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Introduction Générale

Le domaine de la science des matériaux connait actuellement un niveau élevé
d'activité a la fois dans la recherche scientifique et le développement technologique,
avec des applications généralisées dans divers secteurs industriels. Depuis plus de dix
ans, les matériaux possédant une structure pérovskite font I'objet d'un grand intérét en
raison de leurs caractéristiques électriques et magnétiques distinctives, ainsi que de
leur comportement optique spécifique [1]. Ces attributs sont influencés par des
modifications de température, de pression et de phase. La structure pérovskite est
calquée sur le minéral CaTiOs, qui partage son nom. Cette structure est a la base d'une
classification structurelle trouvée dans de nombreux nouveaux matériaux synthétiques
de type ABX; (ou X peut étre O, F, H, I, Cl ou Br) [2].

Les Fluoro-pérovskites ternaires ont été largement étudiés sur plusieurs
décennies, car ils ont plusieurs applications potentielles en raison de leur
comportement super-ionique de la température optique et des propriétés physiques,
telles que la ferroélectricité, 1’antiferromagnétisme et la semi-conductivité. Les
Fluoro-pérovskites présentent aussi des propriétés élastiques intéressantes y compris
la dilatation thermique et les mesures acoustiques de constantes élastiques d’ordre
supérieur, ce qui leurs permis de présenter des transitions de phase structurelles en
fonction de la température et de la pression [3].

L'objectif de ce travail est d'analyser la formabilité des pérovskites au moyen
d'un réexamen approfondi. Une nouvelle relation empirique a été établie pour les
composés "fluoro-perovskite™ en examinant la corrélation entre le parametre de réseau
et les rayons ioniques. Dans ce mémoire, notre objectif est non seulement de
concevoir de nouveaux composés mais aussi de les développer. Les pérovskites
contenant du fluor présentent des propriétés mécaniques remarquables qui les rendent
adaptées a diverses applications industrielles.

En effet, dans la conception de nouveaux matériaux, non seulement la création
de données par le calcul ou I'expérience est importante, mais la facon d'analyser ces
données de maniere efficace et compléte est également nécessaire. L’un des grands
défis dans la conception de matériaux comprend la difficulté d'analyser de grandes
quantités de données, la compréhension des tendances et corrélations entre les
différentes propriétés, et I'utilisation de ces corrélations pour concevoir de nouveaux

matériaux avec des propriétés désirées [4].
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Dans ce mémoire, nous avons utilisé des techniques de datamining,
notamment l'analyse en composantes principales (ACP) et la régression PLS, pour
prédire de nouveaux matériaux aux propriétés souhaitées. Ceci est accompli en tirant
parti des données existantes provenant de sources expérimentales et théoriques.
Divisée en trois chapitres principaux, ce mémoire comprend une introduction genérale
et une conclusion a coté de son manuscrit :

» Dans le premier chapitre, nous donnons un apercu de I'état actuel du domaine et
introduisons les concepts fondamentaux. Un apercu de la structure cristalline, des
propriétés et des caractéristiques des pérovskites sera fourni applications.

» Dans le deuxieme chapitre a venir, deux techniques de Datamining seront
présentées, en mettant I'accent sur leurs aspects analytiques.Les méthodes
d'analyse en composantes principales (ACP) et de régression des moindres carrés
partiels (PLS) sont au centre de ce texte. L'histoire, le développement et les
principes fondamentaux de ces techniques sont présentés aux lecteurs.

» Dans le troisieme chapitre, nous exposons les résultats liés au développement de
nouvelles approches du Datamining, 1’ Analyse en composantes principales (ACP)
et la régression (PLS), deux techniques informatiques qui ont été appliqué sur des
fluoropérovskites afin d’étudier la formabilité et les propriétés mécaniques prédire

de ces composés.

Références:

[1] Husain, M.; Rahman, N.; Reshak, A.H.; Zulfigar; Habib, A.; Ali, S.; Laref, A.; Al
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titanium-based binary compounds. Eur. Phys. J. (2021).

[2] A. V. Chadwick, J. H. Strange, G. A. Ranieri, and M. Terenzi, Solid State lon. 9-
10, 555 (1983).

[3] Korbel, S.; Marques, M.A.L.; Botti, S. Stability and electronic properties of new
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(2016).

[4] Melle SAIDI Fatiha, Génome des matériaux Il : Conception de revétements ultra

durs sous forme de Super-réseaux en utilisant 1’approche du Datamining (Mai 2008).
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| .1. Introduction :

L'organisation de la matiere sont tres variés depuis le désordre complet des
atomes ou des molécules d'un gaz sous faible pression jusqu'a I'ordre quasi parfait des
atomes dans un monocristal. Les différentes études effectuées depuis les années
cinquante jusqua nos jours sur les matériaux de type pérovskite, démontrent la
richesse de cette famille. En effet, il existe de multiples combinaisons possibles,
notamment selon la valence des cations utilisés, on peut avoir des combinaisons 1-V
comme KNbOs, II-IV comme SrCoOz ou bien IlI-IIl comme LaCoOs. D'autres
combinaisons sont encore possibles en remplacant l'oxygéne par un autre anion
comme S ou F. Un bon nombre de ces phases ABOs; acceptent des sous
steechiométries plus ou moins importantes qui se traduisent par des lacunes sur les
deux sites cationiques mais aussi sur le site anionique. Cette caractéristique unique
permet d'atteindre des états de valence mixtes qui confére aux phases perovskites des

propriétés physiques ou chimiques remarquables [1].

La pérovskite a été décrite pour la premiére fois vers 1830 par le géologue
Gustave Rose, son nom provient de celui de « Lev Aleksevich Von Pérovski », un
minéralogiste russe. Initialement, elle était un minéral précieux, un titanate de calcium

CaTiOgz avec une structure cubique simple [2].

Les pérovskites sont des phases solides homogenes se composent de plusieurs
types de cations métalliques d’états d’oxydation différents. Les cations se combinent
avec les ions oxydes O 2 et donnent des structures cristallographiques bien
définie [3].

Généralement, les composés pérovskite ont une formule chimique ABXs,
I'arrangement du réseau pérovskite peut étre décrit comme un grand cation atomique
ou moléculaire (chargé positivement) de type A au centre d'un cube. Les coins du
cube sont alors occupés par des atomes B (également des cations chargés
positivement) et les faces du cube sont occupées par un plus petit atome X a charge

négative (anion).
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Figure [I.1]: La pérovskKite [4]

1.2. La structure cristalline des pérovskites:

1.2.1. Description de la structure pérovskite:

La structure pérovskite ABX3 est constituée d’un enchainement tridimensionnel

d’octacdres BXs connectés par les sommets tandis que le cation A est entouré de 12

atomes X. Ils peuvent s’écrire par la forme ABX3 dans lequel A et B désignent des

cations :

A de coordination 12 est situé au centre des sites dodécaédriques : plus de
vingtaines d’éléments chimique comme les terres rares, les alcalinoterreux ou
les métaux alcalins (ex Ba, Ca, Pb, Rb, Sr, Na, K...).

B de coordination 6 occupe les sites octaédriques de la structure : plus de
cinguante élements généralement les metaux de transition (ex : Ti, Sn, W, Zr,
Nb, Ta, ...).

X : un anion ou une combinaison d’anions (I’oxygeéne, 1’halogéne et
I’hydrogene). La maille pérovskite de plus haute symétrie est cubique. Les
cations B, de coordinence 6, forment, avec les anions X, des octaedres BXs
(schématisés en bleu dans la Figure [1.3]) ; ceux-ci se touchent en leurs
sommets formant un réseau tridimensionnel d’octa¢dres. Les cations A sont
situés dans les volumes vacants formés par les octaédres et ont une

coordinence de 12 [5].
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Figure [I. 2] : Structure pérovskite cubique pm-3m représentée par 8 mailles (a)
vue en 2D, (b) vue en 3D [6].

La pérovskite ideale ABOs est décrite dans le groupe d’espace Pm-3m. C'est une
structure tridimensionnelle dans laquelle le plus petit cation, B, se trouve dans un
environnement octaédrique, les octaédres étant reliés entre eux par les sommets, le

cation A, se trouvant au centre de polyedres de 12 oxygenes, reliés entre eux par des

faces carrées.

Figure [1.3] : (a)Maille élémentaire idéale de la simple pérovskite cubique ABOs,
avec B au centre de la maille et(b) pérovskite lattice structure [7].

En fait, en fonction du choix de l'origine, il y a deux fagons de décrire la structure.
Dans la premiere (Figure. 1.4(a)) A se trouve a l'origine, dans la position 1a (0, 0, 0),
B se trouve au centre du cube, dans la position 1b (Y%, ¥%,), et les oxygene se trouvent
au milieu de chaque arréte, dans la position 3d (0, 0, %2). Dans la deuxieme facon

(Figure. 1.4(b)), l'origine est déplacée d'un vecteur (%2, Y4, %), ce qui amene A a
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occuper la position 1b (¥, ¥, ¥2), B la position 1a (0, 0, 0) les oxygeénes se trouvant au

milieu de chaque face, dans la position 3c (0, %2, ¥2)[5] .

1.3. Types de Pérovskite:

Peu d’études menées sur les pérovskites montrent une symétrie idéale cubique,
hormis les cas ou le matériau est traité a tres haute température [8]. Ainsi, il est
démontré que la symétrie de ces oxydes est, en majorité, orthorhombique ou
rhomboédrique, et, dans des cas plus rares, tétragonale ou monoclinique. La symétrie
idéale cubique subit des distorsions (élongation, déformation) a cause de divers

parameétres [9].

1.3.1. Pérovskite cubique:

Dans la forme idéale, la structure cristalline de la pérovskite cubique ABX3 peut
étre décrite comme consistant en des octaedres [BXs] partageant les coins avec le
cation A occupant le site de coordination 12 fois forme au milieu du cube de huit de
ces octaedres.

La structure pérovskite de plus haute symétrie est une structure de symétrie cubique.
C'est par exemple la structure du titanate de baryum BaTiOsz a haute température (voir

figure ci-contre) [10].

Figure [1.4] : Pérovskite idéale cubique [11].

Dans la structure pérovskite cubique, les anions (ici O?7) forment un réseau

d'octaedres liés par leurs sommets. Le centre de chaque octaédre est appelé site B. Il


https://fr.wikipedia.org/wiki/Titanate_de_baryum
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est occupé par un cation, dans cet exemple Ti*. Le cation B présentera donc une
coordinence 6. Les espaces entre les octaédres sont des cuboctaedres dont le centre
constitue le site A. La coordinence des cations A est 12, en effet ils se trouvent sur un

site a environnement anticuboctaédrique d'oxygeéne (le baryum dans la figure) [12].

Figure [1.5] : Exemple de structure pérovskite cubique : BaTiOs a haute

température[10].

1.3.2. Pérovskite tétragonale (quadratique):

L'exemple le plus connu d'une pérovskite tétragonale est probablement la forme
du BaTiOj3 ferroélectrique & la température ambiante, avec a=3.994 A, ¢ = 4.038 A et
z =1.
Dans ce cas les octaédres TiOg sont légérement distordus (une liaison Ti-O & 1.86 A,
quatre oxygéne a 2.00 A et une plus longue & 2.17 A). Le baryum est coordonné, par
quatre oxygénes a 2.80 A, quatre a 2.83 A et quatre autres a 2.88 A. Dans ’iso-type
PbTiO3[13], les polyédres TiOs sont plus tordus que dans BaTiOs , cela peut étre lié a
la plus grande puissance de polarisation et le rayon ionique du Pb (II), ceci a été

souvent discuté dans les systémes contenant ce cation [13].


https://fr.wikipedia.org/wiki/Cubocta%C3%A8dre
https://fr.wikipedia.org/wiki/Coordinence
https://fr.wikipedia.org/wiki/Oxyg%C3%A8ne
https://fr.wikipedia.org/wiki/Baryum
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Tetragonal Cuble

v (Ferroslectric) {PNWMCJI il i

Figure [1.6] : Pérovskite BaTiOs quadratique et cubique [14].

1.3.3. Pérovskite Rhomboédrique:

La structure cristalline rhomboédrique est due a une rotation des octaédres BOs
autour de la direction cubique [111]. La maille élémentaire d’une maille
rhomboédrique est une maille primitive hexagonale contenant six unités formulaires
de ABO; avec les paramétres de maille : an=by=12 aC , cy= 2V3 ac, ou ac est le
parameétre de la maille cubique . En plusieurs matériaux, la maille cubique peut avoir
une petite déformation a la symétrie rhomboédrique (Figure [1.8]). Si cette
déformation n'élargit pas la maille unitaire, il est possible de I’indexer a la maille
unitaire contenant une ou deux formules unitaires respectivement avec les angles
rhomboédriques a ~ 90° ou a ~ 60°. Cependant, les anions sont généralement déplacés
comme I’exige la maille de plus grande unité avec o ~ 60°. Les exemples des

pérovskites rhomboédriques sont ZnAgFs, LaNiOs et LaCoO3[15].

Figure [1.7]: Structure rhomboédrique de cristal ZnAgFs [16].
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1.3.4. Pérovskite orthorhombique:

Cette structure est généralement décrite soit dans le groupe d’espace Pbnm soit
celui de Pnma. Cette structure est due a la distorsion de la structure cubique idéale le
long de la diagonale de la face du cube ce qui nous améne a une maille élémentaire
unités formulaires (Z=4) d’ABO3z. Comme exemples des matériaux adoptants la
structure orthorhombique distordue c’est le LaMnO3z NaMgFs, SrRuOs, etc... La
structure SrRuOs est probablement la plus illustrative de toutes les pérovskites
orthorhombiques distordues. Son groupe d'espace est Pnma et les parameétres de
mailles sont : a = 5.615 A, b =5.660 A et ¢ = 7.928 A avec Z = 4[17].

Figure [1.8] : structure orthorhombique de cristal SrRuOs [18].

1.3.5. Les pérovskites monocliniques et tricliniques:

Les mailles unitaires tricliniques (AgCuFs, CsPbls, PbSnOs, BiCrOs, etc.) ou
monocliniques (BiMnOs, BiSCOs3) ont été rapportées dans plusieurs cas. Dans
d’autres cas ces mailles se sont avérées étre des pseudo -mailles d’une vraie maille
multiple prenant I’exemple des phases de type GdFeOs ont été classees sur les bases

d’un pseudo- maille monoclinique aveca~b ~a" et § ~90° [19].
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Figure [1.9]: Présentation de la maille monoclinique de cristal GdFeOs [20].

1.3.6. Polymorphisme:

Comme indiqué précédemment, un grand nombre de matériaux de type perovskite
présentent plusieurs modifications polymorphes. Certaines d'entre elles sont tres

importantes pour les propriétés physiques et a leurs applications.

Par exemple, dans BaTiOs et KNbO3 on observe les transformations suivantes avec

l'augmentation des températures :
Rhomboédrique «<» orthorhombique «» tétragonale <> cubique

Ces changements de phase sont réversibles et toutes ces formes polymorphes
possédent une maille unitaire pseudo cubique avec a'~ 4 A. Il convient de noter que

les trois formes sont ferroélectriques a plus basse température[21].

I.4. Conditions de stabilité d'une structure pérovskite :

La structure pérovskite cubique de symétrie dans le cas idéal est déformée et
présente des déformations qui peuvent avoir un effet sur les propriétés physiques. Si
on évalue les mécanismes responsables de ces déformations, On trouve:

- Déformations des octaédres (BOe).
- Déplacements des cations (B) dans les octaédres. Inclinaison des octaédres.

Les deux premiers sont la conséquence des instabilités électroniques telle que la

10
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distorsion de Jahn-Teller pour laquelle la déformation de la structure peut étre due a la
compression des octaédres BOs . Le troisieme peut étre réalisé par inclinaison (tilting
en anglais) des octaedres BOs reliés par le sommet. Ce type de distorsion est observée
lorsque le noyau du cation A est faible [22]. Les raisons de la stabilité de la structure
pérovskite dépendent principalement de deux facteurs : Le facteur de tolérance « t »,

et le facteur ionicité des liaisons anions-cations[23].

v’ La stabilité de la structure pérovskite dépend essentiellement de deux facteurs

1.4.1 Facteur de tolérance t :

Goldschmidt a défini un critere dimensionnel, appelé facteur de tolérance qui tient
compte de la taille des ions pour caractériser les différentes structures dérivées de la

structure pérovskite[24].

La flexibilité de la structure pérovskite se préte a une grande variété de substitutions,
selon le choix des atomes sur les sites A et B. Particulierement la relation entre les
longueurs des sous-réseaux A et B joue un réle important dans la détermination des
propriétés de ces matériaux. Cette relation est souvent caractérisée par le facteur de
tolérance de Goldschmidt, t. Dans la structure idéale, ou les atomes se touchent les
uns les autres, la distance (la maille aux rayons ioniques des atomes B et O) B-O est
égale & a/N2 (o0 a désigné le paramétre de la maille cubique), tandis que la distance
A-O est a /A2, donnant lieu & cette relation entre les rayons ioniques ra+ro= (rg+ro)

2. (Comme le montre la Figure [1.11]) :

11
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a=2[rg + ro)

Figure [1.10]: Maille de la pérovskite simple ABOs cubique [11].

Cette égalité n'est cependant pas exactement obéie dans les composés ABOs. Le
facteur de tolérance de Goldschmidt mesure la déviation par rapport a la situation
idéale d'empilement compact des atomes et permet d'avoir une idée de la stabilitée de

la structure pérovskite en fonction des rayons des ions A, Bet O :

_ rat+ro
"~ (rg+ro) V2

(1.1)

Expérimentalement, la structure pérovskite est stable pour 0,88 < t < 1,10 ce qui
permet une grande variété de substitutions sur les sites A et B et par conséquent
I'existence d'un grand nombre de composés ayant cette structure. Selon la valeur de t,
on observe des modifications structurales plus ou moins importantes par rapport a la

structure prototype cubique.

On peut alors écrire :

Soit : 2(rg +1p)?
(1.2).

) _ (ratrosp)
Et: - (TB'H'O/F)*\/Z
(1.3).

12
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t = dg—o
V2xdg_g

(1.4).

Pour les fluor-pérovskites du type ABFs, le facteur de Goldschmidt peut étre aussi

déterminé a partir des rayons ioniques des atomes qui forment la structure de ces

COMpOosés
_ _(ratrp)
(rp+rp)=V2
(1.5).
Ou:

ra, Ie, fo €t re sont les rayons ioniques associés respectivement aux cations A, B et de
I’ion oxygene ou fluore, regroupés dans les tables de Shanon, da-o et ds.o sont les
distances cation-oxygéne. « le facteur de tolérance » « t » est une mesure de
I'ajustement du cation du site A au coin cubique partageant l'octaedre réseau. Dans
une pérovskite cubique, deux fois la longueur de la liaison B-X est le bord de la
cellule et deux fois la longueur de la liaison A-X est égale a la diagonale du visage. Le
facteur de tolérance de Goldschmidt est introduit pour évaluer la stabilité des
pérovskites et rend compte des distorsions présentes dans la structure (déformations,

rotations, basculement d’octaedres. ..) [25].

La structure de pérovskite cubique pouvait étre maintenue pendant 0,95 <t < 1,04.
Alors que, si t supérieur a 1,05, le composé sera cristalliser en structure hexagonale, et
si 0,75 <t < 0,9 il adoptera une structure orthorhombique et lorsqu’il se trouve entre
0.95 <t <0.99, la structure sera thomboédrique. Si t < 0,75 le composé n'est pas une
pérovskite. Cependant, il existe dautres facteurs (par exemple, la température,
I'atmosphére) qui affectent la structure cristalline d'un matériau, ne sont pas pris en

compte dans le calcul du facteur de tolérance [26].

On peut donc distinguer plusieurs situations en fonction de la valeur du

facteur de tolérance comme le montre le Tableau [I.1].

13
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t<0.75 0.75<t<1.06 t>1.06

ilménite pérovskite hexagonal

0.75<t<0.95 Distorsion 0.96<t<0.99 |0.99<t<1.06
Orthorhombique Distorsion cubique
rhomboédrique

Tableau [I.1] : L’évolution des structures cristallines en fonction de la valeur du

facteur de tolérance [27].

L’utilisation du facteur de tolérance t n’est pas limitée uniquement a fournir des
indications sur la stabilit¢ des structures, mais permet également d’obtenir de

précieuses informations concernant les propriétés physiques des matériaux.

e Sit> 1, lorsque le cation positionné sur le site A, la cavité cuboctaédrique devenue
entierement rempli, le cation présent sur le site B se déplace hors du centre de la
cavité afin de minimiser les distances B-O et diminuer la coordinance du cation B.
Observe par exemple pour les composés BaSnOs (t = 1,025) et CaCrOs (t = 1.001) a

température ambiante.

e Sit < 1, le cation présent sur le site B comble la cavité octaédrique et le cation situé
en A est plus petit que la cavité cuboctaedrique. On observe alors une déformation de
celle-ci afin de les réduire distances A-O la coordinence du cation présent sur le site
A. C’est le cas du composé pérovskite BiFeOs (t = 0.913) et PrCoOs (t=0,956). En
effet, de nombreuses études basees sur le calcul du facteur de tolérance, se sont
associées a prédire et inventorier les évolutions structurales de plusieurs composés
[28].

1.4.2. 1’ionicité des liaisons anions-cations:

Le second paramétre qui définit un critére de stabilité est 1’ionicité de la liaison
anion-cation. Le caractére ionique d’une composition ABOs3 est quantifié a partir des

différences d’électronégativités données par 1’échelle de Pauling :

14
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Ou : sont respectivement les différences d’¢électronégativité entre A et O, B et O. La
structure pérovskite est d’autant plus stable quand les liaisons mises en jeu présentent
un fort caractére ionique. Les pérovskites a base de plomb de type covalent sont

moins stables que les pérovskites plus ioniques comme BaTiO3 [29].

Le caractére ionique de cette structure peut étre déterminé a partir de la différence

d’¢électronégativité moyenne, d’apres 1’échelle de Pauling :
AE = (X4-0 + Xp-0)/2
(1.6)
Ou :
Xa-o : la différence d’électronégativité entre A et O.

Xg-o: le différance d’électronégativité entre B et O.

Des valeurs de AE ¢levées favorisent la stabilité thermique de la structure

pérovskite [30].

1.5. Les propriétés des pérovskites:

Les pérovskites sont un véritable coffre au trésor pour la science des matériaux. Ces
matériaux avec leur structure cristalline particuliere présentent une variété étonnante
de propriétés électroniques et magnétiques: elles sont supraconductrices a des
températures relativement élevées, elles transforment la pression mécanique ou la
chaleur en électricité, accélérent les réactions chimiques et changent soudainement
leur résistance électrique lorsqu’elles sont placées dans un champ magnétique. Mais
ce ne sont pas la leurs seuls avantages, il est encore possible de manipuler les
propriétés des pérovskites. Pour cela on procéde a la substitution de certains €léments
de leur grille cristalline, comme dans un jeu de construction, ce qui permet d’obtenir

des matériaux fonctionnels aux caractéristiques «sur mesure»[31].

1.5.1. Propriétés électriques:

Les pérovskites isolantes sont généralement décrites comme diélectriques,

piézoélectriques, pyroélectriques et ferroélectriques. Ces noms décrivent la réponse

15
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du matériau, qui est toujours une polarisation électrique, a un stimulus externe
applique.

Il existe une hiérarchie bien établie entre ces propriétés et la structure cristalline
de la phase Figure [1.12]. Les ferroélectriques sont un sous-ensemble non Centro-

symétriques des pyroélectriques qui montrent une polarisation électrique spontanée
Ps, méme en I'absence d'un champ électrique [32].

32 groupes ponctucis
PxE

i 2 ; |
11 Centro-symétriques fm“w

Aucune polarisation spontanée

P« o (E=0)
Piézodectriques

T—'l

10 avec un axe polaire

unique

P, =« (E.o =0)
P - Polarisation

E - Champ électrique appliqué . l
P, Commutable

Ferrodlectriques |

Figure [1.11] : la relation entre la symétrie des groupes ponctuels cristallins et les

propriétés diélectriques [30].

Les propriétés électroniques peuvent étre représentées par la théorie des bandes par
un diagramme de bande d’énergie, cette théorie issu de la théorie des orbital
moléculaires celui-ci est eétabli a partir des niveaux atomiques des éléments composant
le solide et comprend une bande de valence qui est formé par les orbitales liantes et
complétement remplie la plus haute en énergie et une bande de conduction qui formé
par les orbital anti-liantes ,cette bande est la premiére bande inoccupée séparées par
un gap de largeur (EG) représentant I'écart énergétique entre les niveaux superieurs et
inférieurs des deux bandes ou appelée énergie de bande interdite la Figure [I.13]

représente les positions des bandes d’énergie [25].
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Bande de conduction

e Ibi\?""} Gap

Bande de conduction Bande de conduction

Energie (eV)

Métal Semiconducteur Isolant

Figure [l .12]: Diagramme des bandes d’énergie des matériaux conducteur, semi-

conducteur, isolant.

L'occupation par les électrons de ces bandes et I'énergie du gap définirent la nature du
solide : isolant si elles sont séparées de plusieurs (eV), semi-conducteur si elles sont
séparées de I’ordre de 1 eV, métallique si elles se chevauchent, les pérovskites ABO3
peuvent étre considérées comme la combinaison de deux oxydes : un oxyde d'un
élément a caractere ionique (le cation A) et un oxyde d¢lément de transition a
caractere plus covalent (le cation B) [33]. Le plus souvent, le diagramme de bande est
celui de l'oxyde de I'élément de transition. Il met en commun les électrons des
couches supérieures de 1'oxygene et de 1'élément de transition , ce dernier d’une part
son nombre d'électrons, possede une couche électronique supérieure d composée de 5
orbitales tandis que les oxygénes possédent une couche électronique supérieure 2p
composée de 3 orbitales [34] , Enfin les valeurs de bande interdit sont importantes
pour un certain nombre d’application des pérovskites comme les composants isolant a

grand gap sont utilisé dans la réalisation des condensateurs pour le stockage d’énergie.

1.5.2. La piézoélectricité :

La piézoélectricité est un phénoméne correspondant a I’apparition de charges et
donc d’une polarisation sous I’influence d’une contrainte mécanique. C’est 1’effet
piézoélectrique direct. L’effet piézoélectrique inverse correspond a la déformation
d’un matériau sous champ électrique. Cette propriété n’est observée que dans les
cristaux appartenant a une classe non- centrosymétrique [35].

Les matériaux pérovskites piézoélectriques de formule générale PbZrl1-xTixO3 (PZT)

sont élaborés a partir du titanate de plomb, PbTiOs, ferroélectrique, et du zirconate de
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plomb, PbZrOs anti-ferroélectrique. En toutes proportions, ce mélange de composes
forme une solution solide totale étendue de zircono-titanate de plomb. Les propriétés
és piézoélectriques et diélectriques sont nettement supérieures aux autres matériaux
piézoélectriques[36].

1.5.3. Propriétés magnétiques:

L'occupation particuliere d'un orbital spécifique que permet d'optimiser non
seulement les propriétés de transport, mais aussi I'état magnétique des oxydes de
métaux de transition (OMT) ; La nature de l'ordre magnétique dans les solides est
étroitement liée au caractére des interactions d'échange entre les atomes magnétiques.

Ces interactions sont décrites par un hamiltonien d'Heisenberg [37] :
H = -2 Yjijss

(1.10)

Ou:

J : présente l'interaction magnétique entre les spins ~ Si et ~ Si sur les sites i et j, la
constant d'échange J dépendent de la variation d'énergie d'‘échange d'état singulet et

triplet.

Si J >0, Es> Et: couplage ferromagnétique, 11
J <0, Es < Et: couplage antiferromagnétique, 1]

De plus, d'aprés le modéle de Heitler-London I'échange est intra-atomique lorsque les

états triplet sont favorisé et interatomique si I'état singulet est favorisé[38] .
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1.5.4. Les propriétés mécaniques:

Les propriétés mécaniques des matériaux peuvent étre comprises en utilisant les
constantes élastiques. La détermination des propriétés mecaniques dans la physique
des matériaux joue un réle important, car elle permet de recueillir des informations

telles que :

v' La dureté qui signifier la résistance de la surface de I’échantillon a la
pénétration d’un poingon. S’il résiste bien, il est dur sinon il est ductile. Les
indicateurs de la dureté sont le module de compressibilité (B) et le module de
cisaillement (G).

v La rigidité qui signifier la capacité d’un corps solide a des déformations
lorsqu’il soumit a des dislocations mécaniques. Elle dépend principalement de
la piece et des modules d’¢élasticité des matériaux. L’indicateur de la rigidité
est le module de Young (E).

v La ductilité qui signifier la capacité d’un systéme ou matériaux a se déformer
plastiqguement sans se rompre. les indicateurs de ductilité sont : le rapport
B/G>1,75 et C12-C4s>0 (la pression de Cauchy).

1.5.5. Propriétés photocatalytique:

Les oxydes pérovskites parmi les nombreux matériaux photocatalytiques qui se
sont révélés tres prometteurs et efficaces comme photocatalyseurs sous irradiation de
la lumiere visible, a cause de leurs structures cristallines et des propriétés
électroniques. En outre, la distorsion de réseau dans les composés perovskites influe
fortement sur la séparation des porteurs de charge photogénéses. Plusieurs travaux de
recherches ont été menés sur les matériaux de pérovskites tels que les titanates
[26,27], les tantalites [28,29], les pérovskites a base de vanadium et de niobium
[30,31], et les ferrites [32,33] ont montré une excellente activité photocatalytique sous
irradiation UV-Vis [40].
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| .6. Domaine d’application des Pérovskites:

La famille des cristaux de pérovskite est un groupe de matériaux qui ont attiré
l'attention ces dernieres années en raison de leurs propriétes exceptionnelles et de
leurs applications potentielles en nanotechnologie. L'un des domaines de recherche les
plus passionnants est leur utilisation dans le développement de cellules solaires
nanostructurées. Ces matériaux ont le potentiel d'améliorer considérablement
I'efficacité et la rentabilité de la production d'énergie solaire, ce qui en fait un domaine
de recherche trés prometteur pour les scientifiques et les ingénieurs. Avec leurs

caracteristiques physiques et chimiques uniques,[41] les pérovskites ont le potentiel
de révolutionner la fagcon dont nous exploitons et utilisons I'énergie solaire.

Les pérovskites trouvent une large application dans I'électronique moderne en raison
de leur forte permittivité diélectrique[42], de leur coefficient piézoélectrique élevé, de

leur ferroélectricité, de leur semi-conductivité, de leur activité catalytique et de leur
thermoélectricité.

1t By
ﬂ' P e
P oS > \i=
¥ § Low-dimensional ?, 'i, -'S °_°
e o U = Crystal Structure - 2 } ° 20
&,\ I Perovskite :§: _':“
¥
i
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Figure [1.13] : Structure cristalline émergente de faible dimension des matériaux
et dispositifs optoélectroniques aux halogénures métalliques et a la pérovskite
[43].

Ces propriétés se prétent a de nombreuses applications technologiques dont les guides

d’ondes optiques, les sondes a oxygeéne a haute température, les dispositifs d'onde
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acoustique de surface, les mémoires dynamiques a acces sélectif, les doubleurs de
fréquence, les matériaux piézoélectriques déclencheurs et les condensateurs high-K
‘Dans le domaine de I’optoélectronique, une utilisation en tant que di€¢lectrique pour la
fabrication des condensateurs multicouches, des thermistances, des transducteurs, et
aussi en tant que capacité intégrée dans le circuit CMOS (Complementary Metal
Oxyde Semiconductor) pour gagner en compacité dans les téléphones mobiles, les
microsystéemes résonants pour scanners optiques, résonateur acoustique pour les
communications, capteur infrarouge pour caméras nocturnes ou encore mémoires de
stockage non volatiles, mais aussi dans les appareils a microondes, et les

manometres[44].

_ Les applications
Le domaine

Détecteurs thermiques

Pyroélectricité
Imageurs IR

Déformation —»Champ électrique :

S Générateurs d'impulsion haute tension
Piézoélectricité
(allumage des gaz, briquets)

Directe
Capteurs (accéléromeétres, imageurs IR,
télécommande, microphones,
hydrophones)
Capteur sonar
inverse

Filtres électromécaniques

e les guides d’ondes optiques, les
dispositifs d'onde acoustique de surface,

e les sondes a oxygene a haute
température, les

mémoires dynamiques a acces sélectif,

e les matériaux  piézoélectriques
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déclencheurs
Technologiques e les condensateurs high-K

e les doubleurs de frequence

e Condensateurs

e Déphaseurs HF

e Filtres ultrasonores

e Transducteurs ultrasonores
Ferroélectricité e Mémoires non volatiles
e Diodes optiques

e Doubleurs

e Modulateurs

e Transducteurs
Antiferroélectricité e Condensateurs de stockage

d'énergie

o diélectrique pour la fabrication des
condensateurs multicouches, des
thermistances, des transducteurs

e capacité intégrée dans le circuit CMOS
I’optoélectronique (Complementary Metal Oxyde
Semiconductor) pour gagner en compacité
dans les téléphones mobiles, les
microsystémes résonants pour

scanners optiques, résonateur acoustique
pour les communications,

e capteur infrarouge pour caméras
nocturnes ou encore mémoires de stockage

non volatiles,

Tableau [1.2] : Domaine d’application des pérovskites.
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Les pérovskites de faible dimension ont eété démontrées avec succes dans diverses
applications électroniques et optoélectroniques. Ici, les structures cristallines, les
propriétés optoélectroniques uniques et les développements récents dans les
applications des pérovskites de faible dimension sont abordés. Il offre une meilleure
compréhension des relations entre les structures et les propriétés, et ouvre plus de
possibilités pour des applications optoélectroniques généralisées basées sur des

pérovskites de faible dimension dans le futur [45].
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Chapitre II : Les techniques D’exploitation des données

1.1 Introduction:

Il ne suffit pas de stocker une multitude de données au sein d'une base
specialisée, Data Warehouse ou Big Data, encore faut-il les exploiter. C'est l1a le réle
du Data Mining qui, bien utilisé, saura tirer les enseignements contenus dans cette
masse de données bien trop importante pour se contenter des seuls outils statistiques.
Voyons, le principe, les méthodes utilisées, les outils et un cas concret mettant en
évidence I'importance de la qualité des donnée [1] .

Les premiers termes pour désigner la fouille de données sont apparus dans les
années 1960. Les statisticiens utilisent des termes comme «Pé&ché de données »
pour désigner ce qu’ils considéraient comme une mauvaise pratique de 1’analyse de
données sans hypothése. Le mot « DATAMINING » est apparu dans les années 1990.
Gregory priatesky-shapiro a inventé le « KNOWLEDGE Discover in DATASES ».
Ce terme est devenu populaire en apprentissage communautaire .Quant au terme
« Datamining », il apparait en 1991et plus utilisé dans les milicux d’affaires et de
presse. Aujourd’hui, les termes Datamining et Knowledge Discover sont tous deux
utiliseés [2].

Le Datamining est le processus de découverte d’informations précieuses par la
collecte et la comparaison de données provenant de plusieurs sources qui n’ont
souvent aucun lien. Les processus informatiques permettent d’extraire ces
informations qui peuvent ensuite servir aux organisations pour un large éventail de
taches, notamment pour mieux comprendre leurs clients, améliorer leur efficacité et
prévoir certains comportements [3].

En francais, ce processus porte différents noms :

o Exploration de données

e Fouille de données

o [Forage de données

« Ou encore extraction de connaissances a partir de données

Le Datamining est un processus indissociable de P’analyse Big Data, de

I’intelligence prédictive et de I’exploitation des données [4].

11.2. Obijectifs:
Le Datamining n’est pas issu du milieu des statisticiens ni méme de celui des

specialistes d’analyse des données, mais plutot de celui des bases de données. Il s’est
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ainsi developpé dans le domaine de I’intelligence artificielle chez les spécialistes de
I’apprentissage (learning from data). Ainsi, la culture de ses pionniers et de ses
promoteurs reléve plus de I’informatique et surtout de I’intelligence artificielle que de
la statistique et du calcul des probabilités.
La pertinence et 1’intérét du data mining sont conditionnés par les enjeux attachés a la
démarche entreprise, qui doit étre guidée par des objectifs directeurs clairement
explicités :

» améliorer la performance commerciale ;

* mieux cibler les prospects ;

* fidéliser la clientéle ;

» mieux comprendre les performances de production...
Aujourd’hui, un grand nombre d’entreprises prennent conscience de la richesse
contenue dans leurs données et s’interrogent quant a I’intérét de la mise en ceuvre de
telles techniques. Ces méthodes répondent & des besoins de :

* prévision ;

* découverte de corrélations inattendues parmi des centaines de parameétres ;

» classification ;

« segmentation (de clientéle par exemple)[5].

11.3. Le principe:

Le Data Mining s’applique a la suite de la collecte de données, généralement aupres
de ses clients et consommateurs. L’analyse des données est trés important pour les
entreprises possédant un data warehouse ou un stock de données conséquent. Cette
technologie permet d’exploiter de larges volumes de données et les rendre
intelligibles. La méthode d’exploration de données aura pour priorité d’extraire un
maximum de connaissances utiles pour une entreprise.
A la fin de cette procédure, différentes options vous seront disponibles afin de les
exploiter. 1l sera plus facile de générer des KPI. Cela dependra de la stratégie mise en
place par I’entreprise [6].
Le processus de découverte des connaissances est une séquence des étapes suivantes:
1. Nettoyage des donnees: Cette étape supprime le bruit et les données

incohérentes des données d'entrée.
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Intégration de données: Cette étape combine plusieurs sources de données.
Le nettoyage des données et l'intégration des données s'unissent pour former le
prétraitement des données. Les données prétraitées sont ensuite stockées dans
I'entrepdt de données.

Sélection des données: Ces étapes sélectionnent les données de la tache
d'analyse dans la base de données.

Transformation des données: Dans cette étape, diverses techniques
d'agrégation de données et de résumé des données sont appliquées pour
transformer les données en une forme utile pour I'exploration.

Exploration de données: Dans cette étape, les modeles de données sont
extraits en appliquant des méthodes intelligentes.

Evaluation du modéle: Les modeéles de données extraits sont évalués et
reconnus en fonction des mesures d'intérét.

Représentation des connaissances: Des techniques de visualisation et de
représentation des connaissances sont utilisées pour présenter les

connaissances extraites aux utilisateurs[7].

) . Connaissance
Evaluation

du modeéle

g

Data

Mining
Données
pertinentes '
Data Sélection
Warehouse :

Data

C leanM.,,

— @ Intégration de

— données

Bases de emmeum <
données

Figure [I11.1] Le processus de Datamining.
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11.4. Les algorithmes:

Généralement pour Résoudre une problématique avec un processus de Datamining,
on impose l'utilisation d'un grand nombre de méthodes et algorithmes différents. On

peut distinguer 3 grandes familles d'algorithmes :

v Les méthodes non-supervisées.
v Les méthodes supervisées.

v Les méthodes de réduction de données[8].

11.4.1. Les méthodes non- supervisées:

Elles permettent de travailler sur un ensemble de données dans lequel aucune des
données ou des variables a disposition n’a d’importance particuliére par rapport aux
autres, c’est-a-dire un ensemble de données dans lequel aucune variable n’est
considérée individuellement comme la cible, 1I’objectif de I’analyse. On les utilise par
exemple pour dégager d’un ensemble d’individus des groupes homogenes (typologie),
pour réaliser de la compression d’information. On peut citer quelques techniques
disponibles pour ces méthodes:

* Techniques a base de Réseau neurones : réseau de kohonen, le réseaux
Hebbinx

* Techniques utilisées classiquement dans le monde des statistiques :
classification ascendante hiérarchique, k-means et les nuées dynamiques (Recherche
des plus proches voisins), les classifications mixtes (Birch...), les classifications

relationnelles...[9].

11.4.2. Les méthodes supervisées:

Leur raison d’étre est d’expliquer et/ou de prévoir un ou plusieurs phénomenes
observables et effectivement mesurés. Concrétement, elles vont s’intéresser a une ou
plusieurs variables de la base de données définies comme étant les cibles de I’analyse.

Voici une liste non exhaustive de techniques disponibles :

R/

¢ Techniques a base d’arbres de décision (arbre de décision).
+* Techniques statistiques de Régressions linéaires et non linéaires au sens large :

Régression linéaire, Régression linéaire multiple, Régression logistique

30



Chapitre II : Les techniques D’exploitation des données

binaire ou multinomiale, Analyse discriminante linéaire ou quadratique,
modele linéaire généralisé ; régression PLS, régression non paramétriques...

+* Techniques a base de Réseaux de neurones : perceptron mono ou multicouche
avec ou sans rétro propagation des erreurs, les réseaux a fonction radiales de
base.....

¢ Techniques a base d’algorithme génétique.

+* Techniques a base d’Inférence bayé sienne (Réseau bayé sien) [10].

11.4.3. Méthodes de réduction de données:

Elles permettent de réduire un ensemble de données volumineux a un ensemble de
taille plus réduite, épuré de ce que l'on considérera comme de l'information non
pertinente ou non signifiante, comme du bruit. Elles sont ainsi trés souvent, mais pas
systématiquement, utilisées en amont des techniques supervisées ou non supervisées.
Elles sont notamment tres complémentaires des techniques non supervisées

classiguement utilisées dans le domaine des statistiques.

+* Techniques d'Analyse factorielle: Analyse en composantes principales,
analyse factorielle des correspondances, analyse des correspondances
multiples, analyses
Factorielles (maximum de vraisemblance, moindres carrés non pondérés, avec ou sans
rotation orthogonale ou oblique)...

+¢ Techniques de positionnement: positionnement multidimensionnel...

11.5. Les Techniques du Data Mining:

11.5.1. Techniques descriptives:

Les Techniques descriptives de forage de données cherchent a mettre en valeur des
informations pertinentes, mais qui sont au départ noyées dans une masse de

données. Voici les 3 types d’analyse descriptive issues du data mining :
o Description : ce type d’analyse a pour but de décrire les tendances et modéles
cachés au sein des données a disposition. Cela sert a expliquer ou vérifier une

hypothése.
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Classification : la classification consiste a créer des sous-ensembles de
données similaires, afin d’obtenir une vision générale de 1’ensemble a I’aide
de I’exploration de data. Les informations sont classifiées selon des critéres
bien précis, en fonction d’une problématique définie.

Association : cette méthode de data mining se concentre sur la possible
corrélation entre deux événements. Elle s’efforce d’expliquer de quelle fagcon
un fait est lié a un autre, afin de mieux comprendre des comportements ou des

tendances [11].

En plus de quatre techniques descriptives disponibles:

v Analyse en composante principale (ACP).

v Analyse factorielle des correspondances .

v Analyse des correspondances multiples.

v" Positionnement multidimensionnel....

11.5.2. Les Techniques prédictives:

Les Techniques prédictives de I’exploration de données s’appuient sur des

informations connues pour deviner de futures données. On recherche ici une variable

“cible”, c’est-a-dire une donnée dont on souhaite connaitre la valeur. Cette

Techniques de data mining se décompose en 3 phases :

Estimation : I’estimation établit le lien entre une combinaison de critéres et
une valeur cible unique.

Segmentation : il s’agit de classer des données en fonction de critéres qui
déterminent leurs valeurs. Les sociétés peuvent ainsi segmenter les
consommateurs ou prospects selon leurs caractéristiques comme leur age, sexe
ou lieu d’habitation.

Prévision et prédiction : vise a estimer et prédire des valeurs et tendances
futures. Sa finalité : découvrir des structures qui peuvent mener a des

prédictions et modeles vraisemblables [10].

On peut citer quelques techniques prédictives disponibles :

v Arbres de décision.
v Technique a base de réseaux neurone.

v' Réseaux neuronaux.
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v" Méthodes SVM (support vector machine).
v" Régression linéaire multiple.
v Régression PLS.

11.6 Les logiciels Data Mining:

Les logiciels de Data Mining analysent les relations entre les données et repérent des
patterns en fonction des requétes des utilisateurs. Par exemple, un logiciel peut étre
utilisé pour créer des classes d’information. Par exemple, un restaurant peut utiliser le
Data Mining pour déterminer a quel moment proposer certaines offres. Il faudra alors
chercher dans les informations collectées, et créer des classes en se basant sur les
moments auxquels ont lieu les visites de clients et ce qu’ils commandent [12].

Dans notre étude nous Avon utilisé le logiciel XLSTAT qui permet de gérer les

données, réaliser des analyses statistiques et graphiques [13].

11.7. L’ Analvse en Composantes Principales:

11.7.1 Introduction:

L'Analyse en Composantes Principales (ACP) ou Principal Component Analysis
(PCA) en anglais permet de visualiser un jeu de données contenant des individus
décrits par plusieurs variables quantitatives. C’est une méthode statistique
exploratoire permettant une description essentiellement graphique de I’information
contenue dans des grands tableaux de données. Dans la plupart des applications, il
s’agit d’étudier p variables mesurées sur un ensemble de n individus. Lorsque n et p
sont grands on cherche a synthétiser la masse d’informations sous une forme
exploitable et compréhensible. Grace aux outils de la statistique descriptive, il est
possible d’étudier une a une ou deux a deux les variables a travers notamment des
résumés graphiques ou numériques (moyenne, variance, corrélation)[14]. Mais ces
études préalables simples, si elles sont indispensables dans toute étude statistique,
sont insuffisantes ici car elles laissent de c6té les liaisons éventuelles entre les
variables qui sont souvent I’aspect le plus important [15].

L’analyse en composantes principales est utilisée pour extraire et de visualiser les
informations importantes contenues dans une table de données multivariées. L’ACP

synthétise cette information en seulement quelques nouvelles variables appelées
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composantes principales. Ces nouvelles variables correspondent a une combinaison
linéaire des variables originels. Le nombre de composantes principales est inférieur ou
¢gal au nombre de variables d’origine.

L’information contenue dans un jeu de données correspond a la variance ou 1’inertie
totale qu’il contient. L’objectif de I’ACP est d’identifier les directions (i.e., axes
principaux ou composantes principales) le long desquelles la variation des données
est maximale[16].

Le but de I’ACP est d'identifier la structure de dépendance entre des observations
multivariables, afin d'obtenir une description ou une représentation compacte de ces
derniéeres. L'idée de base de I'ACP est de réduire la dimension de la matrice des
données, en retenant le plus possible les variations présentes dans le jeu des données
de départ. Cette réduction ne sera possible que si les variables initiales ne sont pas
indépendantes et ont des coefficients de corrélation entre elles non nuls. Ces variables
initiales sont transformées en de nouvelles variables, appelés composantes
principales. Elles sont obtenues par combinaisons linéaires des précédentes et sont

ordonnées et non corrélées entre elles[17].

11.7.2. L’Objectif de L.’ Analyse en Composantes Principales :

L’ACP a trois grands objectifs :
-Comprendre la structure d’un ensemble de variables,
-Créer des instruments pour analyser des éléments a mesurer directement.
-Condenser D’information issue d’un grand nombre de variables dans un

ensemble restreint en garantissant une perte minime.

11.7.3. Principe de la méthode:

Le principe de I'ACP est de réduire la dimension des données initiales (qui est (p) si
I'on considére p variables quantitatives), en remplacant les p variables initiales par (q)
facteurs appropries (q < p). Les g facteurs cherchés sont des moyennes pondérées des
variables initiales. Leur choix se fait en maximisant la dispersion des individus selon
ces facteurs (variance maximum). Des techniques mathématiques appropriées

permettent de réaliser tout cela de fagon automatique et optimal [18].
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On peut conclure le principe du I’ACP en deux étapes :
e La premiere étape : le centrage et la réduction de données et ceci en
soustrayant leur moyenne et en divisant par leur écart type.
e Ladeuxiéme étape : le calcul de la matrice de covariance = (mxm).
Considérons un vecteur de données aléatoire x=[x1,..., xm] T € ®m a moyenne
nulle et a matrice de covariance ou d’auto-corrélation :

T=(14+x)"+ - xxx= eRm xm (11.1)
Ou:
m : le nombre de lignes.
Xt la matrice transposée de x.

Le probléme de I'ACP, considéré sous l'angle de la maximisation de la
variance de projection des données, est celui de la détermination des vecteurs propres

de la matrice de covarianceX[19].

11.7.4. Identification du modele ACP:

Soit x (K) = [X1, . . ., X m] T un vecteur d'observations de m variables aléatoires. On
notera x le vecteur correspondant a la moyenne des observations de x et X la matrice
de covariance de ces m observations. L'estimation des paramétres du modéle ACP se
résume en une estimation des valeurs et vecteurs propres de la matrice de
covarianceX. Puisque la matrice de covariance X est carrée de dimension mxm et

symétrique, on peut, selon I'algebre linéaire, vérifier une relation de type :
PtTP=L (11.2)
Ou:
L est une matrice diagonale et P est une matrice orthonormale [13].

Les éléments diagonaux de L = {A1, . . ., Am} sont les valeurs propres de la matrice
de covariance X alors que les vecteurs colonnes de P = [pl, p2, . . ., pm] sont les

vecteurs propres de X.
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Les valeurs propres Ai peuvent étre obtenues par la solution de I'équation

caractéristique.
Det(Z —A-1)=0 (11.3)
Ou Det (.) est le déterminant d’une matrice carrée.
On peut déduire les vecteurs propres de la matrice de covariance par la solution de :
- MDP=0 (1.4)
Nous pouvons alors écrire :
>P=PA;,i=1,..,m (11.5)
Ou:

Pi : vecteur propre de X (direction orthogonale de 1’espace de données

(variance de projections maximales) [fig. 11.3].

! " ]

TH
A

Figure [11.2] : Déroulement d’une analyse en composantes principales. (@)
Distribution d’entrée. (b) Centrage et réduction de cette distribution. (c) Les
deux axes principaux, correspondant aux vecteurs propres de la matrice de

covariance de la distribution [12].

Les composantes principales ti du vecteur de données x sont definies par :

ti=p x =xT pi (11.6)
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Celles-ci sont dénommées composantes principales et sont statistiquement non

corrélées.

La transposition matricielle des relations de projection de type [I11.6] fournit
I’expression analytique de 1’analyse en composantes principales du vecteur de

données X :
t=PTx (11.7)

Ou PT représente la matrice de projection optimale des données au sens de I’analyse

en composantes principales. [11-13]

Enfin, nous soulignons que I'on peut avoir une mesure de variabilité expliquée par

chacune des composantes principales en utilisant les vecteurs transformés selon. [14] :
var {t}=pT X p;=X;,i=1,..,m (11.8)

Les valeurs propres de la matrice de covariance X représentent les variances des
projections ti des données suivantes les directions représentées par les vecteurs
propres Pi. L’estimation d’un vecteur de données x a partir de son vecteur de

composantes principales associé t est triviale :
X=Pt= Y11t p; (11.9)

La direction suivante laquelle de variance de projection de X est maximale

correspond au vecteur propre Pi qui correspond a la valeur propre maximale A[20].
11.7.5. Conclusion:

Dans cette partie nous avons présenté le principe de l’analyse en composantes
principales. L’idée de base de I’ACP est de réduire la dimension de la matrice des
données, en retenant le plus possible les variations présentes dans le jeu de donnees de
départ. L’ACP nous a permis d’extraire rapidement une quantité d’informations trés
intéressantes & partir d’un jeu de données multidimensionnelles, grice a des
graphiques simples. L’ACP fonctionne sur des tableaux de variables quantitatives et
d’autres méthodes équivalentes sont disponibles pour d’autres types de variables
notamment 1’analyse des correspondances multiples pour les variables qualitatives.

Cette méthode est trés utilisée par notre groupe de recherche pour étudier les
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corrélations structure-activités de molécules possédant des activités biologiques

(insecticides, bactériologiques, toxicologiques, pharmacologiques......) [18].

11.8. La méthode des moindres carrées partiels (PLS):

11.8.1 Introduction:

Régression PLS (« Partial Least Squares Régression » ou « Projection to Latent
Structure »). La régression PLS maximise la variance de la variable prédictive ( Xi
)=X et maximise la corrélation entre X et la variable Y a expliquer. L'algorithme
s'appuie sur des méthodes d'analyse en composantes principales (ACP) et de
régression multiple. Plus précisément, la régression PLS recherche des composants
appelés variables latentes liées a X et Y qui expriment la régression de Y sur ces
variables, et enfin la régression de Y sur X[21].

La régression PLS est une technique récente qui généralise et combine les
caractéristiques de I’analyse sur composantes principales et de la régression multiple
Elle est particulierement utile quand on besoin de prédire un ensemble de variables
dépendantes a partir d’un ensemble treés grand de variables explicatives (prédicateurs)

qui peut étre tres fortement corrélées entre elles.

La PLS est née de I'association de I'algorithme NIPALS (Non linear Iterative Partial
Least Squares) développé par H.Wold (1966) pour l'analyse sur composantes
principales et de I'approche PLS proposée par H. Wold (1975) pour l'estimation des
modeles d'équations structurelles sur les variables latentes. Il en résulte une
représentation "classique” de la régression PLS sous la forme d'un algorithme
(remarquons qu'il y a plusieurs versions possibles de I'algorithme NIPALS aboutissant
aux mémes résultats). Une méthode d'estimation alternative pour les composantes de

la régression est l'algorithme SIMPLS de Jong[22].

11.8.2. L’algorithme de régression PLS:

L’algorithme de régression PLS a été proposé initialement par Wold, Martens,
Wold(1983) et Wold, Albano, Dunn Ill, Esbensen, Hellberg, Johanssion,
Sjostrom(1983)[23].
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On utilise un algorithme itératif assez simple basé sur des composantes (pour ceux qui
sont familiers avec 1’analyse en composantes principales, il s’agit de composantes du

méme type) et des régressions linéaires entre ces composantes.

11.8.3. Objectif:

L’intérét principal des méthodes de cette vignette réside dans leur capacité a prendre
en compte des données de grande dimension et méme de tres grande dimension
lorsque le nombre de variables p est largement plus grand que le nombre d’individus n
. p >> n. La sélection de variables devient inefficace et méme ingérable par les
algorithmes usuels. La construction d’un modéle de régression requiert alors une
pénalisation (ridge, Lasso, elastic net) ou une réduction de dimension : régression sur

composantes principales ou régression PLS.

11.8.4 Intérét de la régression PLS La régression PLS:

La régression PLS est donc une extension du modéle de régression linéaire
multiple. Dans sa forme la plus simple, un modéle linéaire spécifie la relation
(linéaire) entre une (ou des) variables dépendantes (réponses) Y et un ensemble de

variables prédictives X telles que :
Y = b0+b1x1+ bzX2+...+prp (“10)
Ou les bi sont les coefficients de régression.

La régression PLS est une technique récente qui généralise et combine les
caractéristiques de I'analyse sur composantes principales et de la régression multiple.
Elle est particulierement utile quand on a besoin de prédire un ensemble de variables
dépendantes a partir d'un ensemble trés grand de variables explicatives (prédicteurs)
qui peuvent étre tres fortement corrélées entre elles.

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

PLS est donc une méthode pour construire des modeles de prédiction quand

les facteurs sont nombreux et trés colinéaires.
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Notons que cette méthode met I'accent sur la prédiction de la réponse et pas
nécessairement sur la mise en évidence d'une relation entre les variables. Ce qui
signifie que PLS n'est pas appropriée pour désigner les variables ayant un effet
négligeable sur la réponse, mais quand le but est la prédiction et qu'il n'y a pas besoin

de limiter le nombre de variables mesurées, PLS est un outil tres utile[17].

11.8.5. Principe:

Comme son nom I’indique, la régression PLS est une méthode de régression avec
laquelle on va tenter d’expliquer des variables Y par des variables X.
On utilise un algorithme itératif assez simple basé sur des composantes (pour ceux qui
sont familiers avec 1’analyse en composantes principales, il s’agit de composantes du
méme type) et des régressions linéaires entre ces composantes. L’algorithme de la
régression PLS est né des recherches de Svante Wold au début des années 1980 qui
lui-méme s’est inspiré des travaux de son pere Herman Wold[24].

Y =XB + E (1.112)

Ou:
Bpx  : coefficients de régression,
Enx . : terme de bruit pour le modele.

Les variables dans X et Y sont centrées en soustrayant leur moyenne, et réduites en
divisant par leur écart type. Supposons que nous ayons un ensemble de données pour
des variables réponses Y et un grand nombre de variables prédictives X, dont
certaines sont trés fortement corrélées. Une régression utilisant I'extraction des

facteurs pour ce type de données calcule la matrice de facteurs score :
T = XW (11.12)
Ou:
T : combinaison linéaire des variables prédictives.
W : matrice de poids. Les Poids sont calculés de telle fagon qu’ils maximisent la
covariance entre la réponse et les facteurs de score correspondants. La premiere étape

consiste a créer deux matrices E et F avec :
E=X et F=Y (11.13)
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Ces matrices sont centrées et normalisées (transformée en scores). Cette etape fournit
les composantes des facteurs scores :
tk = E;_qwy et Uk = Fy_1qy (11.14)
Ou:

t, u : combinaisons linéaires colonnes des matrices centrées E et F, associees
respectivement aux vecteurs des poids W et q.

t : facteur de scores des variables prédictives X.

u : facteur du score des variables réponses Y. w,

g : vecteur de poids de X et Y respectivement% [25].

11.8.6. Les avantages de la régression PLS:

Les avantages de la régression PLS sont nombreux :

Tout d'abord, dans le cas régression PLS multivariée (régression PLS2), il peut y
avoir plusieurs variables expliquées. Nous n'‘évoquerons malheureusement pas ce cas.

- Dans le cas ou une des variables explicatives serait une stricte combinaison linéaire
des autres, la régression linéaire ne peut avoir lieu sans enlever au moins une variable
explicative de I'analyse. La régression PLS ne présente pas cet inconvénient.

- La régression PLS peut traiter des cas ou les individus seraient moins nombreux que
les variables explicatives. La régression linéaire ne peut le faire.

- La régression PLS, étant basée sur I'algorithme NIPALS, permet de travailler sur des
échantillons méme si certaines données manquent pour certains individus pour
certaines variables, et ce sans méme a avoir a estimer au préalable les données en
question. Néanmoins, nous nous limiterons dans ce mémoire aux formules de la
régression sans données manquantes, car elles sont plus faciles a interpréter.

- Lorsque les variables explicatives sont fortement corrélées entre-elles, la régression
linéaire devient tres peu pertinente, au sens ou les coefficients qui en ressortent
deviennent tres instable lorsque I'on « bruite » les données (on fait varier, de maniere
aléatoire et trés légere, les données de I'échantillon). La régression PLS, basée sur des
criteres de covariance, est considéree comme étant plus robuste. Les coefficients
demeurent stables et gardent une certaine significativité, méme en présence de

corrélations fortes entres les variables[26] .
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11.8.7. Conclusion :

La méthode des moindres carrées partiels PLS (Partial Least Squares), est une
méthode prédictive de régression linéaire a plusieurs variables. Nous a permis de
conserver toutes les variables explicatives tout en obtenant une équation de régression
cohérente. 1l permet de rapprocher le statisticien du chercheur dans les probléemes de

modélisation [27].
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Chapitre 111 : Résultats et Discussions

I11.1 Introduction:

Afin d’étudié la formabilité de nouveaux Fluoropérovskites, l'utilisation de
connaissances provenant de bases de données peut aider a orienter le choix des
matériaux. Dans cette section, nous présentons les résultats obtenus grace a
I'application de I'Analyse en Composantes Principales (ACP) et de la régression par la
méthode des moindres carrés de partielle (PLS) sur les Fluoropérovskites, dans le but
de prédire de nouveaux matériaux.

Les pérovskites possedent d'excellentes propriétés physiques, chimiques et
mécaniques, ce qui justifie I'intérét de les étudier. Les calculs ont été réalisés en
utilisant les techniques de I'ACP et de la régression PLS via le logiciel XLSTAT.

Afin d'identifier les tendances des propriétés des matériaux, nous avons
construit deux bases de données pour plusieurs pérovskites. La premiére base de
données regroupe les propriétés structurales telles que le parametre du réseau, les
rayons atomiques, le facteur de tolérance et le facteur octaédrique. La deuxiéme base
de données comprend les propriétés mécaniques telles que le parametre du réseau, les
constantes élastiques, le module de cisaillement (G), le module de compressibilité (B),

le module de Young (E) et le coefficient de Poisson (v).

111.2 Etude de La formabilité des fluoropérovskites:

Dans cette étude, nous proposons une approche de sélection et d'évaluation de la
formabilité des fluoropérovskites en utilisant I’ACP et la technique PLS. Pour ce
faire, nous avons créé une base de données comprenant 36 fluoropérovskites et 7
variables prédictives. Les données ont été recueillies a partir de la littérature [1-18] et

sont répertoriées dans le Tableau [I11-1].
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ABX3 a(A°) ra(A°) rs (A°) rx (A°) T Tl
BaAgF3 [1] 4,58 161 0.95 0.50 1.029 1.9
BaCuF3 [1] 4.29 1.61 0.73 0.50 1.213 1.46
NaMgF3[2] 3.07 1.39 1.6 0.50 0.636 3.2
NaZnF3 [2] 3.13 1.39 1.38 0.50 0.711 2.76
AICuF3 [3] 3.855 1.43 1.92 0.50 0.564 3.84
AIMnF3 [3] 4.257 1.43 0.53 0.50 1.325 1.06
TIAUF3 [4] 4.699 0.885 0.85 0.50 0.725 1.7
TIGaF3 [4] 4.543 0.885 0.62 0.50 0.874 1.24
RbHgF3 [5] 4.65 0.87 1.02 0.50 0.637 2.04
TICdF3 [6] 4.33 1.24 131 0.50 0.680 2.62
TICaF3 [6] 4.37 0.885 1.34 0.50 0.532 2.68
RbTIF3 [7] 43 0.87 0.605 0.50 0.877 121
CsTiF3 [7] 4.38 0.79 0.605 0.50 0.825 121
KCaF3 [8] 4.527 1.64 1.34 0.50 0.822 2.68
CSCaF3 [8] 3.23 0.79 1.34 0.50 0.496 2.68
RbCdF3 [9] 4.496 0.27 1.31 0.50 0.301 2.62
SrLiF3 [10] 3.871 1.44 0.87 0.50 1.001 1.74
RbZnF3 [11] 41977 0.27 1.38 0.50 0.290 2.76
HgBIF3 [12] 4,78 1.02 1.38 0.50 0.980 2.76
XeBiF3 [12] 4.82 1.08 1.38 0.50 0.930 2.76
NaSrF3 [13] 4,78 1.39 1.44 0.50 0.689 2.88
RbRhF3 [14] 4.303 0.87 0.6 0.50 0.96 1.2
RbOsF3 [14] 4.325 0.87 1.2 0.50 0.94 2.4
RbIFF3 [14] 4.35 0.87 0.625 0.50 0.92 125
InCaF3 [15] 4.69 1.55 1.34 0.50 0.788 2.68
INCdF3 [15] 4.61 1.55 1.31 0.50 0.801 2.62
InHgF3 [16] 451 155 1.02 0.50 0.954 2.04
GaBaF3 [16] 5.091 0.62 1.61 0.50 0.375 3.22
InBaF3 [16] 5.103 1.55 1.61 0.50 0.687 3.22

AgBeF3 [17] 3.659 0.95 1.57 0.50 0.495 3.14
AgMgF3[17] 3.934 0.95 16 0.50 0.488 3.2
AgCaF3 [17] 4.337 0.95 1.34 0.50 0.557 2.68
AgSrF3 [17] 4.628 0.95 1.44 0.50 0.529 2.88
NaNiF3 [18] 3.976 1.39 0.48 0.50 1.364 0.96
NaCoF3[18] 3.962 1.39 0.61 0.50 1.204 1.22
NaBeF3[18] 3.667 1.39 1.57 0.50 0.646 3.14

Tableau [I11.1] : Le paramétre de maille et les rayons atomiques, le facteur de
tolérance t et le facteur octaédrique p des pérovskites.

111.2.1 Le modele ACP (Analyse en composantes principales):

La premiere étape de notre analyse consistait a déterminer si l'analyse en

composantes principales (ACP) permettait de capturer les corrélations entre les
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différentes pérovskites. Nous avons examiné le graphique de score plot (observations)
dans la Figure [I11.1], qui represente les résultats de cette analyse. La composante
principale PC1 capture environ 54,07% de la variance, tandis que PC2 capture
20,23% de I’information. Ces deux composantes principales capturent ensemble
environ 24,85% de la variance des données du Tableau [IlI.1]. Ainsi, méme en
réduisant la dimensionnalité de I'ensemble initial de données (qui comprend 7
descripteurs), nous sommes en mesure de conserver le maximum de l'information
originale. Cette réduction de dimensionnalité nous permet de visualiser et de décrire
facilement les tendances et les corrélations “cachées" dans les données, comme

illustré dans la Figure [I11.1].

Score Plot (PC1 et PC2: 78,93 %)

® Nalvigk3
L]

® NaZnF3
® NaBeF3  AICUF;
) ® KCaF3
SrljF T
L * BaCuF3 ¢ Ha%gF?: ‘ollnngFs?’ e InBaF3
) nCa
- * NayjreeNaCoF3 InHgF3 ° rF3
< ._ﬂcye—;‘ e AgBeF3
L XeBiF3™] o ® AgMgF3
oq Rt;:JHFg_%BiFs CSCaF3
° s
g '.Agcil:g rk3
g RbRhF3 il TICaF3
[ )
8 v %fggﬁ, o TiAuF3® RbHeF3
O o (CsliF3 3
® GaBaF3
B ® RbZnF3
e RbCdF3
3
. . 5 1 0 1 2 3

PC1 (54,07 %)

Figure [111.1] : Graphe des observations pour les fluoropérovskites.

Une observation intéressante que I'on peut faire est que les fluoropérovskites
ABF3 avec le méme "A-cation” mais différents "B-cations™ sont regroupées tres pres
les unes des autres sur le graphique de score plot.

En examinant la figure, nous pouvons identifier quatre regroupements
importants. Le premier regroupement (cluster 1) correspond aux pérovskites avec (A
= In), le deuxieme regroupement (cluster 2) correspond a (A = Na), le troisieme
regroupement (cluster 3) correspond a (A = Ag), et le quatrieme regroupement

(cluster 4) correspond a (A = Cs). Il semble que la variation de PC1 de bas en haut

47



Chapitre 111 : Résultats et Discussions

soit similaire a celle du tableau périodique, tandis que la variation de PC2 de gauche a
droite présente une tendance similaire au tableau périodique.

En observant La Figure [II11.2], nous remarquons que CsCaFs présente le
facteur de tolérance (t) le plus bas, tandis que BaCuFs3 a le facteur de tolérance le plus
élevé ce qui est validé dans la figure [I11.2]. Cependant, il est important de noter que
la tolérance est une condition nécessaire mais pas suffisante pour la formation de ces
systemes, selon divers auteurs. Ces auteurs suggerent d'inclure les valeurs du facteur
octaédrique u = rB/rX dans la discussion. La limite inférieure du facteur octaédrique
pour la formation de pérovskites cubiques est de 0,96, tandis que la limite supérieure
pour les pérovskites cubiques est de 3,84. Les valeurs de u pour les 36 composés sont
indiquées dans le tableau [I11.1]. La Figure [111.2] représente la variation du facteur de
tolérance (t) par rapport au facteur octaédrique (u) pour les 36 pérovskites. Cette
figure présente une image miroir de la Figure [111.1] et [111.2]. Ainsi, les composantes
principales décrivent clairement le comportement du facteur de tolérance pour les

composés pérovskites.
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Graphe [I11-2] : La variation du facteur de tolérance versus le facteur
octaédrique pour les Fluoro Pérovskites.

A partir de cette figure, nous pouvons déterminer quels composés parmi les 36
seraient des composés pérovskites ou des pérovskites inverses. Cependant, bien que la
variation du facteur de tolérance (t) et du facteur octaédrique (u) donne une bonne
image qualitative, la relation quantitative entre ces parametres et la nature pérovskite
ou pérovskite inverse n'a jamais été signalée, et les problémes fondamentaux sous-

jacents ne sont pas clairs.

La question clé est de savoir s'il existe une tendance a la stabilité des
pérovskites. Est-ce que le facteur de tolérance (t) ou le facteur octaédrique (u)
constituent de bons descripteurs quantitatifs de la stabilit¢ ? Un bon descripteur de
stabilité devrait non seulement fournir des indications quantitatives pour stabiliser ces
structures lors d'expériences, mais il devrait également étre un parametre clé pour la
recherche de nouvelles pérovskites stables émergentes ou de pérovskites inverses a

travers des calculs massifs et plusieurs synthéses expérimentales.

D'autre part, la Figure [I11.3] montre le graphique des variables (Loading)

correspondant aux échantillons (Score plot) illustrés a la Figure [I11.1].

Loading Plot (PC1 et PC2:78,93 %)
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Figure [I111.3] : Graphe des variables (Loading Plot) pour les fluoropérovskites.
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D’aprés la figure des variables (Loading), les axes du graphique des observations et
du graphique des variables sont identiques, ce qui nous permet de comparer
directement les informations des deux graphiques. Les angles entre les vecteurs
indiquent la corrélation entre les différentes caractéristiques. Lorsque deux vecteurs
sont proches, formant un petit angle, cela signifie que les variables qu'ils représentent
sont positivement corrélées. Lorsqu'ils se croisent & un angle de 90 degrés, il est peu
probable qu'ils soient corrélés. En revanche, lorsque les vecteurs divergent et forment
un angle important (proche de 180 degrés), ils sont inversement corrélés. A partir de
la Figure [111.3], nous pouvons observer que le facteur octaédrique (p) est inversement
corrélé au facteur de tolérance (t), tandis que les rayons atomiques ra et rg sont
fortement corrélés avec le facteur octaédrique (i) et inversement corrélés avec le
facteur de tolérance (t). Cela indique que lorsque les rayons atomiques sont faibles, le
facteur de tolérance diminue et le facteur octaédrique augmente. De plus, I'importance
relative de chaque descripteur dans le score de chargement est identifiée en mesurant

la distance absolue par rapport a l'origine.

111.2.2 Le modele PLS (Partial Least Square):

A partir des résultats de I'ACP et en utilisant la méthode des moindres
carrés partiels (PLS), nous examinons a nouveau la relation entre le parameétre de
maille et les différents rayons ioniques des fluoropérovskites. Plusieurs modeéles
empiriques ont été développés pour prédire le paramétre de réseau des pérovskites en
utilisant les propriétés atomiques sélectionnées de leurs éléments constitutifs. Parmi
ces modeles, celui développé par Li et al. [19] permet de prédire la constante de
réseau des peérovskites cubiques en utilisant les rayons ioniques connus et les
électronégativités des cations et de I'anion. La régression des moindres carrés partiels
(PLS) est une méthode qui présente des similitudes avec la régression des
composantes principales. Au lieu de trouver des hyperplans de variance minimale
entre les réponses et les variables indépendantes, la PLS trouve un modéle de
régression linéaire en projetant les variables prédites et les variables observées dans

un nouvel espace.

Le modéle de prédiction a été appliqué sur la base de données du Tableau
[111.1], qui a été désignée comme l'ensemble de test. En utilisant la méthode PLS,

nous avons etabli une connexion entre la matrice X des variables prédictives et la
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matrice Y des variables prédites (ou réponses). L'algorithme SIMPLS a été utilisé en
conjonction avec la méthode Leave-one-out pour la validation en PLS. En d'autres
termes, le modele a été utilisé pour prédire les structures des fluoropérovskites dans
I'ensemble de test (Tableau [I11.1]) sans avoir acces a ces informations au préalable.

Ainsi, le modéle a généré des prédictions pour les fluoropérovskites.

Le modéle prédit pour les Fluoropérovskites est :

a=4,537-0,115*ra-0,104*rs

Gréace au modele de prédiction développé, il a été possible de prédire ces quantités en
utilisant I'ensemble de données disponible, comprenant les constantes de réseau
expérimentales et théoriques répertoriées dans la littérature. Le modeéle a été en
mesure de fournir des estimations précises pour ces parametres en se basant sur les

informations contenues dans la base de données.
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Figure [111.4] : Graphes des résidus et prédictions correspondant au variable ao.

» L'analyse du modele correspondant a la premiére variable, a savoir le
paramétre de maille (a), nous conduit a la conclusion que les ensembles de
pérovskites suivants [AgCaFz, AgSrFs, BaAgFs, BaCuFs, CsTiFz, GaBaFs, HgBiFs3,
InBaFs, InCaFs, INCdF3, InHgFs, KCaFs, NaSrFz, RbCdF3, RbHgF3, RbIrF3, RbOsFs3,
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RbRhF3, RbTIiFs, TIAuFs, TIlGaFs, TICaFs, TICdFs, XeBiFs] ont une influence

significative sur le modéle.

» De plus, nous remarquons dans le graphe des prédictions que la relation

entre les valeurs prédites du parametre de maille (ao) et celles utilisées en entrée est

linéaire, ce qui confirme la qualité du modele. Les paramétres de maille prédits par

notre modele PLS ont été comparés aux valeurs mesurées ou calculées, et les résultats

sont présentés dans le tableau ci-dessous :

Les
fluoropérovskites A & predit -
BaAgFs 4.58 4.253 0.327
BaCuF3 4.29 4.276 0.014
AlCuFs 3.855 4.172 0.317
AIMnF3 4.2575 4.317 0.060
TIAUF3 4.699 4.347 0.352
TIGaF3 4.543 4.371 0.172
RbHgF3 4.65 4.331 0.319
TICdF3 4.33 4.258 0.072
TICaF3 4.37 4.296 0.074
RbTiF3 43 4.374 0.074
CsTiF3 4.38 4.383 0.003
KCaF3 4.527 4.209 0.318
RbCdF3 4.4964 4.370 0.127
SrLiF3 3.871 4.281 0.410
RbZnF3 4.1977 4.362 0.165
HgBIF3 4.78 4.276 0.504
XeBiF3 4.82 4.269 0.551
NaSrF3 4.78 4.227 0.553
RbRhF3 4.3039 4375 0.071
RbOsF3 4.3255 4.312 0.014
RbIrF3 4.35 4.372 0.022
InCaF3 4.69 4.219 0.471
InCdF3 4.61 4.222 0.388
InHgF3 4.51 4.252 0.258
GaBaF3 5.0913 4.298 0.793
InBaF3 5.1035 4.191 0.913
AgBeF3 3.6599 4.264 0.604
AgMgF3 3.9344 4.261 0.327
AgCaF3 4.3378 4.288 0.050
AgSrF3 4.6287 4.278 0.351
NaNiF3 3.976 4.327 0.351
NaCoF3 3.962 4314 0.352
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Tableau [111.2] : Les paramétres de mailles prédits pour les fluoropérovskites.

111.3 Etude des propriétés mécaniques:

Les pérovskites suscitent un vif intérét en raison de leurs excellentes
propriétés physiques, chimiques et mécaniques. Afin d'étudier les tendances des
propriétés des matériaux, nous avons créé une base de données comprenant plusieurs
Fluoropérovskites, avec des informations telles que le parameétre du réseau, les rayons
atomiques, les constantes élastiques, le module de cisaillement (G) et le module de
compressibilité (B). Cette base de données a été construite en recueillant des données

a partir de la littérature scientifique [1-18].

111.3.1 Bases de données:

pé'r:g:/zrkci)t_es Types a c11 C12 C44 B G | Cuwcu | BIG E v A

BaAgF3 Cubique 458 |104,85| 29,24 -6,58 545 | 7,18 | 3582 | 7,51 | 20,63 | 0,44 | -0,17
BaCuF3 hexagonal 4,29 | 98,92 | 50,92 3,52 66,98 | 7,79 | 474 859 | 22,49 | 045 | 014
NamgF3 | orthorhombic [ 307 | 13591 | 31,8473 | 51,01 | 66,86 | 51,61 | -19,163 | 1,296 | 123,15 0,193 | 0,85
NaznF3 | Orthorhombic | 393 | 13504 | 39,6591 | 41,95 | 7145 | 44,17 | -2,2909 | 1,62 | 109,86 |0,243| 0,84
AlcuFg | orthorhombic | 3855 | 15596 | 79,03 | 31,38 |172,03|34,05| 47,65 | 505 | 96,26 |0,407 | 0,816
AMnF3 | hexagonal | 40575 | 481 39,6 532 |172,03|4,888| 34,28 | 3519 | 14,607 |0486| 124
Tiaurg | Orthorhombic | 4 699 | 86,88 | 30,29 1,7 |172,03| 368 | 2859 | 46,78 | 30,3 | 047 | -0,06
Tigar3 | Orthorhombic | 4543 | 8528 | 24,27 0,29 [172,03| 643 | 2398 | 26,74 | 363 | 047 | 001
RbHgF3 | orthorhombic [ 4 65 | 8765 | 31,62 9,03 | 50,29 | 145 | 22,59 | 3.4683 | 39,83 | 0,37 | 0,44
Ticdrg | Orthorhombic | 4 33 | 11434 | 3257 15,08 |172,03|22,78 | 17,49 | 7,549 | 72,631 | 0,43 | 0,369
TicaFg | Orthorhombic | 437 122081 | 40,32 | 3028 [172,03| -347 | 10,04 | -0,96 | 505,08 | -4,39 | -0,016
RbTiFg | Orthorhombic | 43 |1 11491| 36 18,4 623 | 17 | 176 | 3664 5 069 | 04
CsTiF3 | Orthorhombic | 438 | 96,37 | 37,33 19,07 57 05 | 1826 | 114 15 | 074 | 06

Kcarg | Orthorhombic [ 4 557 | 140,28 | 22,21 207 | 6156 | 32 1,51 1,92 | 81,81 | 0,28 | -0,35
cscaFg | orthorhombic | 353 | 12658 | 34,07 3259 | 649 | 375 | 148 1,73 | 9434 | 026 | 07

Rbcdrg | orthorhombic | 4 4964 | 109,6 | 29,14 23,76 | 54,66 | 28,36| 538 | 1,927 | 72,35 | 0,28 | 0,64
SrLiF3 Cubigue 3,871 | 151,74 | 37,353 | 49,447 |74,481|5255 | -12,094 | 1,417 | 127,36 | 0,215 | 0,8645
RbznFg | Orthorhombic | 41977 | 9522 | 52,02 32,07 |66,264|27,37| 1995 | 2421 | 722 | 032 | 148
HgBiF3 | Orthorhombic| 478 | 9663 | 16,73 19,51 | 43,36 | 26,11 | -2,78 | 1,66 | 6523 | 0,34 | 0,49
XeBiF3 | Orthorhombic | 485 | 104,18 | 30,11 19,47 | 54,8 |2526| 1064 | 2,169 | 6569 | 042 | 053
NasrF3 | orthorhombic [ 4 78 | 439 | -575 2,75 108 |7.924| -85 | 1,363 | 19,101 | 0,28 | 0,305
RbRhF3 | fhomboédric | 4 3039 | 152,88 | 35,65 237 | 7472 |3436| 11,95 | 217 | 894 | 042 |0,4043
RbosF3 | Orthorhombic | 4 3955 | 1437 | 50,73 6,84 | 81,72 |16,51| 43,89 | 494 | 464 | 059 | 0,147

Tableau [111.3] : Bases de données des propriétés mécaniques des

Fluoropérovskites.
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Fluoro-
pérovskites | 1YPeS a c11 c12 ca4 B G | Cucu | BIG E v A
Rbirpg | Orthorhombic | 435 | 130,99 | 130,99 | 4,15 | 92,9 |1327| 12684 | 7 37,99 | 0,633 | 0,145
NaNiF3 | Hexagonal | 3,976 | 9534 | 2872 | 1285 | 53,61 |19,04| 1587 | 282 | 51,07 | 049 | 0,39
NaCoF3 | Hexagonal | 3,962 | 11385 | 3828 | 23,55 | 76,06 |2848| 14,73 | 235 | 7485 | 044 | 0,62
NaBeF3 | Orthorhombic | 3667 | 9802 | 59,61 | 87,88 | 72,41 |4829| 2827 | 15 | 11852 | 031 | 458
Incarg | orthorhombic | 469 | 107,36 | 2547 | 17,24 | 52,77 | 2457 | 823 | 214 | 6382 | 041 | 042
Incdr3 | orthorhombic | 461 | 7121 | 26,02 123 | 41,08 [1573| 13,72 | 261 | 41,85 | 046 | 054
InHgFg | Orthorhombic | 451 | 121,18 | 5209 | 477 | 7512 |11,98| 47,32 | 626 | 3414 | 0,62 | 013
GaBarg | Ofthorhombic | 50913 | 76,758 | 12,152 | 3,628 | 337 |10,36| 8524 | 3254 | 28,186 | 0,517 | 0,112
InBaF3 | Orthorhombic | 51035 | 75,584 | 1458 | 8,419 |35009|14,52| 6,161 | 2412 | 38,26 | 0,449 | 0,277
AgBers | orthorhombic | 36599 | 120,34 | 104,729 | 68,76 |122,78| 38,7 | 35969 | 2,841 | 105,07 | 0,357 | 3,616
AgMgFa | Orthorhombic | 39344 | 156,76 | 50,079 | 30,024 | 85,641 37,87 | 20,055 | 2,262 | 99,012 | 0,307 | 0,407
AgcaFg | Orthorhombic | 43378 | 132,47 | 19,259 | 6,895 |56,994 | 18,7 | 12,364 | 3,047 | 50,577 | 0,352 | 7,598
AgsrFg | orthorhombic | 46287 | 11152 | 13977 | 2,303 | 46,49 | 12,31 | 11,674 | 3,778 | 33,923 | 0,378 | 23,071
Tableau [111.4] : Base de données des propriétés mécaniques des pérovskites
(Suite).
111.3.2 Techniques de calculs :
111.3.2.1 L’analyse en composantes principales (ACP) :
» résultat intéressant 4 identifier dans I’analyse en composantes principales est la
matrice des corrélations : les deux tableaux suivants correspondent aux matrices
de corrélations des fluoropérovskites :

Variables| C11 C12 Cca4 B G C12-C44 B/G \ A
Cl1 1 0.345 | 0.349 0.279 -0.422 0.063 -0.242 0.716 -0.569 | 0.004
C12 0.345 1 0.354 0.373 0.035 0.692 -0.012 0.115 0.022 |-0.103
ca4 0.349 | 0.354 1 0.067 0.107 -0.430 -0.180 0.420 -0.161 | 0.010

B 0.279 | 0.373 | 0.067 1 -0.341 0.308 0.190 0.350 -0.321 |-0.132
G -0.422 | 0.035 | 0.107 -0.341 1 -0.049 -0.028 | -0.788 0.935 | 0.059

C12-C44 | 0.063 | 0.692 | -0.430 0.308 -0.049 1 0.727 -0.213 0.146 |-0.107

B/G -0.242 | -0.012 | -0.180 0.190 -0.028 0.727 1 -0.289 0.181 |-0.082
E 0.716 | 0.115 | 0.420 0.350 -0.788 -0.213 -0.289 -0.944 |-0.067
v -0.569 | 0.022 | -0.161 | -0.321 0.935 0.146 0.181 -0.944 1 0.042
A 0.004 | -0.103 | 0.010 -0.132 0.059 -0.107 -0.082 | -0.067 0.042 1

Tableau [I11.5] : Matrice des corrélations des pérovskites.
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Apres avoir examiné les deux tableaux, il est observé que le B/G et le C12-
C44 présentent une forte corrélation positive (0,727) respectivement pour les
fluoropérovskites, tandis qu'une corrélation inverse est observée entre le B/G et le G
(-0,028). L'analyse en composantes principales (ACP) permet d'identifier les axes
principaux, ou la premiére composante principale (PC1) correspond au vecteur propre
associé a la plus grande valeur propre, et la PC2 correspond au vecteur propre associé

a la deuxieme plus grande valeur propre.

Dans notre étude, nous nous intéressons a comprendre les tendances des
propriétés mécaniques et élastiques des différents composés pérovskites en utilisant

les techniques d'exploration de données, telles que I'ACP et la PLS.

Le rapport B/G est considéré comme un critére de mesure de la ductilité. Un
rapport B/G élevé (> 1,75) indique une ductilité élevée, tandis qu'un faible rapport

B/G indique la fragilité du matériau.

Un autre critére physique utilisé pour évaluer la ductilité est la pression de
Cauchy (C12-C44), qui est basée sur le degré de caractere angulaire de la liaison
chimique. En général, les matériaux ductiles présentent une pression de Cauchy
positive, ce qui correspond a une liaison métallique plus isotrope. En revanche, les
matériaux fragiles présentent des valeurs négatives de la pression de Cauchy, résultant

d'un caractére plus angulaire de la liaison.

La premiére analyse effectuée a l'aide de I'ACP consiste a examiner les
corrélations entre les 36 différentes Fluoropérovskites, comme indiqué dans le
Tableau [111.3] et le Tableau [I11.4]. Les résultats de cette analyse sont représentés
dans la Figure [I11.5].
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Loading P_Iot (PC1 et PC2:55,76 %)
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Figure [I111.5] : Graphe des variables (Loading Plot) pour les pérovskites.

En analysant la figure des variables (Loadings), on peut observer la présence
de deux clusters distincts. L'un présente des valeurs négatives sur le PC1 (B/G, C12-
C44, G, V), tandis que l'autre présente des valeurs positives sur le PC1 (B, C44, C11,
C12, E). Les paramétres du premier groupe semblent représenter les caractéristiques
de la ductilité, tandis que ceux du deuxiéme groupe semblent représenter la dureté.

Plusieurs corrélations entre les propriétés ne sont pas évidentes a premiére vue.
Cependant, une correlation notable est celle entre B/G et B. B et B/G sont
inversement corrélés pour les pérovskites, ce qui indique que lorsque la dureté
augmente, la ductilité diminue, ce qui est en accord avec les observations
expérimentales. Par ailleurs, on observe une forte corrélation entre B et C44, ainsi
qu'entre C12 et E.
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Pour obtenir plus de détails, il est conseillé de consulter le tableau suivant des cosinus

carres :
F1 F2 F3 F4 F5 F6 F7 F8 F9

c11 16.707 0.465| 5.235 1.993 0.003| 8.975| 63.041 2.997 0.584
C12 1.614| 30.461| 17.294 0.317 0.054| 3.215| 10.060 0.039 0.081
ca4 3.663 1.978| 39.658| 14.124 4.674| 0.344| 7.400 4.267 0.305
B 6.223| 14.689| 0.971 5.204 8.469| 60.459| 3.444 0.473 0.068
G 18.622 0.012| 18.216 0.584 0.012| 2.258| 8.340| 44.853 7.103
C12-C44 | 0.063| 41.149| 0.720| 11.878 2.087| 1.633| 0.924 1.976 0.023
B/G 1.520 5.021| 12.211| 24.639| 30.550| 22.613| 0.869 2.575 0.002
E 26.966 1.545| 0.034 0.091 0.060| 0.015| 0.558| 35.196| 35.536

24.436 1.541| 4.865 0.193 0.043| 0.280| 4.865 7.523| 56.254
A 0.187 3.141| 0.795| 40.978| 54.047| 0.207| 0.499 0.101 0.044

Tableau [I11.6] : Cosinus carrés des variables (Pérovskites).

La relation entre une variable et un axe est d'autant plus forte (en valeur

absolue) que le cosinus est élevé. Dans notre cas, I'axe PC1 est clairement associé aux
variables C11, G, C12-C44, E et v, avec des cosinus respectifs de 16.707, 18.622,
26.966 et 24.436. En revanche, I'axe PC2 est principalement lié a la variable C12,

ainsi qu'a B et C12-C44, avec des cosinus respectifs de 30.461, 14.689 et 41.149.

La Figure [I11.5] représente le graphe des observations (scores) qui correspond

aux échantillons (matériaux) et est basé sur la Figure de Loading [I11.4]. Les axes des

deux graphiques (Loadings et Scores) sont identiques, ce qui permet de comparer

directement les informations présentes dans les deux graphiques.
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Score Plot (PC1 et PC2 : 55,76 %)
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Figure [111.6] : Graphe des observations (Score Plot) pour les pérovskites.

» Dans notre cas, l'axe PCl capture 3553 % du désaccord total dans
I'ensemble des données, tandis que PC2 capture 20,23 % du désaccord, comme on
peut le voir dans les figures [111.5] et [111.6]. Aucune autre composante principale n'est
incluse dans cette analyse car elles ne fournissent pas d'informations significatives.

» En examinant la figure [I11.6] des scores pour les fluoropérovskites, on peut
observer I'émergence de deux groupes ou clusters importants. Le premier groupe, que
nous appelons cluster 1, présente un PC1 positif et correspond aux composés de
fluoropérovskites métalliques tels que RblrF3, AgMgF3, TICdF3, etc. Le deuxieme
groupe, que nous appelons cluster 2, présente un PC1l négatif et comprend des
composés tels que TIAuF3, AgCaF3, AIMnF3, BaAgF3, etc.

> A premiére vue, il semble que le premier cluster soit composé de
fluoropérovskites ayant un module de cisaillement élevé (G), un grand module de
compressibilité (B) et un module de Young (E) élevé. Cela indique que ces matériaux
sont durs et rigides. En revanche, le cluster 2 comprend des matériaux ayant un faible
B et G et un grand rapport B/G, ce qui suggere une ductilité de ces matériaux.

» Les résultats précédents peuvent étre confirmés en regardant le graphe ci-

dessous de "Biplot" superposant les matériaux et les propriétés :
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Biplot (axes PC1 et PC2 : 55,76 %)
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Figure [111.7] : Graphe superposant les échantillons et les propriétés
(Pérovskites).

Afin de sélectionner des matériaux répondant potentiellement a nos exigences,

nous devons nous concentrer sur la région de la Figure [I11.7] ou les matériaux
présentent un compromis entre dureté et ductilité. Deux critéres sont utilisés pour

caractériser une dureté élevée : le premier est un grand module de cisaillement (G), et

le deuxiéme critere est un grand module de compressibilité (B).
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En recherchant des matériaux qui se situent dans cette région d'équilibre entre
dureté et ductilité, nous pourrons identifier des candidats potentiels qui pourraient
répondre a nos besoins. Ces matériaux devraient avoir a la fois un module de

cisaillement élevé (G) et un module de compressibilite élevé (B).
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Figure [111.8] : variation du B en fonction de G pour les différentes

pérovskites

En observant la Figure [111.8] des pérovskites, nous pouvons constater que les
composés AgBeFs, AgMgFs, RbRhF3, NaCoFs, RbZnFs; et KCaFz présentent des
valeurs élevées pour B, G et en particulier pour le rapport B/G. Cela suggére que ces
matériaux sont & la fois durs et ductiles. En conséquence, nous pouvons envisager
qu'ils soient utilisés dans des applications industrielles ou une combinaison de dureté

et de ductilité est nécessaire.

111.3.2.2 Le modele PLS (Partial Least Square)

** Mesures de ’importance de variables

Dans le modéle PLS (Partial Least Squares), une variable Xk peut jouer un réle

important dans la modélisation de Y si elle présente de grands coefficients de

60



Chapitre 111 : Résultats et Discussions

régression bk. Pour évaluer I'importance d'une variable X a la fois pour X et Y, nous
utilisons le graphe des VIP (Variable Importance for the Projection) pour chaque
variable explicative sur chague composante. Ce graphe, présenté dans la figure [1V.8],
permet d'identifier rapidement les variables explicatives les plus importantes pour

I'ensemble des modeéles.
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Figure [I111.9] : Graphes des résidus et prédictions correspondant au variable E.
D’aprés les figures ci-dessus on remarque que sur la premiére composante les
Fluoroperovskites, TICaFs, NaBeF3, AICuF3, apparaissent comme étant influentes.
Tandis que pour la deuxiéme composante c’est les fluoropérovskites, qui influent le

modéle.

« Les résidus et prédictions :

Le modele PLS fournit également des graphes représentant les coefficients
normalisés, ainsi que des graphes des résidus et des prédictions, ce qui permet
d'évaluer la qualité du modele. Pour obtenir des résultats plus détaillés, nous pouvons
examiner les graphiques ci-dessous qui représentent les coefficients normalisés pour

le modéle avec la variable a.

s Lavariable ap :

» L'analyse du modéle concernant la premiére variable nous conduit a la
conclusion que les ensembles de pérovskites suivants [AgCaF3, AgSrF3, BaAgF3,
BaCuF3, CsTiF3, GaBaF3, HgBiF3, InCdF3, InHgF3, KCaF3, NaSrF3, RbCdF3,
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RbHgF3, RDbIrF3, RbOsF3, RbRhF3, RbTiF3, TIAuUF3, TIGaF3, TICaF3, TICdF3,
XeBiF3] sont significatifs et exercent une influence sur le modéle.

> De plus, nous pouvons observer dans le graphe des prédictions une variation
linéaire entre les valeurs prédites de ao et celles utilisées en entrée, ce qui témoigne de

la grande qualité du modéle.
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Figure [111.10] : Graphes des résidus et prédictions correspondant au variable
ao.

s Lavariable B :

> L'analyse du modele correspondant a la premiére variable B nous conduit a
conclure que les ensembles de pérovskites suivants [AgBeF3, AgMgF3, AICuUF3,
AIMnF3, RbIrF3, RbOsF3, TIAuF3, TIGaF3, TICaF3, TICdF3] sont significatifs et

exercent une influence sur le modeéle.

» De plus, nous pouvons observer dans le graphe des prédictions une variation
linaire entre les valeurs prédites de B et celles utilisées en entrée, ce qui témoigne de

la grande qualité du modeéle.
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Coefficients normalisés
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Figure [I111.11] : Graphes des résidus et prédictions correspondant au variable B.

s Lavariable G :

» L'analyse du modéle associé a la premiere variable G conduit a la conclusion

que les ensembles de pérovskites suivants [AgBeF3, AgCaF3, AgMnF3, AgSrF3,
CsCaF3, HgBIiF3, InBaF3, InCaF3, InCdF3, KCaF3, NaCaF3, NaBeF3, NaCoF3,
NaMgF3, NaNiF3, NaznF3, RbCdF3, RbHgF3, RbirF3, RbOsF3, RbRhF3, RbZnF3,
SrLiF3, TICdF3, XeBiF3] sont significatifs et influencent le modeéle.

» De plus, on peut observer dans le graphe des prédictions une relation linéaire

entre les valeurs prédites de G et celles utilisées en entrée, ce qui confirme la qualité

élevée du modeéle.
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Figure [111.12] : Graphes des residus et prédictions correspondant au variable G.
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% Lavariable E:

» L'analyse du modeéle correspondant a la premiere variable E nous permet de
conclure Que les ensembles des pérovskites [ AgBeFs , AgMnFz , AICuFs, CsCaFsz
KCaFs, NaBeFs, NaCoFs , AgMgFz , NaZnF3 , RbCdFz , RbRhF3 , RbZnF3, SrLiFs3,
TICaFs, TICF3] sont significatives et influencent le modele.

» Nous remarquons aussi dans le graphe des prédictions que la variation est
linéaire entre les Valeurs de E prédites en fonction de celle utilisée en entréee, ce qui

indique bien la bonne qualité du modéle.
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Figure [111.13] : Graphes des résidus et prédictions correspondant au variable E.
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Conclusion générale

En conclusion, notre travail met en évidence les motivations principales de
notre étude. A I'heure actuelle, la conception et la prédiction de nouveaux matériaux
assistés par ordinateur sont devenues essentielles en raison des avancées
technologiques rapides a tous les niveaux. Notre étude se concentre sur la conception
de nouveaux composes fluoropérovskites en analysant leur formabilite, leur stabilité
et leurs propriétés mécaniques. Les pérovskites sont reconnues pour leur résistance
mécanique, leur dureté et leur rigidité, ce qui en fait des matériaux largement utilisés
dans divers domaines.

L'utilisation de lI'analyse en composantes principales (ACP) et de la régression
PLS (Partial Least Squares) dans cette étude démontre comment l'informatique peut
étre exploitée pour extraire des informations pertinentes et utiles, lesquelles peuvent
étre ensuite utilisées pour la conception de nouveaux revétements ultra-durs sous
forme de super-réseaux.

Nos objectifs se divisent en deux parties distinctes. Dans la premiére partie,
nous avons examiné la stabilité et la formabilité des fluoropérovskites, mettant en
évidence le rdle crucial des techniques multivariées associées a certaines régles
empiriques. Nous avons également établi une nouvelle relation empirique entre les
rayons ioniques et le paramétre de réseau, qui peut étre généralisée a l'ensemble des
composés pérovskites.

La deuxiéme partie de notre étude se concentre sur I'évaluation critique des
propriétés mécaniques des fluoropérovskites, avec pour objectif de prédire des
matériaux a la fois durs, rigides et présentant une ductilité appréciable. Nous avons
construit une base de données comprenant 36 fluoropérovskites, en utilisant des
données recueillies dans la littérature. Ensuite, nous avons exploré les techniques de
datamining, notamment I'ACP et la régression PLS, pour réduire et analyser cette base
de données.

Nos resultats montrent clairement qu'une simple observation visuelle des
graphiques de I'ACP, représentant les positions des différents pérovskites, permet de
conclure que les composés AgBeFs, AgMgF3, RbRhF3, NaCoFs, RbZnF3; et KCaFs
présentent des valeurs élevées de B/G, indiquant ainsi leur dureté et leur ductilité. Ces
matériaux sont donc prometteurs pour des applications industrielles. En résume, nos
résultats confirment que les composés pérovskites présentent des propriétés
mécaniques tres intéressantes.
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Abstract:

For several years, many studies have been carried out on ABF; perovskite-like fluorides, which have
exhibited a wide variety of physical properties. Our results highlight the importance of using
multivariate methods in conjunction with empirical principles, which can be very beneficial. The
formability and stability of perovskite structures have always been fascinating areas of study. Thanks to
our research, we were able to use the Datamining approach with two computer techniques, which were
applied to predict new hard coatings: Main Component Analysis (PCA) and Partial Least Square
Regression (PLS), using the elastic properties, the compressibility module and the shear module of
fluoroperovskites. In addition, we have demonstrated that certain combinations of geometric
descriptors are suitable for specific search spaces and can lead to precise results. On the basis of the
content presented in this work, it has been shown that by using data mining techniques and by drawing
on a range of available knowledge, whether experimental or theoretical, concerning perovskite
compounds, it becomes possible to predict new compounds with intriguing properties, all without the
need for further experimentation or calculation.

Key words: fluoroperovskite, Principal component analysis, partial least squares regression (PLS),
Formability, stability, Mechanical properties.

Résumé:

Depuis plusieurs années, de nombreuses études ont été menées sur les fluoro- pérovskites ABFs, qui
ont révelé une grande variété de propriétés physiques. Nos résultats mettent en évidence I'importance
de l'utilisation de méthodes multivariées en conjonction avec des principes empiriques, ce qui peut étre
tres bénéfique. La formabilité et la stabilité des structures pérovskites ont toujours été des domaines
d'étude fascinants. Grace a nos recherches, nous avons pu utiliser I'approche de I'exploration de
données en utilisant deux techniques informatiques, I'analyse en composantes principales (PCA) et la
régression par moindres carrés partiels (PLS), pour prédire de nouveaux revétements durs : en utilisant
les propriétés élastiques, le module de compressibilité et le module de cisaillement des
fluoropérovskites. De plus, nous avons démontré que certaines combinaisons de descripteurs
géométriques sont adaptées a des espaces de recherche spécifiques et peuvent conduire & des résultats
précis. Sur la base du contenu présenté dans ce travail, il a été démontré qu'en utilisant des techniques
d'exploration de données et en s'appuyant sur une gamme de connaissances disponibles, qu'elles soient
expérimentales ou théoriques, concernant les composes pérovskites, il devient possible de prédire de
nouveaux composés aux propriétés intrigantes, sans avoir besoin d'expérimentation ou de calcul
supplémentaires.

Mots clés : fluoropérovskite, Analyse en composantes principales, la régression aux moindres carrés
partiels (PLS), Formabilité, stabilité, Les propriétés mécaniques.
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