Les chaines secondaires sont beaucoup plus
courtes que la chaine principale, elles ont normalement quelques atomes, alors que la chaine

principale en a quelgues centaines ou quelques milliers.

La chaine principale est
¢ Taite d'atomes de "A"

/

J
w— A — A —A—A—A—A— A e ? A 1?_ A
polymeére linéaire fait d'atomes de” A" 'B B

=y

A A e
B

-
g

Les atomes de "B" sont des
sroupes secondaires

Figure 1. 9: Polymeére linéaire.
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b) Arrangement non linéaire

Dans ce type d’arrangement, on rencontre principalement :

~Polymére ramifié : est un polymére présentant au moins un point de ramification
(branchement). Des chaines homopolymériques ou copolymériques peuvent se greffer sur la

chaine au cours de la polymérisation. La chaine branchée est greffon lorsque sa composition
est différente de celle de la chaine principale.

4
I
R R
l I
R R

| I
~R=R=R=R=-R=R=-R=-R-R=R-R-R=R-

|
R
|
R

Figure 1. 10: Polymére ramifié.

»~ Polymere réticulé : la réticulation attache toutes les molécules de polymére entre elles,
alors elles sont difficiles a séparer. Quand on chauffe le caoutchouc, les molécules ne peuvent

pas s'écouler les unes sur les autres, c'est pourquoi le polymere ne fond pas et ne devient pas
fragile quand il est refroidi.

R-R-R-R-R A\
-
R R
| I

R-R-R-R-R-R-R-R-R—-R-R-

[

R R

I

R—-R-R—-F-R-F

Figure 1. 11: Polymere réticule.

# Polymere en étoile : les bouts de plusieurs chaines de polymeres sont attachés en un point
commun ;

10
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# Polymeére dendrite (dentrimére) : les branches poussent sur des branches et d'autres
branches poussent sur ces branches.

Polymere en étoile Polymeére dendrite

Figure 1. 12: Polymere en étoile ; Polymere dendrite.

1.2.2.3. Selon I'isomérie de configuration (stéréoisomérie, stéreorégularité, tacticité)

Le terme isomérie vient du grec (isos = identique et meros = partie). On parle
d'isomérie lorsque deux molécules possedent la méme formule brute mais ont des formules
développées différentes. Ces molécules, appelées isomére, peuvent avoir des propriétés
physiques, chimiques et biologiques différentes. On distingue différents types d'isomérie,
notamment I'isomérie de constitution (isomérie plane) et I'isomérie de configuration. Les
configurations sont les différents arrangements spatiaux relatifs des atomes au sein des
molécules.

La tacticité ne concerne que les molécules asymétriques ; il s’agit de molécules de
méme formule chimique dont I’arrangement des radicaux monovalents R le long de la chaine
zigzag planaire formée par les carbones caténaires (squelette de la chaine) est différent d’une
chaine a I’autre. Prenons le cas du polyéthyléne PE sur lequel on a greffé un radical R a la
place d’un atome d’hydrogéne, alors on a un polymére vinylique (-CH,-CHR-)n
groupement R rend le monomeére asymétrique et il peut étre un atome de CI, F ou un groupe
CHsou CgHs [8].

On peut avoir les différentes possibilités de positionnement du groupe R par rapport au
plan formé par la chaine des carbones:
a) polymere isotactique: les groupes (les radicaux) R sont placés d'un méme coté du plan
formé par les carbones caténaires, ils ont tous la méme position;
b) polymeére syndiotactique: les groupes R sont situés alternativement de part et d’autre du

plan, ils sont une position alternée;

11
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c) polymeére atactique: les groupes R sont fixés au hasard, ils ont une position aléatoire.
Ces differences de géométries (la tacticité) influent grandement sur les propriétés physiques et

sur la structure et la stabilité des phases cristalline des polymeéres.

H H

B .

H
C CHh CR3s CRi: CRa

/R
/ \‘ / \‘ / \‘i / \‘ / //'/ a) polymére isotactique
; H C H C H C

, H C c /
4 / N — —
H H H H
cl R cl R
S+t
H C H
/ \‘ / \‘l / \‘ / \ b) polymére syndiotactique
LE AR X .5 /R
H H H
cl R R R
7— 7 .” 2 ,
C c
/ \‘ / \‘ / \‘ / \ ¢) polymére atactique
; / '/ s - 4
H H H

Figure 1. 13: a) polymere isotactique; b) polymére syndiotactique; c)polymere isoatactique.

1.2.2.4. Selon I'isomérie de positon (enchainement de motifs)

Les isomeres de position ont la méme formule moléculaire et la méme fonction. Ils ne
différent que par la position le long de la chaine d'un atome ou d'un groupe d'atomes. Leurs
propriétés chimiques sont d'ordinaire voisines, mais leurs propriétés physiques sont
différentes.

On considére un polymere vinylique (-CH,-CHR-)n dont le motif est asymétrique.ce
polymeére peut donner lieu a des enchainements réguliers (téte a queue) ...-CH,-CHR-CH,-
CHR-CH,-CHR-...ou irréguliers (téte a téte ou queue a queue) [8].

1.2.2.5. Selon leur dimensionnalité

12
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Les polymeres peuvent encore étre classés en trois catégories :

»~Polyméres monodimensionnels (linéaires), pour lesquels chaque chaine macromoléculaire

est constituée d’un nombre élevé et fini d’unités.

#Polymeres bidimensionnels, dont certains peuvent étre produits par la nature (carbone
graphite, kératine...). Ils se présentent sous la forme de feuillets bidimensionnels

(lamellaires).

#Polymeéres tridimensionnels naturels (lignine...) ou bien résultant de la polymérisation de
monomeres dont la valence moyenne est supérieure a deux, comme ils peuvent aussi étre
obtenus par la réticulation, par voie physique ou chimique, de polymeéres linéaires. Leur
dimension moléculaire peut étre considérée comme infinie puisque toutes les unités
monomeres constitutives d’un objet sont liées de fagon covalente pour former une seule
macromolécule. Les liaisons se développent dans les trois dimensions et un élément de
volume d’un tel systeme est représentg.

T84 L

e e

1,56 4

L1
L
S

Polyméres bidimensionnels Polyméres tridimensionnels

Figure 1. 14: Polymeres bidimensionnels ; Polymeéres tridimensionnels.

1.2.2.6. Selon leur origine

On distingue :
» Les polymeéres naturels sont obtenus a partir de sources végeétales ou animales, ils sont
sous forme fibres. Les fibres végetales sont : le bois, le papier, le coton, le latex (extrait de
l'arbre L hévéa).... Les fibres animales sont : cuir, soie et laine...
#Les polymeres artificiels (régénérés) sont obtenus par modification chimique de polymeres

naturels, de facon a transformer certaines de leurs propriétés. Bien que le constituant de base

13
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soit d’origine naturelle, ils résultent d’une transformation chimique des fonctions portées par
les unités monomeres. Par exemple, les dérivés cellulosiques dont la molécule de base est la

cellulose (ex : les esters cellulosiques, caoutchouc, soie artificielle, collagéne réticulé, etc.).

#Les polyméres synthétiques sont entiérement fabriqués par I’homme a partir de molécules
monomeéres qui n’existent pas dans la nature. Les structures réalisées par la synthése
(polymérisation) sont souvent proches de celles des polymeres naturels. Ex : polyéthylene
(PE), polychlorure de vinyle (PVC), polystyrene (PS), polyéthylene téréphtalate (PET)...
1.2.2.7. Selon leur comportement mécanique

Les propriétés des polymeres dépendent du type d'assemblage (structure chimique) des
monomeres et du degré de polymérisation. On distingue :
» Les polymeéres thermoplastiques : peuvent étre déformés plastiquement sous 1’effet de la
température. Ce phénomeéne est réversible et théoriqguement répétable, il est alors possible de
changer plusieurs fois leur forme, ce qui autorise leur recyclage. ls peuvent étre durs et mous.
Cela est di au fait qu’ils ont une température au-dessus de laquelle ils sont mous et
déformables, et en-dessous de laquelle ils sont durs et fragiles. Cette température s'appelle
température de transition vitreuse (Tg). Cette Tg est différente pour chaque plastique. Parmi
les thermoplastiques on trouve le polyéthylene(PE), le polypropyléne(PP), le polystyrene
(PS), le polychlorure de vinyle (PVC), le poly méthacrylate de méthyle (PMMA), le poly
tétrafluoro éthylene (PTFE), les polyesters (PET), les polycarbonates (PC) et les polyamides
(PA) [8].
» Les polymeres thermodurcissables : ne peuvent pas étre recyclés, car leur forme, conférée
dans un moule selon un processus chimique, est définitive. Ils sont plus durs et plus rigides
que les polymeres thermoplastiques. Les principaux polymeres thermodurcissables sont : les
époxydes, les phénoliques et les polyamides.
» Les élastomeres (caoutchoucs) : se caractérisent par leur grande déformabilité, avec par
exemple des allongements réversibles jusqu’a 100% de leur longueur initiale. Les plus utilisés
sont : la silicone et le polyuréthane.
» Les élastomeéres thermoplastiques : appartiennent a une nouvelle catégorie de polymeres

qui allient la déformabilité des élastomeres au recyclage des thermoplastiques.

1.3. Méthodes de synthése des polymeres:

14
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Les polymeéres sont synthétisés a partir des molécules de monomeres par des reactions
de polymerisation. Selon le comportement cinétique et le mécanisme de la réaction, on
distingue traditionnellement deux types principaux de réactions de polymeérisation:

# Les polymérisations par étapes ou polycondensation (" step growth polymérisation™)
» Les polymérisations en chaines (polyaddition) [9].

Au cours d'une polymérisation, on parle d'une masse polymérique qui est caractérisée par:
« Sa taille moyenne

« Sa polydispersitée

» Son architecture [10].

1.3.1. Polymeérisation par étape (polycondensation):

La formation des molécules par cette méthode se fait au départ a partir de monomeres
di ou plurifonctionnels suivant les réactions classiques de chimie organique: estérification,
substitution nucléophile...etc. Ensuite les chaines continuent a s'allonger par les mémes
réactions entre groupements fonctionnels portés par les molécules de monomeres et par les

macromolécules en formation [11].

_ l Voies de
Polycondensation| > polymérisation
p
e
Tyvpes de l
polymérisation < |Anjnnique | T |Catiunique |

.

Procédés de polymérisation

Masse | Suspension | |Emulsiun |

Figure 1. 15: Schéma de différentes voies de polymérisation.

La condensation s'effectue étape par étape, chaque réaction se passant totalement
indépendamment des autres (c'est la raison pour laquelle ces polymeéres sont aussi appelés
polymeres & croissance par étapes) [12].
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En général, les réactions de polycondensation sont accompagnées d'élimination des molécules
legeres (H,O, HC1, NH3, CH3OH...). Les polycondensats ainsi obtenus peuvent présenter des
fonctions ester, amide, acétal, carbonate, imide, éther... suivant la nature des réactifs utilisés.

Les réactions de polycondensation sont de deux types, la 1*® implique deux monoméres
différents, chacun avec des groupes caractéristiques identiques aux deux extrémités. L'autre
n'implique qu'un seul monomeére portant deux groupes caractéristiques terminaux différents,

chacun a une extrémité.

1.3.2. Polymeérisation en chaine:

Les réactions de polymérisation en chaine font intervenir des centres actifs R* trés
réactifs présents en trés petite concentration. Ces centres actifs additionnent en un laps de

temps trés court un grand nombre de molécules de monomére (10° & 10° molécules /s) [13].

1.3.3. Techniques de mise en ceuvre de la polymérisation

1.3.3.1. Polymérisation en masse

L’amorcage de cette polymérisation se fait le plus souvent par voie thermique ou
photochimique sous irradiation ultra-violette. Le polymeére obtenu est un monolithe qui doit
étre broyé et tamisé pour obtenir des particules de taille désirée. La perte de sites actifs lors du
broyage, 1’irrégularité des particules obtenues et leurs larges distributions en taille font que la
recherche de nouvelles techniques de synthese devient primordiale pour pallier ses problemes.
Différentes stratégies de syntheses (émulsion, précipitation, suspension et core-Shell) pour

obtenir directement des billes et éviter I’étape de broyage ont été étudiées [14].
1.3.3.2. Polymérisation en solution

En présence d’un solvant du monomere, dont le rdle est de contrdler la température du
milieu réactionnel et donc de maitriser la réaction chimique. Il est intéressant quand le solvant
du monomere ne solubilise pas le polymeére (le polymeére précipite pendant la polymérisation).

C’est un procédé industriel utilisé quand il n’y a pas besoin d’éliminer le solvant (utilisation

directe du polymére): c’est le cas des colles et peintures.

1.3.3.3. Polymeérisation en suspension
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Le monomeére est dispersé sous forme de fines gouttelettes dans un liquide non
miscible (ni avec le monomeére ni avec le polymere) par exemple 1’eau. L’initiateur est dissous
dans le monomere par agitation mécanique. On peut considérer chaque gouttelette comme un
milieu indépendant qui est le siége de polymérisation en masse. On obtient ainsi des perles de

diamétre de taille avoisinant 1 mm que 1’on sépare par centrifugation.

1.3.3.4. Polymérisation en émulsion

Le monomere est dispersé en gouttelettes dans un liquide non miscible comme 1’eau,
additionné d’un émulsifiant (un tensioactif) qui forme des micelles (agrégats sphériques). Ces
micelles peuvent dissoudre un peu de monomeres. Il se produit une polymérisation micellaire
dont la vitesse de réaction est élevée, avec une bonne maitrise de la température, et un degré
de polymérisation élevé d’ou une masse moléculaire élevée. Le seul inconvénient serait la

séparation du polymeére du tensioactif.

1.3.3.5. Polymérisation en phase gazeuse (ou en lit fluidisé)

Un flux gazeux de monomere s’établit de bas en haut d’un réacteur et I’on injecte le
catalyseur sous forme de micrograins. Le polymere recouvre progressivement le grain de
catalyseur et se trouve en suspension dans le flux gazeux puis est retiré régulierement : c’est
un procédé en continu par exemple pour le PEHD et le PP, ce qui a permis des réductions

d’investissements intéressants.

I.4. Transport de masse dans les polymeéres

1.4.1. La diffusion

La diffusion est le processus par lequel une petite molécule (liquides organiques,
vapeurs, gaz, etc.) est transférée dans le systeme du fait des mouvements aléatoires des
molécules. C’est donc un terme cinétique qui reflete la mobilité du pénétrant dans la phase

polymérique.
1.4.1.1. Principes de la diffusion
D'un point de vue général, la diffusion est un phénomene qui tend a homogénéiser les

concentrations des molécules dans une matrice. C'est en fait un phénomene de transport

aléatoire régi le plus souvent par les lois de Fick [15] et qui a pour conséquence globale un
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déplacement des constituants des zones les plus concentrées vers les zones les moins
concentrées. Dans notre cas, la diffusion peut étre considérée comme étant le processus par
lequel une molécule de gaz va traverser une phase polymere par une succession de
mouvements aléatoires. C'est une grandeur cinétique reflétant la mobilité de la molécule au
sein de la matrice. La dimension du coefficient de diffusion D est :
D- (Surface)

(Temps) (1.1)

Pour exprimer ce paramétre, l'unité utilisée dans cette étude est : cm? .s™

1.4.1.2. Lois de Fick

Considérons une membrane polymere (illustrée par la Figure 24) d'épaisseur |, de

surface A, soumise a une différence de pression dP de gaz entre I'amont (pression P1) et l'aval

7

Surferce 4

(pression P2) de cette membrane

J
e -
Hr / P2
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£ L (G
4 ' 2
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Figure 1. 16: Membrane soumise a une diffusion unidirectionnelle.

Soit Q la quantité de gaz ayant traversé la membrane au bout d'un temps t. Le flux J de ce
diffusant passant a travers la membrane est défini par I'équation :
J= Y

Axt (12)

Dans un processus fickien, la premiére loi de Fick relie J au gradient de concentration.

En considérant la diffusion comme unidirectionnelle [16;17], on peut écrire :
dC

J=-D—
dx (1.3)
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La deuxiéme loi de Fick décrit I'évolution de la concentration au sein de la membrane au

cours du temps selon :

dC _ p,d*C
dt dx- (1.4)
A l'état stationnaire:
a_,
dt (1.5)

Si les concentrations en amont C1 et en aval C2 sont maintenues constantes et si le profil de
concentration est linéaire dans la membrane, alors:

_n&h-C
/=D (1.6)

1.4.1.3. Mécanismes de diffusion :

Il existe plusieurs mécanismes de diffusion selon la cinétique des molécules de gaz et
les modes de relaxation des chaines macromoléculaires.
Ainsi on peut distinguer 3 catégories [18]:

»La diffusion fickienne : dans ce cas, qui est traitée par les lois présentées précédemment,
la diffusion du gaz se fait a une vitesse beaucoup plus faible que les modes de relaxation du
polymere. Les conditions limites sont indépendantes du temps et de la cinétique de
gonflement du polymeére. Ce cas est rencontré pour la plupart des systemes quand la
température est au-dessus de la température vitreuse Tg du polymeére [19].

#La diffusion non fickienne : le processus de diffusion est beaucoup plus rapide que les
modes de relaxation des chaines polyméres. C'est notamment le cas des vapeurs organiques
dans les polymeéres jusqu'a Tg + 15°C.

#La diffusion anormale : la diffusion du gaz et les modes de relaxation du polymere ont
une vitesse similaire.

Le phénomeéne de diffusion est un mécanisme complexe et il n'est pas rare que dans un
processus Fickien, la vitesse de diffusion dépende de la concentration de molécules
diffusantes dans le polymere.

C’est notamment le cas si les molécules influencent les propriétés du polymere du fait de
fortes interactions. On parle alors de plastification. Dans ce cas, la vitesse de diffusion varie
en fonction de la concentration en molécules sorbées.

Plusieurs modeles ont été développés pour prendre en compte ces effets de concentration.

19



Chapitre | Perméabilité des polymeres

En 1946, Barrer propose la loi linéaire suivante [20]:

D=D._(1+aC) L.7)

Avec D¢ la diffusion a dilution infinie ; et a un coefficient associé a la dépendance de la
diffusion avec C.

Plus tard, Aitken et Barrer ont utilisé cette loi pour étudier la diffusion d'alcanes dans du
caoutchouc [21]. Dans cet article, ils comparent leurs résultats a ceux de Prager et Long qui
ont étudie la sorption des mémes alcanes dans du polyisobutyléne [22]. Ces deux auteurs

avaient proposé une loi en exponentielle pour exploiter leurs résultats :

w
D=D,_, exp (1.8)

Ou Yest appelé parametre de plastification.

Ce modele est toujours tres utilisé du fait de sa simplicité et de sa pertinence [23].

D'autres lois ont par la suite été proposées, elles sont souvent le prolongement de ces deux
lois appliquées a des systemes plus complexes. Par exemple, Brun propose d'étendre la loi de
Long a des systémes ternaires polymeére / espece i / espéce j [24].

[4,C,+4,C, )
Dz' = "DJ'.U 'f}{l]

(4,C,+4,C, )

‘Dr = Dr.-ﬂ' EKP ) (19)

Les coefficients Aii ; Ajj; Ajj et A;ji rendent compte des interactions entre le polymére et les
especes i et j. lls permettent de prendre en compte I'effet de plastification des deux espéces et

les interactions croisées.

1.4.2. La sorption Solubilité

La solubilitt S est un terme thermodynamique qui permet de calculer une
concentration C de gaz solubilisée dans un polymere a I'équilibre, connaissant la pression de
ce gaz, selon :

C=5=P (1.10)
Sa dimension est :

g — (volume de gaz solubilisé dans les conditions STP)

(volume de la matrice ) x (pression ) (1.11)

L'unité retenue pour cette étude est la suivante : cm® (STP).cm™.bar™
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Ce terme thermodynamique dépend des interactions entre les molécules de gaz et les
macromolécules [25]. Selon la prédominance de ces interactions, plusieurs modes de sorption

ont été décrits et sont récapitulés dans le (Tableau I.1).

Tableau 1. 1: Les différents modes de sorption.

Mode de sorption Interactions dominantes

Henry Polymere — polymére

Langmmur Polymeére — gaz

Double Mode Combinaison de Henry et Langmuur
Flory-Huggins Gaz —gaz

B E.T. (Brunauer-Emmett-Teller) Combinaison Langnuur et Flory Huggins

Le tracé de la concentration en molécules sorbées en fonction de la pression est appelé
isotherme de sorption. Les différents modes de sorption se distinguent par différentes formes
d'isothermes associées.

~ Le mode de Henry

Dans ce premier mode de sorption, décrit par Henry, le gaz se comporte comme un gaz
parfait et la quantité de gaz dissout est directement proportionnelle a la pression appliquée par
le gaz (Figure 25) :

C=KpxP
C = Concentration du gaz sorbe.
Kp = Pente de la droite, appelée constante de Henry qui est dans ce cas égal au coefficient de
solubilité S ;
P = Pression du gaz.
Ce mode s'applique lorsque les interactions polymere — polymere sont dominantes. Cela
suggere que les molécules de gaz sont dispersées aléatoirement dans la matrice. Il n'existe pas
dans le polymeére de site préférentiel ou se concentrent des molécules de gaz, de par des

interactions polymeres — gaz ou gaz — gaz fortes.
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Henry

e

Concantration

Prassion

Figure 1. 17: Isotherme de Henry.

~ Le mode de Langmuir
Ce mode de sorption correspond a des interactions gaz — polymeére fortes. Les

molécules de gaz se concentrent alors préférentiellement dans des sites (par exemple des
micro-vides). Ces sites, dits de Langmuir, peuvent accueillir une quantité déterminée de
molécules. Quand ceux-ci sont saturés, la sorption est limitée (Figurel.18). La concentration
de gaz solubilisé se calcule selon:
_C'ygbxP

l+bx P (1.12)

H

C'y = Constante de saturation des sites ;
b = Affinité du site pour la molécule de gaz.
Le coefficient de solubilité pour ce modele est défini selon :
Oy b
1+bx P (1.13)
Ainsi la solubilité dépend de la pression et l'isotherme de sorption associée a ce mode a

I'allure représentée par la( Figurel.18).

h
Langmuir

Concentration

S

Pression

Figure 1. 18: Isotherme de Langmuir.
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# Le double mode

Ce mode de sorption, proposé par Barrer et al [26]. Est une combinaison des modes de
Henry et de Langmuir. Ce modeéle a ensuite été analysé par Koros et Paul qui suggérent qu'il
existe 2 types de molécules de gaz dans la matrice polymeére : des molécules sorbées
aléatoirement et des molécules sorbées dans les micros vides du polymere (sites de
Langmuir). Ainsi quand les micros vides sont saturés, la concentration augmente moins
rapidement avec la pression.
Ce modele permet par exemple de décrire la sorption du CO, et des vapeurs organiques dans

la plupart des polymeres vitreux, selon I'équation :

C',bxP
Cy=KyxP+—2 "2
1+bxP (1.14)
On exprime alors le coefficient de solubilité selon :
C'yb
S=K, +—2 —
1+bx P (1.15)

La solubilité diminue quand la pression augmente. Elle tend vers la constante de Henry a

pression élevée.

Concentration

Pression

Figure 1. 19 : Isotherme de double mode.

# Le mode de Flory Huggins

Ce mode est valable pour des interactions gaz — gaz fortes par rapport aux interactions
polymeére—polymeére. Dans ce cas, plus la pression augmente, plus la concentration de gaz
solubilisé augmente rapidement (Figure 1.20). Autrement dit, plus la pression augmente, plus
le coefficient de solubilité augmente.

La solubilité est donnée par la relation de Flory Huggins :

L =Ing +(1—¢)+ y(1—-¢)’
R (1.16)
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P : Pression de saturation ;

¢ Fraction volumique du diffusant dans le polymere ;

X : Paramétre d'interaction de Flory Huggins.

Le paramétre d'interaction £ peut varier en fonction de la pression, des modéles ont été
développés, notamment par Koningsveld et Kleintjens, pour rendre compte de ce phénomene
[27].

Flory-Hunggins

Concentration

Pression

Figure 1. 20 : Isotherme de Flory Huggins.

D'autres équations peuvent étre utilisées pour décrire une isotherme de sorption de
type Flory
Huggins. Notons par exemple I'équation simplifiée développée par Suwandi et al [28],
notamment utilisée par Kamiya et al [29].
c=|k,exp™|< P w1
Ou:
¥

o=20+y)—
Vs (1.18)

T : est appelé paramétre de dissolution.

V : est le volume molaire partiel des molécules sorbées en cm3/mol.

VS : est le volume d'une mole de gaz idéal dans les conditions STP = 22410 cm3/mol.
La solubilité est définie alors selon:

_ o=l
S=K,xe (1.19)

Un modele a deux parameétres ajustables a été développé par Favre et al. pour la

sorption de vapeurs dans les polymeéres. Il rend compte, en plus des interactions polymere —
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pénétrant (correspondant a X dans le modéle de Flory-Huggins), des interactions pénétrant —
pénétrant.
Ainsi, les deux paramétres de ce modele ENSIC (ENgaged Species Induced Clustering) sont

I'affinité élémentaire entre la molécule pénétrante et un segment de polymére (kp) et I'affinité

élémentaire entre la molécule pénétrante et une molécule déja sorbée (k)

L'augmentation du nombre de molécules sorbées (dns) consécutivement a une faible

augmentation de pression dans la phase gazeuse (dP) peut étre exprimée de la fagon suivante:
dn, = (f{FHF +k,n, )x (dP) (1.20)

Avec np et ns les nombres de segment de polymére et de molécules de penétrant
respectivement. L’intégration de cette équation donne l'expression de la fraction volumique de
pénétrant dans la matrice en¢ fonction de I'activité a :

(kda

24
'~ (k, _kpj jl'p (1.21)

#Le mode de B.E.T.

Ce mode, illustré par la (Figure 1.21), est la combinaison des modes de Langmuir et de
Flory Huggins : les molécules sorbées occupent dans un premier temps des sites préférentiels,
puis a des pressions plus importantes, elles commencent a former des agrégats.
Typigquement, ce mode est représentatif de la sorption de molécules d'eau dans des polymeéres

hydrophiles.

Concentration

Pression
Figure 1. 21: Isotherme de B.E.T.
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| .4.3 La perméabilité des gaz

La perméabilité d'une membrane polymere aux gaz peut étre définie comme la
propriété a se laisser penétrer puis traverser par des molécules. Dans un mécanisme Fickien,
le coefficient de perméabilité est défini comme étant le produit des coefficients de diffusion D
et de solubilité S :

Pe=D= 5§ (1.22)
Les dimensions de Pe sont :

Pe- (volume de gaz dans les conditions Standard de Température et Pression (STP ))x (épaisseur de 1a membrane)

(surface de la membrane)x (temps)x (pression) (1.23)

Il existe de nombreuses unités utilisées pour la permeabilité Pe. Celle que nous retiendrons
dans cette étude est celle utilisée dans le domaine pétrolier, a savoir
cm*(STP).cm.cm2.s .bar" Une autre unité classiquement utilisée dans la littérature est le

barrer, notons que:
1cm®(STP).cm.cm™.s™.bar™® = 1.33x10° barrer.

1.4.3.1. Facteurs influencant la perméabilité
1.4.3.1.1. Facteurs liés a la matrice polymérique

Les propriétés d’un polymere affectent le transfert de petites molécules au travers de
celui-ci. Trois paramétres dont le role est essentiel pour les transferts de masse a travers des
matrices polymériques sont généralement décrits. Ce sont :
~Température de transition vitreuse et volume libre

Quand le polymere est refroidi en dessous de sa tempeérature de transition vitreuse
(Tg), il devient dur et fragile, comme le verre. Et lorsque le polymere est utilisé a une
température supérieure a sa Tg, il est a I'état caoutchouteux, donc mou et flexible.
Dans les polymeres semi-cristallins (PP, PE, PET...), le volume libre est 1i¢ a la température
de transition vitreuse (Tg) de la partie amorphe. En effet, le volume libre du PE augmente
avec la Tg lorsque le polymeére passe de 1’état vitreux a 1'état caoutchouteux [30].
En regle générale, la solubilité des gaz, la diffusivité et la perméabilité augmentent avec
l'augmentation du volume libre [31;32;33]. La diffusivite change de fagon importante au
niveau de la Tg [34]. La plastification, par 1’eau, réduit la Tg et provoque une augmentation

du volume libre, ce qui entraine une augmentation des transferts.
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Inversement, un anti-plastifiant induit une augmentation de la Tg et une diminution du
volume libre, qui se traduisent par une diminution des transferts, comme dans les systemes
CO4/ poly sulfone [35] et toluene/polystyrene.

# Cristallinité

La sorption et la diffusion ont lieu (presque) exclusivement dans les régions amorphes.

Les zones cristallines agissent comme des volumes exclus du processus de sorption et sont
des barrieres imperméables pour le processus de diffusion. Plus exactement, ces zones
cristallines ont deux effets sur la diffusion des molécules. D’un c6té, elles augmentent la
longueur du chemin effectif pour la diffusion et d’un autre coté, elles semblent réduire la
mobilité des chaines de polymere dans la phase amorphe (parce que les terminaisons des
chaines sont piégées dans les lamelles cristallines environnantes), ce qui entraine donc une
énergie d’activation de diffusion plus haute.
Il a été montré que lorsque la cristallinité du polypropyléne augmente, la sorption de vapeurs
de Dichloroéthane diminue [36]. D’une fagon générale, la perméabilité, la diffusion et la
sorption des gaz et des composés organiques Vvolatils diminuent lorsque la cristallinite
augmente [37;38;39].

1.4.3.1.2. Facteurs liés aux molécules transportées

L’état des composés volatils transportés (liquide ou vapeur) ainsi que les propriétés
physico-chimiques telles que le poids moléculaire, la polarité, I’hydrophobicité ont un effet
sur les phénomenes de sorption et de diffusion. La concentration des molécules peut
également moduler ces phénomeénes de transfert.

#Poids moléculaire

La diffusion est influencée par le poids moléculaire et le volume molaire des
molécules: plus le poids moléculaire et le volume molaire sont faibles, plus la diffusion est
importante.

La sorption est également influencée par le poids moléculaire des molécules qui sont
transportées, mais de fagon inversée a la diffusion : au sein d’une méme famille chimique,
plus elles présentent un poids moléculaire important, plus leur sorption est grande [40;41],
mais cet effet peut étre lié a la modification de la polarité par augmentation de la taille de la

partie hydrophobe.
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Les molécules linéaires sorbes plus facilement dans la matrice du polymere que les molécules
cycliques parce que leur volume molaire est plus petit [42].

# Polarité et hydrophobicité

Le comportement de sorption des molécules dans un film polymérique dépend
fortement de leur polarité et de leur hydrophobicité qui sont toutes les deux liées.
L’hydrophobicit¢ d’une molécule peut étre évaluée par une valeur sans dimension
représentant le coefficient de partage P de la molécule entre 1’Octanol et I’eau dont le résultat
est exprimé en échelle logarithmique (log P).Les molécules hydrophiles ont des valeurs de
(log P) négatives alors que les molécules hydrophobes ont des valeurs de (log P) positives,
supérieures a 2. La polarité peut étre estimée par la distribution des charges électriques dans

une molécule et est caractérisée par son constant diélectrique.

Les composés sont plus facilement sorbés si la polarité ou la constante diélectrique ()
du compose et du polymeére sont proches. Par exemple, la sorption du limonene (¢ =2,30) dans
un film de PE (e = 2,26) est plus importante que la sorption de 1’hexanol (¢ =13,30) dans ce
méme film [43].

1.4.3.1.3. Facteurs liés a I’environnement
~Température

Les variations des coefficients de diffusion, de sorption et de perméabilité avec la
température sont décrites par la relation d'Arrhenius ci-apres:
D =D, E?\q:}(—EDfRT]
S =25,exp(—AH_/RT)
P=Pexp(-E,/RT) (1.24)

AHs est I'enthalpie de sorption, DO, et SO sont les facteurs pré-exponentiels [44]. ED et Ep

sont I’énergie d’activation de diffusion et de perméabilité, respectivement.

E.=E +AH, (1.25)

Ep est toujours positif, alors que le signe d’EP dépend d’ED et AH;. Dans le cas ou, la valeur

résultante de I’EP est positive, la perméabilité augmente avec I’augmentation de température.

28



Chapitre | Perméabilité des polymeres

Dans le cas contraire, ou I’enthalpie de sorption dépasse largement 1’énergie d’activation de
diffusion, la valeur résultante d’Ep est négative et dans ce cas-la, la perméabilité diminue avec
I’augmentation de température.

Les ¢énergies d’activation peuvent étre dépendantes de la température dans les
élastomeéres seulement.
# Humidité

L’influence de I’humidité relative sur le transfert des composés d’ardmes a été
largement étudiée. Les polymeres hydrophiles peuvent étre plastifiés par la sorption d’eau, ce
qui entraine une augmentation des coefficients de diffusion et de perméabilité des composés
d’arbme lorsque I’HR (Humidité relative) augmente [45]. Un effet de compétition peut
¢galement se produire entre la vapeur d’eau et les gaz pour la sorption dans le film, mais sans

effet de plastification [46;47].
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1.1 HISTORIQUE

Les relations quantitatives structure-activité/propriété (QSAR/QSPR) sont de plus en
plus utilisées, du fait de la croissance des moyens de calcul. Trés réecemment, la mise en place
du nouveau reglement européen REACH, qui recommande leur utilisation pour limiter le
recours a 1’expérience, donne un nouvel essor au développement de tels modéles prédictifs.
En fait, les premiers développements dans le sens de telles méthodologies sont plutét anciens.
Dés 1868, Crum-Brown et Fraser ont postulé 1’existence de relations entre les activités
physiologiques et les structures chimiques [48] en reliant les changements d’activité
biologique a des modifications structurales simples, ne disposant alors pas de moyen pour
caractériser les structures chimiques en termes quantitatifs.

Une avancée importante vers les modeles QSPR proprement dits a été realisée gréace
au développement des équations de Hammett [49;50] dans lesquelles les constantes du méme
nom o caractérisent de maniére quantitative les vitesses de réactions pour les composés
organiques.

K- —_—

log— =0p

0 (2.1)

Ou K et KO sont les constantes respectives de la réaction étudiée et de celle d’une référence et
p une constante de réaction dépendant du type de réaction.

Cela dit, les premiers travaux utilisant la méthodologie telle qu’employée a I’heure actuelle
sont a attribuer aux contributions de Hansch [51] d’une part et de Free et Wilson [52] d’autre
part.

D’un c6té, Hansch a proposé des modeles reliant directement 1’activité biologique des
composés avec les propriétés hydrophobes, €lectroniques et stériques a 1’échelle moléculaire.
De I’autre, Free et Wilson ont développé des modeéles dits de contributions de groupes pour
I’activité biologique dans lesquels 1’identification de groupements particuliers renvoie a une
valeur tabulée (empirique). La valeur finale est donc une combinaison de ses différentes
valeurs correspondant aux différents groupes identifiés au sein de la molécule.

Dans les dernicres années, 1’utilisation des méthodes QSAR n’a cessé de progresser. Elle est
méme devenue indispensable en chimie pharmaceutique et pour la conception de
médicaments. Leur développement dans une gamme plus large d’applications leur ouvre
d’ailleurs de grandes perspectives (ex : points d’¢bullition, températures critiques, densité)

[53].
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Il s’agit de présenter ici le principe des modeles QSPR ainsi que ceux des différents
outils employés pour leur mise en place et leur évaluation : bases de données expérimentales,

descripteurs, outils d’analyse de données.

11.2 Principe

Le principe des méthodes QSPR est, comme leur nom 1’indique, de mettre en place
une relation mathématique reliant de maniere quantitative des propriétés moléculaires aussi
bien électroniques que géométriques, appelées descripteurs, avec une observable
macroscopique (activité biologique, toxicité, propriété physico-chimique, etc.), pour une série
de composés chimiques similaires a I’aide de méthodes d’analyses de données. Aussi la forme
générale d’un tel modéle est la suivante :

Propriété = f(Descripteurs)

L’objectif d’une telle méthode est donc d’analyser les données structurales afin de
détecter les facteurs déterminants pour la propriété mesurée. Pour ce faire, différents types
d’outils peuvent étre employés : régressions multilinéaires (MLR) [54], régressions aux
moindres carrés partiels (PLS) [55], arbres de décision [56], réseaux de neurones [57;58],
algorithmes genétiques [59].

Une fois cette relation mise en place et validée sur un jeu validation, elle peut alors
étre employée pour la prédiction de la propriété de nouvelles molécules, pour lesquelles la
valeur expérimentale n’est pas disponible, voire pour des molécules encore non synthétisées.
De tels modeles peuvent également, dans certains cas, étre utilisés pour mieux appréhender

les phénomenes moléculaires mis en jeu dans la propriété d’intéreét.

|J|_'-,~.._ riplers mio |-_'.;_'u| nres: |-'|I'i|'\l!!l\.' Liss |1'fl'-.':-. 1 ..'-.1-\'tl ETIUEs.

Descriptenrs topologiques Pression de vapeur Py
20 auto corcelisations Cocfficient de partage log Kow
ID-MORSE Waleur Threcholde  log ODT

Modéle QSPR

Régression linéaire

Figure I1.1:principe de la méthode QSPR.
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I1.3Méthodologie de la modélisation QSPR

En pratique, le développement d’un modele débute par la collecte de données
expérimentales fiables et en nombre le plus important possible. Il s’agit ensuite de développer
une série de descripteurs qui caractérisent les structures moléculaires électroniques et
géométriques des composés de la base de données en vue de les relier a la propriété
expérimentale étudiée. Des outils d’analyse de données sont alors employés pour aider a
choisir les descripteurs adéquats et mettre en ceuvre le modele. Afin de s’assurer que le
modele QSPR développé est fiable, il doit alors étre validé en termes de corrélation (sur le jeu
de données d’entrainement). Pour estimer son pouvoir prédictif, il est ensuite nécessaire de
disposer de données expérimentales supplémentaires pour déterminer la capacité du modéle a
prédire ces valeurs.

Une fois cette relation mise en place et validée sur un jeu de validation, elle peut alors
étre employée pour la prédiction de la propriété de nouvelles molécules pour lesquelles la
valeur expérimentale n’est pas disponible, ou pour des molécules encore non synthétisées. Et
dans certains cas, peut-étre utilisés pour mieux appréhender les phénomenes moléculaires mis

en jeu dans la propriété d’intéreét.
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Figure 1. 2: Méthodologie QSPR.

I1.4 Importance de la base de données

Un modéle QSPR est dépendant des données expérimentales de référence, le choix de
la base de données est un point critique dans le développement de ces modeles. Dans la
plupart des cas, les données expérimentales sont issues de la littérature, et pour étre de qualité,
une base de données doit étre composée de données expérimentales aussi fiables que
possibles, puisque les barres d’erreurs sur celles-ci se propageront dans le modele final, étant
donné que les parametres de ce dernier sont ajustés par rapport a ces données. Il est donc
important de choisir des données présentant des incertitudes faibles, afin de limiter les barres
d’erreur expérimentales. De plus, les données doivent étre obtenues suivant un protocole
expérimental unique. En effet, les conditions expérimentales ont une forte influence sur les

valeurs obtenues.
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La définition de la propriété en termes de conditions expérimentales est d’ailleurs un point

important de la démarche.

I1.5 Les descripteurs moléculaires

De nombreuses recherches ont été menées, au cours des dernieres décennies, pour
trouver la meilleure fagon de représenter I’information contenue dans la structure des
molécules, et ces structures elles-mémes, en un ensemble de nombres réels appelés
descripteurs moléculaires, ces descripteurs ont pour but de décrire de manieére numérique la
structure d’une molécule, une fois que ces nombres sont disponibles, il est possible d’établir
une relation entre ceux-ci et une propriété moléculaire, a 1’aide d’outils de modélisation
classiques. Ces descripteurs numériques réalisent de ce fait un codage de I’information
chimique en un vecteur de réels. On en dénombre aujourd’hui plus de 6000 types [60], qui
quantifient des caractéristiques physico-chimiques ou structurelles de molécules. Ils peuvent
étre obtenus de maniére empirique ou non empirique, ils permettent en effet d’effectuer des
prédictions sans avoir a synthétiser les molécules.

Nous allons présenter succinctement les descripteurs moléculaires les plus courants, en
commencant par les descripteurs les plus simples, qui nécessitent peu de connaissances sur la
structure moléculaire. Nous verrons ensuite comment les progrés de la modélisation
moléculaire ont permis d’accéder a la structure 3D de la molécule, et de calculer des

descripteurs a partir de cette structure.

Il .5.1 Descripteurs constitutionnels

Les descripteurs constitutionnels sont directement liés a la formule brute de la
molécule, a I’aide de la composition moléculaire, c’est-a-dire les atomes qui le constituent,
Il s’agit de :

_ La masse molaire

_ Les nombres absolus et relatifs d’atomes (C, H, O, S, N, F, Cl, Br, I, P...).

_ Les nombres absolus et relatifs de groupes fonctionnels (NH2, COOH, OH. . .).
_ Les nombres absolus et relatifs de liaisons (simples, doubles, aromatiques. . .).
_ Les nombres absolus et relatifs de cycles (aromatiques ou non).

Ces descripteurs sont tres utilisés du fait de leur extréme simplicité non seulement
d’un point de vue conceptuel mais surtout calculatoire. On peut remarquer que ces
descripteurs ne permettent pas de distinguer les isoméres de constitution. c-a-d, si on
développe des modeéles avec ce type de descripteurs seulement, alors que ces derniers peuvent
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poser probléme pour I’interprétation des mécanismes d’interaction mis en jeu pour la

propriété étudiée.

11 .5.2 Descripteurs topologiques

Les descripteurs topologiques "ou indices topologiques”, décrivent la connectivité
atomique dans la molécule, ils sont obtenus a partir de la structure 2D de la molécule, et
donnent des informations sur sa taille, sa forme globale et ses ramifications. Ces descripteurs
s’inspirent de la théorie des graphes appliquée a la table de connectivité qui n’est autre qu’une
représentation compacte de la connectivité interatomique au sein de la molécule. Les indices
topologiques les plus fréquemment utilisés sont 1’indice de Wiener [61]. L’indice de Randic
[62].I’indice de connectivité de valence de Kier-Hall [63] et I’indice de Balaban [64].
L’indice Wiener est exprimé par la matrice de distance. Cette matrice de distance est une
matrice carrée (Nsa X Nsa), et ces entrées di; j correspond au le plus petit nombre de liaisons
séparant ces deux atomes i et j. L’indice de Wiener W est égal a la demi-somme de toutes les

entrées de la matrice de distance :

[ Moo
== ;Z(’I!J‘
Pl r._.l'

(2.2)
Les indices de Randic et Kier & Hall sont des descripteurs les plus utilises.
La formule générale pour le calcul de ces indices est la suivante :
N, m- 5
1=L 11 ( 5 )
i=1 k=1
o L —H
¢ A=A (2.3)

Zy est le nombre total d’électrons dans 1’atome de k
Z; est le nombre d’électrons de valence a I’atome de k

H est le nombre d’atomes d’hydrogéne liés directement a 1’atome k non-hydrogene

L’indice Balaban est un des indices topologiques les plus importants. Il est défini par la

formule suivante:

M+|):—55J"h3

Jj=
(2.4)
En général, ce type de descripteurs simplifie la représentation de la connectivité

chimique au sein de la molécule puisqu’ils ne prennent pas en compte les différences de
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distances, d’angles et d’ordres de liaison ni méme la nature des atomes dans la molécule. Ces
descripteurs reflétent bien les propriétés physiques dans la plupart des cas, mais sont
insuffisants pour expliquer de facon satisfaisante certaines propriétés, ce sont souvent

considérés comme des descripteurs convenables d’un point de vue numériques.

11 .5.3 Descripteurs géométriques

Les descripteurs géométriques d’une molécule sont évalués a partir des positions
relatives de ses atomes dans 1’espace, et décrivent des caractéristiques plus complexes ; leurs
calculs nécessitent de connaitre, la géométrie 3D de la molécule, par modélisation moléculaire
empirique ou ab initio. Ces descripteurs s’avérent donc relativement colteux en temps de
calcul, mais apportent davantage d’informations, et sont nécessaires a la modélisation de
propriétés qui dépendent de la structure 3D. On distingue plusieurs descripteurs importants, le
volume moléculaire, la surface accessible au solvant, le moment d’inertie, les distances, les
angles de liaisons ou angles diédres dans la molécule.

Le volume moléculaire est le volume occupé par la molécule en appliquant une grille
3D de cubes dans la boite parallélépipédique dont les dimensions Xmax, Ymax €t Zmax.
La surface accessible au solvant SAS, ou la zone de surface accessible est la surface d’une
molécule qui est accessible a un solvant, généralement mesuré en unités d’angstroms carrés,

SAS éte décrite par Lee et Richards en 1971 et est parfois appelé la surface moléculaire de

Lee-Richards [65;66].
Surface acpfasible au sotvant)
L
N f
s

rs P '
v @ -
~ LI -
la surface vin der Waals

Figure I1. 3: La surface accessible au solvant.
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Le moment d’inertie est une grandeur physique qui caractérise la distribution de masse
dans la molécule. Dans 1’approximation des rotateurs rigide, en général pour une molécule
quelconque il y a trois moments d’inertie IA, IB, et IC liés a trois axes orthogonaux
A, B et C avec le point d’intersection au centre de masse du systeme. Le moment d’inertie est

calculé comme suit :

Ly = Z m.r-rf'[
i
Ip = Zm,-rfl
- .
Ie = z m,—ri
‘ (2.5)

Ou m; sont les masses atomiques et rix, riy et ri; indiquent la distance de la i-eme noyau

atomique et les principaux axes de rotation, x, y et z, de la molécule.

I1 .5.4 Descripteurs électrostatiques

Ces descripteurs refletent les caractéristiques de la distribution de charge de la
molécule. Les charges partielles empiriques dans la molécule sont calculées en utilisant
I’approche proposée par Zefirov [67;68]. Cette méthode est basée sur 1’échelle
d’électronégativité, sur la base de ces charges partielles les descripteurs électrostatiques
suivantes sont calculés :

_ Les charges partielles minimales et maximales dans la molécule (qmin, Gmax)
_ Les charges partielles minimales et maximales pour les atomes (C, N, O,...)
_ Les indices électroniques topologiques sont calculés selon les formules suivantes [69], pour

toutes les paires d’atomes TE

E
1 et pour I’ensemble des laissons d’atomes liés Iy,

Ng | R
E gi — gl
W=l =a
i< J if
N | .
5 gi — 4l
=L
<1 (2.6)

Avec qi est la charge partielle pour I’atome 1, ri j est la distance entre les atomes i et j.
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_ Les charges partielles de la zone de la surface (Charged partial surface area (CSPA)) ont été
développées par Jurs et al. [70,71], Ces descripteurs sont responsable sur des interactions
entre les molécules polaires. Dans CODESSA [72], un ensemble de 26 descripteurs est
calculé comme une combinaison des contributions des charges partielles atomiques sur la

zone accessible au solvant.

11 .5.5 Descripteurs quantiques

Les descripteurs de chimie quantique donnent des informations importantes pour la
molécule. Ces descripteurs permettent de quantifier différents types d’interactions inter- et
intramoléculaires, de grande influence sur des propriétés physicochimiques de molécules. Le
calcul de la plupart de ces descripteurs nécessite la recherche de la géométrie pour laquelle
I’énergie est minimale, et fait appel aux approches de chimie quantique. On cite toutes les
données énergétiques, vibrationnelles et orbitélaires du systéme par exemple, les énergies de
la plus haute orbitale moléculaire occupée HOMO et de la plus basse vacante LUMO, le

moment dipolaire, la polarisabilité, le potentiel d’ionisation. . . .

11 .5.6 Descripteurs thermodynamiques

Les descripteurs thermodynamiques sont calculés sur la base de la fonction de
partition totale Q de la molécule [73-74], la fonction de partition commode la fagcon avec
laquelle I’énergie d’un systeéme de molécules est répartie parmi les individus moléculaires.

Sa valeur dépend du poids moléculaire, de la température, du volume moléculaire, des
distances inter nucléeaires, des mouvements moléculaires et des forces intermoléculaires.

La fonction de partition est le point le plus commode entre les propriétés
microscopiques des molécules individuelles (niveaux d’énergie, moments d’inertie) avec les
propriétés macroscopiques (chaleur spécifique, entropie).

La molécule peut accroitre son énergie de translation, de vibration, de rotation de
facon pratiqguement indépendante. On peut donc écrire :

Q = Qe xQurx QuipxQro (2.7)

AVEC

FA(l) = —&rumo

EA(2) = —€rumo+i (2.8)
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Dans ces formules, Eg est I’énergie électronique de la molécule ;

_ njest les fréquences de vibration de la molécule ;

_aest le nombre de degreés de liberté vibrationnels dans la molécule ;
_ lj sont les moments d’inertie de la molécule ;

_ @ est le nombre de symétrie de la molécule ;

_hest la constante de Planck, k est la constante de Boltzmann.

_ La chaleur de formation de la molécule a 300K.
Il .6 Validation des modéles QSPR

11 .6.1 Réduction le nombre de variables

Dans un calcul quanto-chimique un grand nombre de descripteurs sont collectés pour
la modélisation d’une grandeur donnée, car les facteurs déterminants du processus étudié ne
sont a priori pas connus. Cependant, les descripteurs envisagés n’ont pas tous une influence
significative sur la grandeur modélisée, et les variables ne sont pas toujours mutuellement
indépendantes. De plus, le nombre de descripteurs, c’est-a-dire la dimension du vecteur
d’entrée, détermine la dimension du vecteur des parametres a ajuster. Si cette dimension est
trop importante par rapport au nombre d’exemples de la base d’apprentissage, le modele
risque d’étre sur ajusté a ces exemples, et incapable de prédire la grandeur modélisée sur de
nouvelles observations.

Il est donc nécessaire de réduire la dimensionnalité¢ des variables d’entrée, plusieurs
approches sont possibles pour résoudre ce probléme.
_Réduire la dimension de I’espace des entrées.
_ Remplacer les variables corrélées par de nouvelles variables synthétiques, obtenues a partir
de leurs combinaisons.

_ Sélectionner les variables les plus pertinentes.
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Il .6.2 Validation interne

La technique la plus employée pour déterminer la stabilité du modéle prédictif est de
tester I’influence de chaque échantillon sur le modele final. Pour ce faire, on emploie une
technique de validation croisée (cross validation ou CV). Ce processus consiste a extraire un
certain nombre k de molécules du jeu initial 8 N molécules et a construire un nouveau modéle
avec les N-k molécules restantes a 1’aide des descripteurs choisis (seules les constantes de la
régression changent), ce nouveau modele est alors utilisé pour la phase de prédiction sur les k
molécules retirées. Ce processus est ensuite réeitére pour retirer et prédire les valeurs de toutes
les molécules du jeu d’entrainement, en fonction du nombre de molécules retirées a chaque
itération, on parlera de Leave-One-Out (LOO) ou de Leave-Many-Out (LMO) [75] selon
qu’une ou plusieurs molécules est (sont) retirée(s). D’une manicre générale, ces techniques de
validation interne permettent I’évaluation de la robustesse du modele, autrement dit la stabilité
des parametres du modéle QSPR vis-a-vis des molécules du jeu d’entrainement.
Cela dit, elles ne permettent en aucun cas de démontrer le pouvoir prédictif des modéles
[76,77].

Il .6.3 Validation externe

Afin de tester de maniére fiable le pouvoir prédictif, I’utilisation d’un jeu de validation
externe, non employé pour le développement du modéle, est nécessaire, pour que le jeu de
données initial soit suffisamment large, cette validation est caractérisée par les paramétres R?
(test) R? o esty Par conséquent, d’autres paramétres doivent étre vérifiés pour cet objectif. Ces
parameétres sont connus sous le nom « criteres de validation externe » ou souvent appelés «

critéres de Tropsha » (Tropsha criteria).
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Chapitre 111 LES RESEAUX DE NEURONES

I11.1. Introduction :

Les réseaux de neurones sont des structures cellulaires artificielles et constituent une
approche permettant d’aborder sous des angles nouveaux les problémes de perception, de
mémoire, d’apprentissage et de raisonnement (en d'autres termes... d'intelligence artificielle
ou abrégée "[.A.") au méme titre que les algorithmes génétiques. Ils s’averent aussi des
alternatives trés prometteuses pour contourner certaines des limitations des ordinateurs
classiques. Grace a leur traitement paralléle de 1’information et a leurs mécanismes inspirés
des cellules nerveuses (neurones), ils inférent des Propriétés émergentes permettant de
solutionner des problémes jadis qualifiés de complexes [78].

De nombreux termes sont utilisés pour désigner le domaine des réseaux de neurones
artificiels, comme connexionnisme ou neuromimétique. Connexionnisme et neuromimétique
sont tous deux des domaines de recherche a part entiere, qui manipulent chacun des modéles
de réseaux de neurones artificiels, mais avec des objectifs différents [79].

I11.1.1.Historique :

Les grandes lignes de I’histoire des réseaux de neurones sont les suivantes :
- Le réseau de neurones est apparu dans les années 1940 sous le nom (perceptron
monocouche) par les travaux de Warren McCulloch et Walter Pitts qui ont montré que 1’on
pouvait approximer n’importe quelle fonction arithmétique ou logique, avec des perceptrons
multicouche).
-Puis, de 1958-1969 les recherches sur sont multipliées avec I’apparition des premiers
ordinateurs qui ont permis de faire plusieurs calculs.
- 1969 : les perceptrons ne peuvent faire que des classifications binaires et par contre ils
rencontrent des difficultés avec la classification de la porte logique XOR.
- 1980 : achévement de 1’algorithme de rétro-propagation par David E Rumelhart, Geoffrey
Hinton, and Ronald Williams.
-Yann Le Cun a popularise les réseaux de neurones avec LeNet le premier réseau de neurones

convolutif pour la reconnaissance des caracteres en 1998 [80].
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111.2. Réseau de neurone :

111.2.1 Définition:

Ensemble de neurones interconnectés entre eux permettant la résolution de problémes
complexes tels que la reconnaissance des formes ou le traitement du langage naturel, grace a

I'ajustement des coefficients de pondération dans une phase d'apprentissage [81].

111.2.2 Principe :

L'information ne se transmet que dans un seul sens : des dendrites vers l'axone. Le
neurone va donc recevoir des informations, venant d'autres neurones, grace a ses dendrites. Il
va ensuite y avoir une sommation, au niveau du corps cellulaire, de toutes ces informations et
via un signal électrique. Le résultat de l'analyse va transiter le long de l'axone jusqu'aux
terminaisons synaptiques. Il va y avoir libération des neurotransmetteurs dans la fente
synaptique. Le signal électrique ne pouvant pas passer la synapse, les neurotransmetteurs

permettent donc le passage des informations, d'un neurone a un autre.

111.2.3 Neurone biologique:

Le neurone est une cellule composée d’un corps cellulaire et d’un noyau. Le corps
cellulaire se ramifie pour former ce que I’on nomme les dendrites. C’est par les dendrites que
I’information est acheminée de 1’extérieur vers le soma, corps du neurone [82].

L’information traitée par le neurone chemine ensuite le long de I’axone pour étre transmise
aux autres neurones. La transmission entre deux neurones n’est pas directe. La jonction entre
deux neurones est appelée la synapse.

Bref un neurone biologique est une cellule qui se caractérise par :

_ Des synapses, les points de connexion avec les autres neurones, Fibres Nerveuses ou
musculaires.

_ Des dendrites ou entrées des neurones.

_ Les axones, ou sorties du neurone vers d’autres neurones ou fibres musculaires.
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Figure I11. 1: Neurone biologique.

111.2.4 Neurone formel

Un neurone formel est un modéle mathématique. Il est utilisé dans le cadre des
recherches sur I'intelligence artificielle, principalement en association avec d'autres neurones.
Il contient plusieurs formules mathématiques afin de reproduire le plus fidelement possible le
fonctionnement d'un neurone avec ses différentes entrées (dendrites), leurs importance sortie
(axone) et ainsi comprendre son potentiel d'interaction avec les autres neurones.

Il est caractérise par :
-Des entrées xi et leur poids Wi synaptique
-Une fonction f d'activation (ou de transfert)

-Une sortie y

poids

valeurs

fonction
d'activation

somme pondérée

@ |

activation

fonction de
combinaison

0.
seuil

Figure I11. 2: Neurone formel.

-Les entrées aj du neurone i proviennent soit d’autres neurones soit de 1’environnement.
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-Les poids Wji associes a chaque neurone j déterminent I’influence de chaque entrée.

-Le seuil (biais) WO permet de contrdler I’entrée de la fonction d’activation g du neurone i,
-La fonction de combinaison permet de calculer une combinaison linéaire des entrées aj
pondérées par les coefficients Wiji.

-La fonction d’activation qui permet le passage de la somme pondérée dans la fonction
d’activation g et calcule la valeur de sortie du neurone qui sera transmise aux neurones
suivants. Ainsi, chaque signal entrant est associe un poids car les synapses n’ont pas toutes la
méme valeur. La valeur de la sommation est comparée a un seuil et la sortie du neurone est

une fonction non linéaire du résultat;

ini: !1_1 W'i a), — 0 (3.1)

Plusieurs fonctions d'activation g peuvent étre utilisées. Toutefois dans la pratique, les deux
fonctions de transfert les plus utilisées sont la fonction de tangente hyperbolique et la fonction
sigmoide.

X —X

e —e

- tangente hyperbolique : Vx €R, f(x)=th(x)= e
+

(3.2)

1

- fonction sigmoide : VX € R, g(x) =t+«=* [83] (3.3)

111.3 Propriétés des réseaux de neurones :

Un réseau de neurones se compose de neurones qui sont interconnectés de facon a ce
que la sortie d’un neurone puisse étre I’entrée d’un ou plusieurs autres neurones. Ensuite il y a
des entrées de I’extérieur et des sorties vers I’extérieur. Rumelbart et al [84].donnent huit
composants principaux d’un réseau de neurones :
»Un ensemble de neurones.
#~Un état d’activation pour chaque neurone (actif, inactif;...).

»Une fonction de sortie pour chaque neurone (f(S)).
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~Un modele de connectivité entre les neurones (chaque neurone est connecté a tous les
autres, par exemple).

~Une régle de propagation pour propager les valeurs d’entrée a travers le réseau vers les
sorties.

#Une regle d’activation pour combiner les entrées d’un neurone (trés souvent une somme
pondérée).

#Une régle d’apprentissage.

#Un environnement d’opération (le systeme d’exploitation, par exemple).

Le comportement d’un réseau et les possibilités d’application dépendent compleétement de ces
huit facteurs et le changement d’un seul d’entre eux peut changer le comportement de réseau
complétement.

Les réseaux de neurones sont souvent appelés des "boites noires” car la fonction
mathématique qui est représentée devient vite trop complexe pour 1’analyser et la comprendre
directement. Cela est notamment le cas si le réseau développe des représentations distribuees,
c'est-a-dire que plusieurs neurones sont plus ou moins actifs et contribuent a une decision.
Une autre possibilité est d’avoir des représentations localisées, ce qui permet d’identifier le
role de chaque neurone plus facilement. Les réseaux de neurones ont quand méme une

tendance a produire des présentations distribuées.

I111.4 Architectures du réseau

Un réseau de neurones peut prendre des formes différentes selon 1’objet de la donnée

qu’il traite et selon sa complexité et la méthode de traitement de la donnée [85].

Les architectures ont leurs forces et faiblesses et peuvent étre combinées pour
optimiser les résultats. Le choix de I’architecture s’avére ainsi crucial et il est déterminé

principalement par I’objectif.
Les architectures de réseaux neuronaux peuvent étre divisées en 4 grandes familles :

e Réseaux de neurones Feed fowarded
e Réseaux de neurone récurrent (RNN)
« Réseaux de neurones a résonance

e Reéseaux de neurones auto-organisés
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I11.5. Procédure de modélisation neuronale
La conception d’un modéle non linéaire en ses paramétres comprend plusieurs étapes :

I11.5.1. Sélection des données
Lorsque Ion concoit un modele a partir de mesures, il est indispensable que

I’ensemble des variables d’entrée soit aussi réduit que possible ; en effet, a chaque entrée du
modele correspond un nombre de parametres égal au nombre de neurones cachés. Il est donc
nécessaire.

Que la représentation des entrées soit aussi compacte que possible, que la représentation des
entrées contienne tous les facteurs pertinents par rapport a la grandeur a modéliser, mais
seulement ceux-ci. En effet, la présence de variables qui ont sur la grandeur a modéliser,
moins d’influence que les perturbations ou le, bruit entraine celle de paramétre superflu et
introduit des variations non significatives sur les variables d’entrées, qui constituent autant de
sources d’erreurs pour le modéle [86].

Avant la conception d’un modele neuronale, il convient donc de procéder a une sélection des
entrées. Cette sélection revét deux aspects :

» Réduction de la dimension de I’espace de représentation des variables du modele,

# Elimination des entrées qui n’ont qu’une faible influence sur la sortie.

111.5.2. Collecte des données

Une fois que les entrées pertinentes du modele sont bien connues, I’objectif de cette
étape est de les recueillir, a la fois pour développer (I’apprentissage) le réseau de neurones et
pour le tester. La base de données reconstituée doit étre représentative des données

susceptibles d’intervenir en phase d’utilisation du systéme neuronal.

111.5.3. Séparation des bases de données

Afin de développer un modéle neuronal, il est nécessaire de disposer d’au moins deux
bases de données : une base pour effectuer I’apprentissage et une autre pour valider le réseau
obtenu et déterminer ses performances. On peut utiliser une troisieme base de données, si elle
est disponible, pour tester le réseau. Il n’y a pas de régle précise pour déterminer le partage de
manicre quantitative des données. Il résulte souvent d’un compromis tenant compte du
nombre de données dont on dispose, I’essentiel est que la base de données consacrée a

I’apprentissage doit étre la plus importante. Il est important de souligner que les sous
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ensembles formés a partir de la base de données de départ devront étre représentatifs de celle-

Ci.

111.5.4. Normalisation des données

Avant tout apprentissage, il est indispensable de normaliser et de centrer toutes les
variables d’entrée. En effet, si des entrées ont des grandeurs tres différentes, celles qui sont
petites n’ont pas d’influence sur 1’apprentissage. Il existe plusieurs approches de
normalisation des données dont le choix dépend de la nature des données et de la fonction a

approximer.

111.5.5. Choix du type de réseaux de neurones

Le choix du réseau de neurones se fait selon le processus a modéliser c.a.d. si le

processus a simuler ne dépend pas du temps alors le type de réseau statique fait la tache de
simulation.
Par contre, si I’on veut simuler un processus qui dépend du temps, alors on pourra utiliser un
réseau de neurones contenant des connexions arriere (réseau dynamique). Dans la
modélisation statique type boite noire pour approcher une fonction bornée et continue, la
meilleure approche neuronale envisageable est celle des PMC.

111.5.6. Choix du nombre de neurones dans la couche cachée

Il n’existe pas de régle permettant de prévoir a I’avance le nombre de neurones dans la
couche cachée. On pourrait penser qu’en placant un grand nombre de neurones dans la couche
cachée, on obtiendrait systématiquement de meilleurs résultats. Mais, il convient de prendre
garde d’une part au temps de calcul (plus le nombre de neurones placés dans la couche cachée
est important, plus le temps de calcul est long), d’autre part au risque du sur-apprentissage
(diminue la capacité de généralisation du réseau) ou de sous apprentissage lorsque leur
nombre est insuffisant.

D’autre part, nous savons que le nombre des paramétres croit linéairement avec le
nombre des variables d’entrées du modele (parcimonie). Il va falloir donc trouver un

compromis entre les parcimonies et le sur ou le sous apprentissage.
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111.5.7. Choix de la fonction de transfert

La fonction de transfert neuronale, que 1’on appelle aussi fonction d’activation, est la
fonction mathématique appliquée a la sortie de chaque neurone. La encore, il n’existe pas de
méthode permettant de prévoir a priori quelle sera la fonction qui donnera les meilleurs
résultats. Mais pour les PMC, il faut des fonctions de type sigmoide pour les neurones de la

couche cachée et généralement une fonction linéaire pour le neurone de la couche de sortie.

111.5.8. Estimation des parametres ou apprentissage

Pour les modélisations statiques au moyen des PMC, il s’agit de faire un apprentissage
supervisé.
Le critéere d’arrét de ’apprentissage est souvent calculé a partir d’une fonction de codt,
caractérisant I’écart entre les valeurs de sortie obtenues et les valeurs désirées. Ce qui permet
un arrét adéquat de 1’apprentissage pour obtenir de bonnes performances de généralisation.
L’obtention des paramétres architecturaux optimaux se fera par comparaison des

performances obtenues pour différentes architectures de réseaux de neurones.

111.5.9. Validation et généralisation

La validation consiste a tester le réseau aprés ou au cours de I’apprentissage avec des
données proches des données utilisées lors de la phase de I’apprentissage. Les résultats de ce
test permettront au modele d’éviter la situation de sous ou de sur apprentissage. En revanche
la généralisation s’effectue avec des données tout a fait nouvelles et différentes de la base de
données de départ. Elle permet de savoir si le réseau a développé une capacité de

généralisation assez performante ou non.

I11.6. Les types des réseaux de neurones :

Au niveau des algorithmes d'apprentissage, il a été défini deux grandes classes de

neurones selon que l'apprentissage est dit supervisé ou non supervisé.
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Dans le cas de l'apprentissage supervisé, les exemples sont des couples (Entrée, Sortie
associee) alors que l'on ne dispose que des valeurs (Entrée) pour l'apprentissage non

supervisé. On peut généralement retenir 6 principaux RNA (réseaux de neurones artificiels).

~Les RNA a apprentissage supervisé (non boucles)

1. Le perceptron monocouche

2. Le perceptron multicouche (PMC)

3. Les réseaux a fonction radiale de base (Radial basis fonction RBF)
~Les RNA a apprentissage non supervisé (récurrents ou bouclés)

1. Le réseau de Kohonen (ou réseau a compétition, SOM,..)

2. Le réseau de Hopfield

3. Les réseaux ART (Adaptative ResonanceTheory)

111.6.1 -Les RNA a apprentissage supervise (non boucles) :

111.6.1.1.Perceptron multicouche (PMC) :

Le perceptron multicouche est un réseau comportant L couches, chaque neurone d’une
couche étant totalement connecté aux neurones de la couche suivante. On suppose que la
rétine comporte un neurone particulier dont la sortie, constante et égale a 1, est reliée a une
entrée de tous les neurones des couches supérieures (les poids de connexions issues de ce
neurone d'entrée particulier joueront le réle de seuils pour les automates receveurs). Chaque
neurone k est un automate linéaire généralisé dont la fonction de transfert fk est supposée

sigmoidale.

L'algorithme d'apprentissage par rétro-propagation du gradient de I'erreur est un
algorithme itératif qui a pour objectif de trouver le poids des connexions minimisant l'erreur
quadratique moyenne commise par le réseau sur l'ensemble d'apprentissage Cette
minimisation par une méthode du gradient conduit a l'algorithme d'apprentissage de rétro
propagation [87].

Cet algorithme, qui présente l'avantage d'exister, reste discutable dans la mesure ou sa
convergence n'est pas prouvée. Son utilisation peut conduire a des blocages dans un minimum
local de la surface d'erreur. Son efficacité dépend, en effet, d'un grand nombre de parameétres
que doit fixer l'utilisateur : le pas du gradient, les parametres des fonctions sigmoides des

automates, I'architecture du réseau ; nombre de couches, nombre de neurones par couche ...,
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* I'initialisation des poids ...

Neurone(s)
de sortie

— Neurones
. ¥

caches

Figure I11. 3 : Le réseau perceptron multicouche(PMC).
I11.7. Apprentissage des réseaux de neurones

L'apprentissage est vraisemblablement la propriété la plus intéressante des réseaux
neuronaux. Elle ne concerne cependant pas tous les modeéles, mais les plus utilisés.
Définition : L'apprentissage est une phase du développement d'un réseau de neurones durant
laguelle le comportement du réseau est modifié jusqu'a l'obtention du comportement désiré.
L'apprentissage neuronal fait appel a des exemples de comportement. Durant cette phase de
fonctionnement, le réseau adapte sa structure (le plus souvent, les poids des connexions) afin
de fournir sur ses neurones de sortie les valeurs désirées. Cet apprentissage nécessite des
exemples désignés aussi sous I'appellation d'échantillon d'apprentissage ainsi qu'un algorithme
d'apprentissage. Apres initialisation des poids du réseau (en général des valeurs aléatoires), il
y a présentation des exemples au réseau et calcul des sorties correspondantes. Une valeur
d'erreur ou de correction est calculée et une correction des poids est appliquée.
L'apprentissage est dit supervisé lorsque les exemples sont constitués de couples de valeurs du
type : (valeur d'entrée, valeur de sortie désirée). Tout le probleme de I'apprentissage supervisé
consiste, étant donné un ensemble d'apprentissage E de N couples (entrée-sortie désirée) (xi, y
i) i =1, 2, ..., n, a déterminer le vecteur des poids w d'un réseau Fw capable de mettre ces
informations en correspondance, c'est a dire un réseau tel que :
F(x)=y.i=12__.n (3.4)

L'apprentissage est qualifié de non supervisé lorsque seules les valeurs d'entrée sont

disponibles. Dans ce cas, les exemples présentés a I'entrée provoquent une auto-adaptation du
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réseau afin de produire des valeurs de sortie qui soient proches en réponse a des valeurs

d'entrée similaires.

111.8 Algorithme de rétro-propagation

La généralisation de la régle delta aux réseaux a couches cachées s’appelle rétro-
propagation du gradient de I’erreur. Elle consiste a propager 1’erreur a travers le réseau dans
le sens inverse de la propagation des activations. Cette technique permet de calculer la
modification des poids des connexions entre les couches cachées .Elle tente de réduire la
différence entre les sorties du réseau et les sorties désirées. L’erreur E du réseau a minimiser

est calculée par L’équation suivante

Ew = % EE[EX EsjEsorrias[di 4 [I’ﬂ])z (35)

Avec :

d; : sortie desirée

ai : ou gi (in) : sortie obtenue

X : ensemble des exemples ei d’entrainement

S : ensemble des sorties si du réseau
La convergence de I’algorithme dépend de 1’'une des conditions d’arrét suivantes :

# Apres un certain nombre fixe d’itérations.
#Lorsque les poids se stabilisent
# Lorsque I’erreur dans les sorties des exemples d’entrainement descend en dessous d’une

certaine horne.

111.9 Conclusion :

Dans ce chapitre, nous avons tenté de présenter les réseaux de neurones d’une fagon
générale tout en mettant 1’accent sur les réseaux de neurones non bouclés ou statiques, type
PMC vraisemblablement les plus utilisés dans les modélisations statiques du fait qu’ils sont
doués de la propriété d’approximation universelle.

Nous avons présenté un algorithme d’apprentissage tres utilisé dans la communauté
connexionniste, I’algorithme de rétropropagation du gradient. Plusieurs travaux lui ont été
consacrés et un certain nombre de modifications ont été proposées pour améliorer la capacité

de généralisation, la performance du réseau obtenu. En dernier, on a présenté une procédure
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plus au moins détaillée d’une modification statique en utilisant les PMC. Cette démarche
devrait, nous aider dans le calcul de coefficient de perméabilité qui fera 1’objet du quatrieéme

chapitre.
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Chapitre IV : Modeélisation neuronale
pour la prediction de la perméabilite

55



Chapitre IV Modélisation neuronale pour la prédiction de la perméabilité

1V.1 Introduction

Les outils classiques de I'analyse de données en sciences humaines appartiennent a une
méme famille : analyse de variance, analyse typologique, analyse en composantes principales,
etc. L'analyse révele des causalités, des typologies, des caractéristiques qui facilitent la
spécification de modéles explicatifs. L'approche classique consiste a formuler explicitement
un modele et a I'estimer.

Une bonne prédiction sur les données résulte généralement d'un bon modele explicatif
mais on sait qu'il est possible de prévoir avec succes sans pour autant expliquer.

Dans ce chapitre le travail a pour but d'illustrer d'une part les capacités des réseaux de
neurones et de montrer d'autre part qu'un modéle neuronal précédé d’une optimisation
statistique de ses entrées permet d'améliorer sensiblement les capacités prédictives de ce
modeéle.

Ce chapitre est devisé en deux parties:

On expose en premicre partie, les différentes étapes permettant d’obtenir une base de
données qui décrit les structures moléculaires des polymeres utilises et numeériser des
structures moléculaires des polymeres utilisées appartenant par leurs descripteurs
moléculaires et comment réduire ces derniers.

La deusiéme partie est consacrée a la modelisation neuronale des données optimisées
statistiquement et présente les résultats de prédiction du modéle obtenu et ses performances

par rapport aux modeles existants.
V.2 Partie 1: Préparation de la base des donneées

IV.2.1 Etapes a suivre:
IV.2.1.1 les logiciels et Matériels utilisés
A) Recherche et Collection des données (articles & publications)
B) Dessin des trimeres moléculaires par ChemBioDraw
C) Modélisation moléculaire des trimeres par HyperChem
d) Calcul des descripteurs moléculaire AlvaDesc

A) Recherche et collection des données (articles & publications);

Dans cette étape nous avons sélectionné 58 molécules de polymeres a partir des
différents articles et publications disponibles sur le Net leurs formules monomériques se
trouvant sur ’annexe. Les perméabilités expérimentales des polymeéres collectés sont

organisées dans le (Tableau IV.1).
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Tableau 1V. 1: perméabilité des polymeres aux gaz H2.

Polymére perméabilité Polymére perméabilite

de H; Réf de H, Réf
1,5 _NPSF 8,1 [89] |PC 13,3 [89]
3,4 _PSF 8 [89] |PDMS 650 [89]
6FDA _2,4' DATr (87,2 [89] |PMDA_3,3' ODA|3,6 [89]
6FDA_3,5' DBTF |58,6 [89] |PMDA 3BDAF |19 [89]
6FDA _4BDAF |46 [89] |PMDA 4BDAF |24 [89]
6FDA_BAHF 108 [89] |PMDA BAPHF |34,3 [89]
6FDA BAPHF  |74,4 [89] |PMDA BATPHF |50,4 [89]
6FDA_BATPHF 55,4 [89] |PMDA_IPDA 17 [89]
6FDA_m_PDA (20,3 [89] [PMDA mp'ODA |[5,92 [89]
6FDA_mp'ODA  [23,7 [89] |PMDA_pp' ODA [10,6 [89]
6FDA_APAP 38,2 [89] |[PPM 415 [89]
BIPSF 14 [89] |PSF 14 [89]
BPDA _BAPHF [17.3 [89] |PSF_F 10,6 [89]
BPDA BATPHF [30,6 [89] |PSF M 10,6 [89]
BPDA pp'ODA  |3,68 [89] |PSF_ O 10,4 [89]
BTDA_BAPHF 16,1 [89] |PSF_P 17 [89]
BTDA_pp' ODA |4,79 [89] |PSF_Z 11,7 [89]
BTDA-BATPHF [24,6 [89] [PTMSP 6900 [89]
DMPSF 11 [89] | TBBPA tBIA 53,9 [89]
DMPSF_Z 9,2 [89] |TBHFPC 10,6 [89]
HFPC 43 [88] |TBPC 43 [89]
HFPSF 27 [89] |TMBIPSF 28 [89]
HMBIPSF 63 [89] |TMHFPC 126 [89]
MPU4 1,29 [90] |TMHFPSF 126 [89]
MTPUU4 1,11 [88] |TMPC 32 [89]
PBK 8,9 [89] |TMPSF 32 [89]
PBK_S 8,3 [89] |TMPSF F 15 [89]
PBSF 20,1 [89] |TMPSF_M 20 [89]
TPUU4 1,73 [90] |TMPSF_P 36 [89]
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B) Dessin des trimeres moléculaires par ChemBioDraw:

Nous avons fait le dessin des molécules par le logiciel "ChemBioDraw Ultra version
14.0" (Figure 1V.1). ChemDraw est un éditeur de molécules développé pour la premiere fois
en 1985 par David A. Evans et Stewart Rubenstein (plus tard par la société CambridgeSoft),
C'est l'outil de dessin choisi pour les chimistes et les biologistes pour plusieurs publications.
Nous avons dessineé les structures de série de trois unités répétitives (Figure 1V.2) sous forme
de trimére se collant les unes aux autres pour former une seule structure (polymeére constitué
par I'association de trois molécules d'un monomere) pour les considérations suivantes :
-Le segment de trimére qui représente le mieux la structure originale de polymere est celui
du milieu (unité répétitive), telle qu'elle est influencée par les caractéristiques physico-
chimiques, électroniques et stériques des unités adjacentes et aussi préserve les

caractéristiques structurales du polymere...

-Cette optimisation moléculaire n'a pas l'intention d'imiter la conformation 3D de la
molécule de polymére, mais de considérer les interactions moléculaires entre les atomes des

motifs repétitifs voisins a petite échelle.
-En outre, les valeurs des descripteurs proposes sont affectées par ces interactions

Une foi la molécule dessinée elle est sauvegardée sous forme d’un fichier MDL Molfile
(*.mol).
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Figure IV. 1: étapes de représentation des structures par ChemDraw.
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Figure IV. 2: la structure trimére d’un polymére sur ChemDraw.

C) Modélisation moléculaire des triméres par HyperChem

C'est I'étape qui a pris beaucoup de temps a réaliser, on a utilisé le logiciel Hyperchem
(version 8.0.7 molecular modeling system) (Figure 1V.3), I'Hyperchem est un environnement
de modelisation de molécules sophistiquées qui est connu pour sa qualité et sa flexibilité et la
facilité d'utilisation. L'union de visualisation 3D, ses diverses méthodes de modélisation et
d’optimisation géométriques. En utilisant I'outil Dessin, on peut dessiner une représentation
bidimensionnelle (2D) d'une molécule, puis utiliser le générateur de modeles pour générer une
structure tridimensionnelle (3D), le modéle "Builder" ajoute de I'nydrogéne a la molécule a

notre demande, on suie les étapes suivantes:

= HyperChem - (untitled) - =

File Edit Build Select Drisplay Databases Setup Compute Annotations Script Cancel Help

=] (ol ST o] % o1 ™l Pl Pl [N [N o) [ o= D= %|==la = =]

About HyperChem

HyperChem™
Release &.0.7 for Windows
Molecular Modeling System

=

Serial Mo. 12-800-1501755959
User: hp brobook
Organization: cc

Dealer:
Copyright @ 15%5-200% Hypercube, Inc.

Ok

Status Line AT
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Figure IV. 3: HyperChem version 8.0.7 pour la modélisation moléculaire des trimeres.

En ouvrant la fenétre Hyperchem on extrait le dossier qui contient les fichiers
d'extension (*.mol) (les structures déja dessinés par ChemBioDraw), puis on réalise une pré-
optimisation des structures:

Setup —— Molecular mechanics ——» MM® ——» compute ——»
—» geometry optimisation — gradient: 0.01 kcal*‘mol* ——%  conjugate
gradient: Polak Ribiére. Puis on sauvegarde les structures 3D obtenues (Figure 1V.4).

On refait pour la méme structure une autre optimisation avec la méthode des orbitales
moléculaires semi empiriqgue AM1 avec 1’algorithme de Polak-Ribiére (Figure 1V.5). Cette

étape a pris beaucoup de temps a réaliser parfois plus d'une semaine.
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Figure IV. 4: Pré-optimisation de la molécule et les premieres étapes de I'optimisation
respectivement.
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Figure IV. 5: Pré-optimisation de la molécule et optimisation de la deuxiéme étape
respectivement.

On fait la modélisation moléculaire pour obtenir la conformation énergeétique la plus
stable -celle dont I’énergie est la plus petite possible. Puis on enregistre le résultat sous forme
d’une extension (*.HIN) afin de le rendre compatible au calcul des descripteurs par le logiciel

Dragon (Figure 1V.6).

Figure 1V. 6: Sauvegarde des molécules sous I’extension HIN.
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D) Calcul des descripteurs moléculaire AlvaDesc:

Apres I'étape de modélisation, elle vient I'étape de calcul de descripteurs, on a utilisé le
logiciel AlvaDesc comme indiqué la (Figure 1V.7) pour calculer les descripteurs des
molécules, on choisit tous 25 blocs de descripteurs pour toutes les structures (0D ,1D ,2D
,3D).

0 ahaDesc 1022
File Edit Calculation

5
Info Source  Abom Weights Matrices
Marne 34-PsF
Formula CA3HT201253
A 5

Figure IV. 7: calcul alvadesc.

On a lance toutes les molécules utilisé dans notre étude qui sont 58 molécules pour
calculer leurs descripteurs, le processus a pris beaucoup de temps, nous avons obtenu 5000

descripteurs.
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Figure V. 8:descripteurs fichier texte.
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I1V.2.1.2 Prétraitement de la base de données des descripteurs

Aprés les calculs des descripteurs, une matrice de 58*5222 est obtenue, si on compte
le coefficient de perméabilité. Cette base nécessite un nettoyage puisqu’elle contient des
valeurs redondantes ou des valeurs insignifiantes [88]. Ce nettoyage a lieu comme suit [89]:

- on €élimine les descripteurs invariants (les colonnes constantes).

- tous les descripteurs ayant plus de 75% de valeurs identiques sont supprimés

-tout descripteur ayant un RSD (Relative standard déviation) <0.05 est supprimé

[88].

Apres le traitement précédent, on obtient une matrice de 58*895. Cette derniére présente une
dimension de variables trop importante par rapport au nombre d'exemples (polymeres) de la
base d'apprentissage, d’ou le risque d’un surapprentissage et 1’incapacité de prédire la

grandeur modelisée sur de nouvelles observations.

Il faudrait alors procéder a une réduction de la dimension de 1’espace des variables
(descripteurs) du modéele avec 1’¢limination des entrées qui n’ont pas ou possedent peu
d’influence sur la sortie (perméabilité). Pour résoudre ce probléme, nous avons testé :

- la méthode qui fait une combinaison entre PLS et les algorithmes génétiques : c’est
GENPLS.

De 895 il nous reste que 15 descripteurs pour le gaz (H,).

IV.2.1.3 Signification des descripteurs moléculaires utilisés

Tableau IV. 2: Signification des descripteurs moléculaires utilisés.

NOM Description Class

max_conj_path maximum number of atoms that can be in Constitutional

conjugation with each other indices
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IC1 Information Content index (neighborhood Information indices

symmetry of 1-order)

SpMAD_B(m)  Spectral mean absolute deviation from 2D  matrix-based

Burden matrix weighted by mass descriptors

MATS5v Moran autocorrelation of lag 5 weighted by 2D autocorrelations

van der Waals volume

MATS7v Moran autocorrelation of lag 7 weighted by 2D autocorrelations

van der Waals volume

MATS8v Moran autocorrelation of lag 7 weighted by 2D autocorrelations

van der Waals volume

MATS8e Moran autocorrelation of lag 8 weighted by 2D autocorrelations

Sanderson electronegativity

GATS7p Geary autocorrelation of lag 7 weighted by 2D autocorrelations
polarizability
JGI1 mean topological charge index of order 1 2D autocorrelations
P_VSA MR 7 P_VSA-like on Molar Refractivity, bin 7 Refractivity, bin 7
P_VSA-like

descriptors

Eta sh y eta y shape index ETA indices

SM11 EA (bo) Spectral moment of order 11 from edge Edge adjacency

adjacency mat. weighted by bond order indices

J_G/D Balaban-like index from distance/distance 3D  matrix-based

matrix descriptors
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TDBO09u 3D Topological distance based descriptors - 3D autocorrelations
lag 9 unweighted

TDBO06p 3D Topological distance based descriptors - 3D autocorrelations
lag 6 weighted by polarizability

V.3 Partie 2: Modélisation neuronal
IV.3.1. Outil informatique

Il existe plusieurs langages ou logiciels avec lesquels on peut réaliser un modéle de
prédiction basé sur les réseaux de neurones artificiels (RNA) comme : Lazy, e1071, Fortran
77 et Matlab. Dans ce présent travail, le RNA est réalisé avec Matlab vue son utilisation
fréquente dans les publications tel que celles de wessling,de Mazdak et de Luan d’une part et

notre maitrise de ce logiciel d’autre part.

IVV.3.2. Optimisation et conception du réseau de neurone
La base de données expérimentale est établie pour les 15 descripteurs pour différentes

structures polymériques. Elle a été divisée au hasard en deux ensembles : un ensemble de
formation (apprentissage) et un ensemble de tests, constitués respectivement de 80% et 20%
de polymeres. Cette sélection a été réalisée de telle maniere que les jeux de données destinés a
I’apprentissage soient représentatifs pour toutes les familles des polymeres et la méme chose
pour la base du test.

L'ensemble de la formation a été utilisé pour ajuster les paramétres du modéle tandis
que I'ensemble de tests a été utilisé pour tester et valider le pouvoir de prédiction du réseau
élaboré. La base des données est réalisée par une matrice rectangulaire de dimension (1:58,15)

pour le H,

Les valeurs des perméabilités utilisées sont mesurées entre 20 et 35 °C. L’objectif majeur de
cette partie est de savoir quelle est la meilleure architecture qui peut étre capable de traiter la
base de données disponible pour la conception et I’optimisation d’un modele neuronal. Les
¢tapes d’élaboration d’un modéle neuronal par un programme Matlab [90]. L’architecture
d’un réseau est optimisée pour minimiser 1’erreur quadratique moyenne(EQM)

. — et
EQM = *J|M (4.1)
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Ou Yexp est la valeur expérimentale, ycq la valeur calculée.
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Figure IV. 9: Organigramme pour le développement et 1’optimisation de I’architecture d’un
RNFF.

La sélection de tous les parametres qui ont été décrits précédemment est déterminée
par tatonnement [91;92]. Deux étapes ont été suivies: la premiere consiste a tester les
parametres fondamentaux tels que [’algorithme d’apprentissage. La deuxieéme partie est
consacrée a I’étude de I’effet de la fonction d’activation, de quelques fonctions de

normalisation et de I’effet du nombre de neurones /nombre des couches cachées.

A. Effet de I’algorithme d’apprentissage
Le choix de I’algorithme d’apprentissage est une étape importante et compliquée. Pour suivre
I’effet de la variation de I’algorithme d’apprentissage, on utilise plusieurs algorithmes qui sont

cités dans le Tableau suivent

Tableau IV. 3: Les codes des différentes fonctions d’apprentissage utilisés.

L"algorithme Code Matlab Acronyme
Levenberg-Marguardt Train LM LM
Scaledconjugate Gradient Train SCG SCG
Régularisation bayesienne Train BR BR

Resilient Back Train RP RP
Propagation

BFGC quassi-Newton Train BFG BFG

Les résultats d’apprentissage sont représentés sur la (Figure 1V.10). Huit essais ont eté
employés pour les cing algorithmes. On constate que I’algorithme d’apprentissage qui donne
la meilleure performance en termes d’EQM minimale est 1’algorithme de BFGC quassi-

Newton (BFG).

69



Chapitre IV Modélisation neuronale pour la prédiction de la perméabilité

1000
—®— SCG
v—7 —&— LM
800 BR
v RP
v BFG |Y
v \v \

600 \

s i v
o
L
400
v v
200 a
/.\°>< >< T
PY ]
] "N >< f >< H/'
“\::/./ V] N [ ]
0 : : : : : : : : : :
0 2 4 6 8 10

Nombre d'essais

Figure 1V. 10: Effet du type d’algorithme d’apprentissage sur la performance du réseau de
neurones en termes d’EQM.

B. Effet de la fonction d’activation

Pour trouver la fonction d’activation pour la couche cachée qui donne une erreur
quadratique moyenne minimale, deux fonctions d’activation ont été appliquées (logsig et
tansig). La (Figure 1V.11) présente la variation de 1’erreur quadratique moyenne (EQM) pour

le test des deux fonctions d’activation.
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Figure IV. 11: Effet de la fonction d’activation sur les performances du réseau de neurones.

La fonction d’activation qui a été choisie pour les couches cachées est log- Sigmoide et
la fonction identité purelin pour la couche de sortie. Ces deux parametres sont tres utilisés
pour les réseaux de neurones de type MLP [93;94;95].

C. Effet de la normalisation

La normalisation devient dans la plupart des cas une exigence pour la matrice des
entrées, du fait qu’on utilise souvent des fonctions de transfert bornées de type sigmoide dans
les modélisations statiques. De plus, la normalisation accélére la convergence du réseau
pendant I’apprentissage et augmente son efficacité de généralisation [96].

Vue la grande différence qui existe entre les valeurs des entrées de notre systeme
[Pmin=1.11, Pmax=6900] nous avons procédé a une normalisation primaire des entrées avant
de réaliser une normalisation par les fonctions disponibles dans MATLAB. Une étude de leurs

effets sur la performance du modele neuronal a été accomplie. La normalisation est réalisée

71



Chapitre IV Modélisation neuronale pour la prédiction de la perméabilité

par I'une des fonctions suivantes :

mapminmx, mapstd [97]. Ces fonctions suivent les

formules illustrées dans le (Tableau 1VV-4) ci-dessous.

Tableau 1V. 4:Les algorithmes de normalisation. Méthode de prétraitement.

Codes-en L"algorithme

matlab
Méthode des minimales - (£-2.5)
et des  maximales Y= Ynin + Onax = o) (.. —x )
(MMM) Mapminmx e
Méthode de la moyenne y'
et de la déviation Y = Vmoy T+ (‘t i Im'f’-‘") 3 (r )

Mapstd ek
standard
(MMDS).

Ouy : est la valeur normalisée

X : est la valeur originale

Std : Ecart type pour chaque rangée de Y ou X.

L’effet de normalisation sur la convergence du modéle neuronale est représenté sur la

(figure 1V.13) Cette derniére montre que la méthode MMM a un effet trés remarquable sur les

performances d’un réseau de neurones en termes d’erreur quadratique moyenne (EQM)
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Figure IV. 12: Effet des méthodes de normalisation sur la performance du réseau de
neurones en termes d’EQM.

D. Effet du nombre de neurones :

En commencant par le réseau de neurones avec une seule couche cachée, le nombre de
neurones a été varié de 2 a 29. Il a été constaté que le RNA avec 6 neurones dans la couche
cachée, nous permet d’obtenir une EQM minimale, mais ce n’est pas suffisant d’ou la

nécessité d’ajouter une deuxieéme couche cachée

500 -

400

300 A

EQM

200 H

100 -

5 10 15 20 25
Nombre de neurones dans la couche cachée

Figure IV. 13: Effet des méthodes de normalisation sur la performance du réseau de
neurones en termes d’EQM.

E. Effet du nombre de couches cachées :

La structure du réseau de neurones a été modifiée en intégrant une deuxieme couche
cachée. Les résultats obtenus sont représentés sur la (Figure 1VV.14). Ou on remarque qu’il n’y
a pas d’amélioration au niveau de I’erreur quadratique moyenne. Pour cela nous utiliserons

une seule couche cache.
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B EQM

15-5 15-14 10-5 10-1 15-2 6-4 6-5

Nombre de neurones

Figure V. 14: Performance du réseau de neurones a deux couches cachées en termes
d’EQM minimale.

1VV.3.3 Résultats et discussion

1V.3.3.1.Résultats d’optimisation

Une fois que I’apprentissage est réalisé, les réseaux sont testés sur de nouveaux jeux
d’entrée/sortie qui forment la base de généralisation. Cette étape permet de Vérifier le
comportement des réseaux sur des cas de polyméres non utilisés dans la base d’apprentissage.
Un nombre considérable d'essais et de temps de calcul a été investi dans l'optimisation de la
topologie du réseau. La comparaison des valeurs expérimentales et prédites des coefficients
de perméabilité montre une bonne corrélation entre elles. L’architecture optimale du réseau

obtenu pour I’Hydrogéne est présentée dans le (Tableau IV-5).
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Tableau 1V. 5: Structure des réseaux de neurones optimisés.

Couche d’entrée Couche cache Couche de sortie

Nombre de | 15 30 1
neurones

Fonction de Logsig purelin
transfert

Algorithme Train bfg
d’apprentissage

IV.3.3.2.Expressions mathématiques des modéles RNA obtenus

L’architecture du réseau neurones optimisé est représentée schématiquement sur la

(figure 1V.15)

Xal
X1
X31 fO)=154== |, 9= x_,Pnlz
—>
/fvfj wiy
XN wi Wi,

Figure IV. 15: Architecture de réseau de neurones optimisé pour H2.

Les expressions mathématiques des modeéles obtenues sont données ci-apres :

= J +00 42)

— (725wl b
11e I_‘_,l:,_nu+h’l|

P = g{(5E wH {525, whsy + ) + b} = z{

Xn représentent les entrées

w 'i,- représentent les poids qui relient les entrées aux "j" neurones de la couche cachée
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bj sont les biais des poids reliant les entrées aux "j" neurones de la couche cachée

WH]_j représentent les poids des "j" neurones de la couche cachée allant vers la sortie

b%; les biais des poids des couches cachées S est la sortie désirée (la perméabilité dans le cas
de notre étude).

Cette architecture donne le tableau suivant:

Tableau IV. 6 : les indicateurs statistiques.

indicateur Modele neuronal Seuil de
obtenu fiabilité [98]

R%adjuste 0.9934 Proche  ou
égalal

Q%1 0.9952 >0.70

Q% 0.54 >0.70

Q%3 0.992 >0.70

R Test 0.813 Proche ou
égalal

R giobal 0.9999 Proche ou
égal al

C 0.0238 <1

EQMrest 10.38 -

EQMglobal 9.93 -

Napprentissage 46 -

N test 12 -

1VV.3.3.3.Application du réseau de neurones optimal
Une fois I’architecture des réseaux de neurones est connue, nous nous sommes attelés

a la prédiction de la perméabilité des polymeres au gaz H,. Les résultats obtenus pour les

ensembles d’apprentissage et de test sont illustrés sur la (Figure 1V.16) ci-contre.
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Figure IV. 16: Corrélation de la perméabilité expérimentale et estimée (en barrer) respectivement
pour H2.

La (Figure 1VV.16) Montre une corrélation acceptable entre les valeurs expérimentales
et predites par le modéle. De plus, la qualité du modéle (robustesse et pouvoir predictif) est

estimeée par les coefficients caractéristiques reportés par la suite.

1VV.3.3.4.Contribution des descripteurs

Pour voir I’importance de chaque variable sur la prédiction de la perméabilité des
polyméres, une analyse de sensibilité a été menée a l'aide d’un programme Matlab.

L'importance des descripteurs du modéle RNA est indiquée sur la figure

77



Chapitre IV Modélisation neuronale pour la prédiction de la perméabilité
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Figure IV. 17: Importance des descripteurs dans la prédiction de la perméabilité des
polymeres aux gaz H2.

On remarque que trois descripteurs (SM11_EA (bo), MATS8e et MATS7v) prendre les
meilleurs classements mais en général tous les descripteurs sont participés par des proportions
proches dans la contribution a la perméabilité des polymeres étudiés pour H2, I’on trouve que

la majoriteé des descripteurs sont 2D et 3D.

IVV.3.3.5.Analyse des résultats

L’analyse primaire des résultats obtenus, nous permet de dire que le réseau de neurone
optimisé possede une capacité de prédiction, cette capacité est directement dépendante au
facteur de corrélation obtenu R=0.99. La (figure 1V.16) présentent la courbe de régression
linéaire de log P calculée par RNA optimisé avec log P expérimentale pour le processus de
généralisation pour H2, la bissectrice représente les valeurs égales de la perméabilité
expérimentale et prédite; a la bissectrice ces grappes sont des valeurs de petites
perméabilités et la bissectrice veut dire que la majorité des perméabilités des polymeéres
sont correctement prédites (ou bien se rapprochent de la valeur désirée), par contre les

valeures qui sont loin de la bissectrice ne sont pas correctement prédits.
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La prédiction liée aux plusieurs parametres, ils peuvent gérer:

La taille de la base de données
La nature des molécules sélectionnées dans la base de données ;
La méthode statistique de sélection des descripteurs les plus pertinents ;

Le nombre et la nature de ces descripteurs ;

Et finalement les propriétés du réseau de neurones optimisé.

Le (tableau IV.6) montre une acceptable valeur de 0.5 ce qui concerne le
parametre Q% ce qui nous montre que nos modele a un pouvoir prédictif et est tres
performant, ce qui concerne le Q%; et Q%3 o0n a trouvé les valeurs 0.99 ,099 respectivement
ca veut dire que notre modeéle est parfaitement robuste et stable. D’autre part, la valeur faible
de la racine de I'’erreur quadratique moyenne (EQM), elle aussi, un bon pouvoir prédictif

du modele.

Les réseaux obtenus donne un coefficient de corrélation de 0,9999; la déviation
des perméabilités prédites par rapport aux expérimentales de quelque valeurs est di a
I'importante partie occupée par les polymeres vitreux sur la base de données et du aussi
aux valeurs mal prédites par ANN.

On peut résoudre le probléme des perméabilités mal prédites par I'agrandissement de
la base de données.
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ANNEXE 1.1
Structure des polysulfones (PSF)
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Structure chimique des PUU
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Structure des polycarbonates (PC).
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CONCLUSION GENERALE

CONCLUSION GENERALE

La modélisation de propriétés et d’activités de molécules constitue un champ de
recherche important, les méthodes traditionnelles de modélisation établissent des relations
entre les propriétés étudiées et les caractéristiques structurelles des molécules, appelées
descripteurs. Leurs principaux inconvénients résident dans la difficulté du choix des

descripteurs.

Nous avons mis au point une nouvelle technique de modélisation qui s'affranchit de
ces problemes, en établissant une relation directe entre les descripteurs moléculaires et la
propriété modélisée par 1’utilisation d’une méthode GA-PLS permettant de déterminer les
descripteurs les plus pertinents et nous avons appliqué ensuite la modélisation neuronale.
Cette méthode de modélisation par réseaux de neurones artificiels permet de développer des

modeles assurant la corrélation et la prédiction de la perméabilité.

Pour atteindre cet objectif, nous avons élaboré une base de données de dimension de
58 molécules contenant les structures moléculaires des molécules.ces molécules sont
caractérisées par leurs descripteurs moléculaires qui représentent les différentes propriétés. Le
calcul des descripteurs est assuré par le logiciel "AlvaDesc"”, un grand nombre de descripteurs

différents ont été collectés et optimisés ensuite par la technique de réduction GA-PLS.

L’objectif de cette thése était de prédire la perméabilité des polymeres a I’Hydrogéné
(H2) a I'aide d’un outil informatique (Matlab), qui nous a donné un réseau de neurones

statiques optimisés pour la topologie suivante :
- [15:6:1]

Pour une meilleure performance de prédiction, nous avons utilisé :

Un algorithme d’apprentissage BFG

Des fonctions d’activation logsig

une fonction de normalisation "mapminmax"

Une erreur de la racine carrée quadratique moyenne 10.38

Avec un coefficient de corrélation de 0.813 et 0.99 pour I’ensemble du test et

I’ensemble global respectivement
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