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INTRODUCTION GENERALE

L’amélioration des matériaux existants et le déppment de nouveaux matériaux
sont reconnus comme étant un des domaines-cléessen industriel. Le développement de
la science des matériaux a conduit les cherchewsn@grendre que les propriétés d'un
matériau dépendaient étroitement de sa structuredestson environnement. Leurs
investigations scientifiques sont généralement meeséivant les deux axes classiqugsa(
simulation et if) I'expérimental. Un certain nombre d’outils de siation sont élaborés,
permet d’étudier des systéemes physiques de ditiésenatures (atomes, molécules ou
solides). Parmi elles, la théorie quantique de dactionnelle de la densitéDénsity
functionnelle theory DFT) qui est une reformulation de la mécaniquamngigue, ou il est
montré que la densité électronique de I'état formlatal est une grandeur tout aussi
fondamentale que la fonction d’onde et dont la réiteation permet de calculer toutes les
propriétés du matériau étudié. La DFT a été pomdarpar Walter Kohn et L. J. Sham en
1965 grace au formalisme de Kohn-Sham, qui utilisgeu d’équations comparables a celles
d’Hartree-Fock, et surtout l'introduction des fdnanelles d’échange-corrélation modélisant
la corrélation électronique. Difféerentes fonctiole® existent pour la DFT, telle que
'approximation de la densité locale (LDA) et leadrent généralisé (GGA). De nos jours, la
DFT est la méthode de calcul de propriétés physigtechimiques la plus utilisée, car elle
permet de traiter la corrélation des systemes cengmt un nombre important d’électrons.
Mais cette méthode présente une certaine limitatancette théorie ne permet d’étudier que
des matériaux idealisés, et ignore les complexdts formulations qui sont généralement
présents dans les matériaux réels, et trouve ffesutlés relatives a les modéliser.

La recherche de nouveaux matériaux aux propriéigsiques spécifiques telles que,
une dureté importante, une bonne ductilité et uraadg résistance a la corrosion pour un
fonctionnement dans des conditions extrémes, reweattiliser 'une ou les deux classes de
recherche citées (théorique et expérimentale) @éindévelopper des matériaexotiques
Cependant, I'application de l'une ou l'autre pew pas toujours étre concluante et le
matériau synthétisé peut ne pas répondre auxrmegesouhaitées.

Un nouvel axe sur la conception des matériauxt @ee inclus dans le cadre de cette
recherche. Ce travail s’inscrit dans le cadre djpojet de recherche portant sur le

« génomedes matériaux», créé au sein du Laboratoire d’Etude et Prédiali® Matériaux de
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'Université de Tlemcen dans le but de donner uoevelle facon de voir, d’enseigner la
science et d’'accentuer le développement technalegitpns I'espoir de révolutionner les
connaissances dans le domaine de la science désauat

Dans les sciences génétiques, chaque individu vivame méme espece est porteur
de genes (la corpulence, la couleur de la peargubeur des yeux, la beauté, la force, ...etc.),
ces genes peuvent étre des qualités ou des ddfadée du projet est de transférer le concept
du vivant a linerte (la matiere inerte) en utih$aquelques outils et mécanismes de
I'évolution des espéces, telles que la mutatiosglaction et la reproduction. Etant donné que
la technologie n’'est pas assez évoluée, et quentd®ns a mettre en évidence d’'une telle
recherche sont importants, nous somme dans uraisitwu il faudra accélérer I'idée sans
passer ni par I'expérience ni par des calculs thées, il s'agit d’accélérer la découverte en
se basant juste sur le savoir acquis jusqu’'a ptésBest ce quon appelle I'extraction de
connaissances a partir de données ou « Datamining »

Par ailleurs, depuis I'explosion des capacités tdekage informatique au moins a
partir du début des années 1990, la question dalyae de grands volumes de données s’est
imposée Basée sur I'extraction de connaissances et I'anatigs données, permet d’obtenir
des informations synthétiques a partir de donnéeseillies. L’extraction de connaissance a
partir de données (ECD) ou en angléi®)owledge Discovery in databas€kDD) est
composée de quatre phasé$ acquisition et stockage des données (Data Waratg)uéi)
pré-traitement des données (Pré-processifig),fouille de données (Data Mining) éw)
post-traitement (Post-Processing). La troisiemesplest le domaine de recherche qui tente de
répondre a la question de I'analyse d’'un grand melue données en mettant au point des
outils de fouille de données. Nos travaux se sttpeincipalement au niveau de cette étape,
elle integre a la fois le choix de la modélisatamiéquate, la méthode a utiliser ainsi que son
application a la recherche de structures de dons@gsjacentes et a la création de modeles
explicatifs et prédictifs.

Fouiller des données ne sert a rien si les résullat cette fouille ne sont pas
interprétables. La fouille de données n’est donarpi étape d’'un processus d’extraction de
connaissances plus large qui s’étend de la prépardes données jusqu’a l'interprétation des
résultats. La fouille de données établie par ceslilas connections vers d’autres disciplines
préexistantes telles que les bases de donnéesulids de visualisation, les modeles de
représentation de la connaissance et plus largehieteiligence artificielle. Résoudre un
probleme par le processus d’exploration de donirépsse généralement l'utilisation d’'un

grand nombre de méthodes et d’algorithmes différdrees méthodes de fouilles de données
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sont nombreuses et varient principalement en fondaiune part, de la nature de la quantité
des données considérées et d’autre part, des auestixquelles on cherche a répondre.
L'objectif de notre thése est l'application de difnts outils d’extraction de
connaissances a partir de données dans le domaiiaesdience des matériaux, afin d’aboutir
a une compréhension plus ample des propriétés quesides matériaux et alliages. Les
résultats trouveés par les techniques du Datams@ngnt comparés a ceux déterminés dans un
premier temps par la méthode de simulation basédaslDFT. Notre choix s’est porté
essentiellement a I'étude et la détermination deéaires propriétés physiques (constantes
élastiques et module de compressibilité) des a&fiates aciers inoxydables, a savoir I'alliage

ternaireFe, s.Crq15Nio 155 €1 le quaternaird=-e, s{Cro 1gd\io 185(MnN).

Cette these est organisée comme suit :

Dans le premier chapitre, un état d’art sur lesracises différentes applications, ainsi
gue ses différentes nuances les plus utilisées s@laorme AISI (American Iron and Steel
Institute) seront présentés. Dans |'étape suivantejs présentons un apercu sur deux
meéthodes d’approches et de modélisations, la prerbasée sur la théorie de la fonctionnelle
de la densité « DFT » qui peut apporter des inftiona cruciales et aider a comprendre des
lois de comportement d’origine microscopique afengiiider plus efficacement le choix des
matériaux pour une propriété souhaitée. La secdmk®e sur I'analyse et I'exploration des
données, dénommée aussi « Datamining ».

Le deuxieme chapitre sera consacré a l|'étalagepdesipes fondamentaux de la
théorie de la fonctionnelle de la densité (DFT)senlignant les différentes approximations.
Nous avons donné aussi un apercu sur la fonctienaé&tchange et de corrélation. Dans
I'étape suivante, nous présentons les deux appsqurenettant I'application de cette théorie,
a savoir I'approximation d'ondes planes, et la deme approche, I'approximation du
pseudopotentiel pour laquelle nous décrivons lecipe.

Le troisieme chapitre est consacré a la définitondatamining et ses différentes
techniques. En premier temps, nous allons donnereprésentation générale sur les réseaux
de neurones, nous présentons ensuite les deuxegréaahilles de structures neuronales les
plus utilisées (perceptron multicouche), nous atmsdgalement le probleme d’apprentissage
des parametres de ces structures ainsi que lenraitt des données. Dans un second temps,
nous allons définir les algorithmes génétiquesyslagurincipaux fonctionnements et nous

faisons une description détaillée de ses différeotenposantes.
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En chapitre 4, nous abordons les calculs théesigpar la méthode de la théorie de la
fonctionnelle de la densité (DFT) implémentée densode de calcul Vienna Ab-initio
Simulation Package (VASP). Nous avons choisi di&udians un premier temps les

propriétés structurales du Fer et de l'alliage yu@ble Fe,,,Cr,,.:Niy,e;. Dans un second

temps, nous allons déterminer les propriétés 4lassi de l'alliage inoxydable

Fe,e,.ClyiesNigigspar la méthode de la conservation du volume de ddlensous l'effet de

déformations olume conserving distortions méthpd&u cours de cette étude, nous allons
confronter ces prédictions aux résultats déja acgupérimentalement ainsi qu’aux travaux
théoriques consacreés a cet égard.

Le cinquiéme chapitre offre une application desragipes fondées sur le processus
d’extraction de connaissances a partir des donageglé également « Datamining ». Pour ce
faire, une base de données a été concue et sel@ité&xpar différentes techniques du
Datamining. Dans un premier temps, nous présenioaspplication des réseaux de neurones
afin de modéliser la relation composition - pro® élastiques en utilisant plusieurs
structures de réseau de neurones du type perceptuiticouche. Par la suite, les trois

constantes élastiqués; de I'acier inoxydable ternairé=e,;,Cr, ,4:Niy,5; SEront déterminées et

comparées a des résultats expérimentaux et thésrigasés sur la DFT. Dans un second
temps, une nouvelle approche formée d’'une hybadatientre le réseau de neurones et
l'algorithme génétique (GA-RNA) sera présentéepgiliguée. Cette structure hybride nous
permettra d'évaluer la concentration de la comijposithimique optimale de I'élément
manganese dans l'alliage quaternairgyeCro gs Nipiss (MN) et de prédire le module de
compressibilité B) correspondant.

Enfin, nous terminons notre travail par une coriolusgénérale, qui illustre les
principaux résultats obtenus en tirant quelquespeatives que nos approches offrent dans le
domaine de recherche sur les alliages métalligetequi ouvrent de nombreuses voies a la

résolution des problemes qui peuvent étre envisagée
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Chapitre | Etat d’art

ETAT D'ART

1.1 Introduction

La recherche de nouveaux matériaux aux propriétégsigues et/ou chimiques
spécifiqgues est un enjeu majeur de I'industrie ellgu et ce quels que soient les domaines
d’applications considérés (énergie, constructiangahet aéronautiques,... etc.).

Un des meilleurs matériaux que lI'on puisse donmemme exemple est l'acier. Ce
matériau attire une attention croissante des ckerslen raison de ses applications multiples.
L’acier est un alliage composé essentiellementate(lFe) tres majoritaire et de carbone (C)
dont les proportions sont comprises entre 0.02%%ten masse. C’est essentiellement la
teneur en carbone qui conféere a I'alliage les pégs du métal qu’'on appelleagier ». Car il
existe d’autres alliages a base de Fer qui ne pasitconsidérés comme tel, la fonte et les
ferronickels par exemple.

L’intérét majeur des aciers réside dans leurs j@t§® mécaniques satisfaisantes tel
gu’une forte résistance a la déformation élastigésistance au choc, néanmoins on peut leur
reconnaitre quelques inconvénients, notamment Heauvaise résistance a la corrosion, a
laquelle on peut toutefois remédier, soit par divéraitements de surface (peinture,
galvanisation a chaud, brunissage) soit par ajzuttiees éléments d’alliages pour obtenir un
acier inoxydable. Les aciers inoxydables, couraninampelés «ox» sont des aciers
auxquels en ajoute essentiellement du chrome, aieta de 10.5 % en solution, provoque
une formation d’'une couche protectrice d’oxyde deome qui leur confére I'inoxydabilité
[1-3]. Car I'une des principales propriétés de I'acnexiydable est sa résistance remarquable
a la corrosion. D’autres éléments peuvent étretégpunotamment le nickel, qui améliore les
propriétés mécaniques en général et la ductilitgagticulier.

Les premiers aciers résistants a base de chroreetfdéveloppés pdtierre Berthier
qgui remarqua leur résistance a certains acides lag@résence de carbone en grande quantité
rendait le matériau fragile. En 1898ans Goldschmiddéveloppa et breveta un procédé
appelé 4a thermite» qui permettait d’obtenir du fer sans carbondrd&eh904 et 1911, divers
chercheurs, notammehton Guillet ont mis aux point différents alliages d’aciersdion
pourrait aujourd’hui considérer comme inoxydablEs. 1911,Philip Monnartz mettait en
évidence l'influence du chrome sur les alliagesiéis et leur résistance a la corrosion. Et ce

n'est qu'en 1913 que lI'anglaidarry Brearleydes laboratoireBrown-Firth, en travaillant sur
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des pieces de canons d’armes a feu, développaiemagacil baptisa d’abordustless « sans
rouille », il s’apercut que des échantillons polis en vuexdmens de laboratoire ne
subissaient pas d'oxydation. Cet acier sera reb@ptainless‘sans taches Et ce fut la
premiere fois qu'on parle d’acier inoxydable. Deples années 70, de nouveaux aciers
inoxydables commencerent a étre développés. llsimatmeilleure résistance a la corrosion.

C’est a ce moment que l'utilisation de ce matédammmenca a augmenter.
1.2 Généralités sur les aciers inoxydables

Les aciers inoxydables jouent un grand role damsndmbrables domaines : vie
quotidienne, industrie mécanique, agroalimentaireBimie, transport.etc. [4-6]. La
construction est le premier secteur de son utiisatil permet de réaliser des ceuvres
extrémement hardis qui peuvent supporter des chdegeplus lourdes et couvrir avec des
sections réduites des portées immenses soit emdang (constructions de ponts ; pont de
Golden Gates d’'une portée de 1 200 m), soit erehatonstruction des grades ciel : Empire
State building d'une hauteur de 379 m). Utilisé sausn médecine pour sa propriété
biocompatibles, c'est-a-dire des matériaux queedésles vivantes acceptent et integrent dans

la structure tissulaire.

1.3 Classification des aciers inoxydables

Il existe différents types d’aciers inoxydablesvamit leur teneur en chrome et les
traitements thermiques qu’ils ont subis, ils présehune large gamme de propriétés. Dans la

suite nous allons brievement décrire les differégypes d’aciers inoxydablgg].

1.3.1 Les aciers inoxydables austénitiques

Les aciers inoxydables austénitiques contiennemérgéement entre 0.02 % et 0.1 %
de carbone, 17 & 20% de chrome, 7 a 25 % de nitk2la 5 % de molybdéene et d’autres
éléments d’addition comme le cuivre, le siliciumtitane et le niobiur{8,9].

La teneur en nickel sert & donner et a conservstrigture austénitique a ces aciers
méme a températures ambiante, en plus d’augmenterdsistance a la corrosion. Les aciers
austénitiques sont ductiles, résistants au chemédlse trempent pas, mais peuvent acquérir
une certaine dureté par déformation a froid. Aalétecuit, ils possedent une plus grande

ductilité et une meilleure ténacité que les acmendinaires. lls possedent une tres bonne
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résistance a la corrosion. Le tableau 1-1 listeéihts aciers inoxydables austénitiques les

plus connus et les plus employ#&s].

Tableau 1-1 : Différentes nuances des aciers irabgd austénitiques les plus utilisés.

AlSI C Mn P S Si Cr Ni Mo Fe

304 0.08 2 0.045 0.03 1.0 18-20 8-10 - Balance
310 0.25 2 0.045 0.03 15 24-26 19-22 - Balance
316 0.08 2 0.045 0.03 1.0 16-18 10-14 2-3 Balance
317 0.08 2 0.045 0.03 1.0 18-20 11-15 3-4 Balance

AISI: Americanlron andSteell nstitute.

1.3.2 Aciers martensitiques

Ces aciers contiennent en général 12 a 19% de ehrdeor teneur en carbone varie
entre 0.08 et 1.2948] ; ils peuvent contenir du nickel et du molybdexesi que certains
eléments d’addition tels que le cuivre, le titandevanadium. Dans la pratique on les utilise
aprés un traitement thermique de trempe et revessurant ainsi un compromis entre

résistance -résilience - tenue a la corrosion.

1.3.3 Aciers ferritiques

Leur teneur en chrome est de 12 a 20 %. Les aoiexgdables ferritiques sont moins
résistants et moins ductiles que les aciers ausfées, leur résistance mécanique peut étre

augmentée par écrouissdge

1.4 Les éléments d’alliages

Les éléments d’alliages et leurs proportions pemmetd’améliorer la tenue a la
corrosion et les propriétés mécaniques du matéligont classés en deux grandes familles
[6] :

La premiere famille des éléments alphagene : émsaiits favorisent la prépondérance
a la température ambiante d'une structure crigiediohique cubique centrée. Parmi ces
éléments le chrome, sont accroissement favorigertaation et la stabilité de la ferriteau
détriment de l'austénite (figurel-1), il y a notamment le molybdene, lani, le silicium, et
le niobium qui sont aussi des éléments alphagéene.

La seconde famille est celle des éléments gammagkniavorisent la prépondérance
a la température ambiante d’une structure criggedlohique cubique a face centrée. Parmi ces
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eléments le nickel qui élargit le domaine de ltangey (figure 1-1) au détriment de la
ferrite et facilite la mise en ceuvre des aciersydables par déformation plastique. Il ya
notamment le carbone, 'azote, le manganese quartippnent a la famille des gammagéne
[11].

a  Température (°C)
f d+y+lL

1 1
0 5 10 15
18 % Cr

Figure 1-1 : Coupe a concentration des alliagembars Fe-Cr-Ni :
(a) mise en évidence des caracteres alphagendsalue;

(b) mise en évidence des caracteres gammageneskel n

Partant du constat que certains éléments d’aliiageun effet alphagene, c'est-a-dire
gu’ils favorisent la formation d’une structure taidographique cubique centrée comme le
chrome et que d’autres ont un effet gammageénet-&'dse qu’ils favorisent la formation
d'une structure cristallographique cubique a facestrées comme le nickel. Il existe
plusieurs diagrammes qui ont été proposés pourrrditer la structure de ces alliages
meétalliques. Le plus connu est celui de Schaefilg}, celui ci permet une représentation des
différentes structures des aciers (Fe-Cr-Ni) etlede prévoir (figurel-2) en attribuant un
coefficient d’équivalence avec le chrome ou le eick chaque élément d’addition, en
fonction de son pouvoir alphagene, ou gammagénadifionnellement, les effets de
différents éléments d'alliage ont été quantifiéslpailisation du nombre de chrome et nickel
equivalent. Plusieurs formules ont été proposéeSgaaefflef12], Delong[13] et Hull[14].
L’expression donnée par RhodeskEl5].

Niq~ % Ni + 0.65% Cr + 0.98% Mo + 1.05% Mn + 0.35%tS12.6% C. (1.2)

G§=%Cr + % Mo + 1.5(%Si) + 0.5 (% Nb) (1-2)
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Figure 1-2 : diagramme de Schaeffler.

Le développement des aciers inoxydables austéegiagst lié a la recherche des
nuances des aciers, que ce soit par des métho@esigties ou par des procédés
expérimentaux. Ces méthodes permettent d’avoiwvisien détaillée sur les interactions entre
les atomes et d’augmenter ainsi leurs potentialdéss le but d’obtenir des alliages
performants en termes de propriétés mécaniques sisistance a la corrosion, et une large

application technologiques.

1.5 Approches et modélisations

Une compréhension fondamentale de la relation eleseéléments d’alliage et les
propriétés mécanigues nécessite une approche symergnpliquant a la fois la théorie et
'expérience. La théorie peut étre utilisée nonlement pour comprendre les résultats
expérimentaux, mais aussi a orienter les futurggemances. Les grandes avancées dans la
méthodologie (théories et algorithmes) et 'augragoih des puissances de calcul au cours de
ces dernieres années ont ouvert de nouvelles jdaésilpour les études théoriques des
matériaux en général et les alliages d'aciers eticpler. Une approche théorique trés
élaborée est nécessaire pour compléter les effexfgrimentaux dans la recherche
fondamentale sur la conception et la synthése deeaux matériaux. Le défi pour les
approches théoriques est la modélisation. D’une i@nangénérale deux catégories

d’approches théoriques sont utilisées pour I'éteke systemes physiques :
» L’approche de la mécanique quantique, qui donneimfesmations sur la structure

électronique et sur les liaisons chimiques

» L’approche issue d’exploitation de donnéd3atamining»

-9-
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1.5.1 Modélisation par I'approche de la théorie DFT

Elle s’avéere indispensable pour une meilleure c@impnsion des phénomenes
physiques. Cette méthode a pour but de guidendedrienentateurs dans leurs recherches de
nouveaux matériaux ou plus performants. Sur le pl@orique il s’agit d’apporter un
éclairage au niveau fondamental sur la relOlaties microstructures et leurs propriétés au
moyen d’étudeab-initio dans le cadre de la théorie de la fonctionnelléadgensité (DFT).
Par son application pour les matériaux en génétakeciers inoxydables en particulier, cette
méthode peut apporter des informations crucialesaiger a comprendre des lois de
comportement d'origine microscopique, afin de guigdus efficacement le choix des
matériaux pour une propriété souhaitée.

Sur des travaux basés sur la DIEEyente Vitost al [16] ont récemment étudié le
comportement et I'évolution du module de compraktgh(B) et le module de cisaillement
(G) en fonction de la teneur du chrome (Cr) et dkeldi¢Ni) des alliages aciers inoxydables
ternaireFe;po.(n+c)Crec Ni avec135< c< 255 et 8<n< 24 Ces derniers ont montré que ces
modules d’élasticité sont en fonction de la miaasure et ont mis l'accent sur le
comportement des propriétés élastiques en fonctlea différentes concentrations de
'élément Cr et I'élément Ni. Parmi d’autre travabasés sur I'approche de la mécanique
guantique en peut citer ceux ¥eRajevacet al [17] pour la détermination des différents
modules d’élasticité sur les aciers Fe-18Cr-12Nie2kt Fe-18Cr-16Ni-10Mn. On peut citer
aussi les travaux dB. Johanssoret al [9] sur l'utilisation de la DFT pour la détermination

des constantes élastiques de différents aciers.

1.5.2 Modélisation par I'approche du « Datamining»

Dans le domaine de la modélisation, le développérdennouvelles méthodes qui
permettent la compréhension des facteurs qui dentrdes mécanismes des propriétés
meécaniques est primordial actuellement. Les moyafiosmatiques modernes ont permis de
produire et d’archiver d’énormes masses de donnégegriques depuis maintenant au moins
deux décennies. Si ces données sont généraleniattées pour rendre un service donné ou
répondre a une question précise, éventuellementia®sées renferment aussi de nombreux
éléments de connaissance relatifs aux objets gquidsecrits. Le probleme de I'acces a cette
connaissance dépasse toutefois largement les t&pacimaines d’analyse tant ces éléments
de connaissances sont disséminés dans une gquantdéante de données souvent complexe.
La mise a disposition de grandes quantités de dmnd&ine part et I'impossibilité de les

exploiter pleinement d’autre part, ont favorisé desdébut des années 90 l'essor d’une
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nouvelle discipline scientifique appelée tantbtraction de connaissance a partir de données
[18,19] par la communauté d’intelligence artificielle, t@nfouille de donnéef20,21] par la

communauté des bases de données.

Cependant, grace au développement et aux effoatsds ces dernieres années et
I'élaboration de nouveaux algorithmes tels quedsgaux de neurong®?] et les algorithmes
géneétique$23] permettant aux chercheurs d’exploiter et de déwodes modeles de plus en
plus précis. Cette approche doit étre en mesudiibuer de maniere utile et significative

au développement de nouveaux matériaux et I'anadi@r des matériaux existants.

L’idée maitresse de cette approche est de chegiheettraire un savoir ou d'une
connaissance a partir de données par des méthadéssbsur des algorithmes. Ces données
portant un ensemble d’'informations sur différenegériaux qu’on veut étudier (composition
chimiques, constantes élastiques, proprietés mfuas), issues a partir des études
fondamentales (théoriques et expérimentales). lyarades données permet d’obtenir des

informations synthétiques a partir de données iltiese

Le défi du Datamining, consiste a utiliser difféesntechniques afin de concevoir un
modeéle d’'un phénomeérig4] (propriétés mécaniques) complexe, pour mieux teprendre,
afin de réduire les colts de recherches ou d’etgtions liés a ce phénoméne, ou bien de
pouvoir I'expliquer de fagcon plus efficace et phigoureuse. Comme par exemple établir un
modele qui puisse prédire un comportement d'unerpt® physique en fonction des

compositions chimiques.

Cette idée qui s’est concrétisée a travers plusitnavaux dans le domaine de la
science des matériaux par plusieurs chercheursieoume perspective intéressante sur
I'utilisation des algorithmes qui rentre dans lelreade I'extraction de connaissances a partir
des bases de donnéBshramietal [25,26] ont utilisé les réseaux de neurones afin de tnouve
des modéles de corrélations entre les compositiomigues et la limite d’élasticité, la
résistance a la traction. Aussi, l'utilisation déseaux de neurones a permis/@Boltani
Esfahaniet al [27] de modéliser d’autres propriétés mécaniques ectitondes différentes
composition chimique des alliages d’aciers a fatbleeur de carbone. On peut citer a titre
d’exemple et dans le cadre de la prédiction du merdk ferrite par les réseaux neuroniques,

les travaux dé/l.Vasudeveetal [28].
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1.6 Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons présenté un état sliarkes aciers en général et les
aciers inoxydables en particulier, leurs clasdiitces ainsi que leurs applications. Nous avons
aussi présenté des notions sur différentes apmatdenodélisation et leurs applications dans
le domaine de la science des matériaux, a savairélarie de la fonctionnelle de la densité
(DFT) et celle basée sur I'exploitation et I'extiian de connaissances a partir des bases de
données « Datamining » qui seront exposées aver geudétail pour chacune dans les

chapitres suivants.
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THEORIE DE LA FONCTIONNELLE DE LA DENSITE

2.1 Introduction

La théorie de la fonctionnelle de la densité DFTrpeDensity Functional Theory,
fut introduite au milieu des années soixantehbainenberget Kohn[1], KohnetSham[2]. La
contribution de Walter Kohn par la théorie de la fonctionnelle de la densitélaa
compréhension des propriétés électroniques, encpé@t en physique de la matiere
condensée, a été recompensée par le prix Nobdiideecen 1998. Cette théorie permet en
effet une application efficace des principes deeliisla mécanique quantique dans le code de
calcul numérique diab initio pour déterminer les propriétés électroniques @djtoupement
atomiques. En fait la connaissance des propriétéstréniques permet d’obtenir des
informations sur les caractéristiques structur@tescaniques, élastiques ...etc.).

Le but de ce chapitre est d’introduire la notiorla®FT dans le calcul de I'énergie de

I'état fondamental et les propriétés élastiqueseattains alliages objet de notre travail.

2.2 Formalisme de I'équation de Schrodinger
2.2.1 Equation de Schrodinger

Les solides sont constitués par une associatigpadéules élémentaires, les ions et
les électrons. Le probléme théorique fondamentalladgphysique des solides est de
comprendre I'organisation intime de ces partic@ld®rigine de leurs propriétés. Mais dans
ce cas la mécanique classique s’avéere étre inanféset il faut faire appel a la mécanique
quantique dont la base est la résolution de I'égnade Schrédingef3] qui s’écrit sous la

forme connue :
Hy = Ey (2-1)

Ou H est I'hamiltonien total du systeme contenant lesnes d’énergie cinétique et
potentielle apportées par les électrons et lesuroylont leurs nombres est respectivement

N, et N, , E étant I'énergie totale du cristal¢tla fonction d’onde totale du systéeme qui est
fonction des coordonnées des électrons eR, des noyaux. Cette fonction d’onde contient

toutes les informations du systeme.

w=y(,r,...R,R,...) (2-2)
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L’opérateur hamiltonien exact du systéme (non iretde) peut s’écrire comme la somme de

toutes les formes d’énergies :

H = Tn +Vnn +Vne +Vee +Te 2'$)

Ou I'on définit les termes comme suit :

* Energie cinétique des électrons :

N Ne _#2

h
Te:zTi :z 2m

i=1 i=1

A, avecm la masse électronique (2-4)

* Energie cinétique des noyaux :
2
T = ZT => Ifl/l , avecM lamasse d'unnoyau (2-5)
A= 1

* Energie d’interaction électrons-électrons :

1 Ne

i (2-6)
|;1‘r ‘ 2|;1 ]
i]
» Energie d’interaction noyaux-noyaux :
N 7.7 €
z A z avecZ, la charge d’'un noyau (2-7)
2 R -R] ‘ ij

* Energie d’interaction noyaux-électrons :

_ R/l| = ZZVM (2-8)

L’équation de Schrédinger peut s’écrire :
(T, +V,, +V, +V  +T)yY(r,r,,...R,R,...) = E¢(r, 15, . R, R, (2-9)

Il existe des solutions analytiques de cette éguatour quelques systémes tres simples et des

solutions numeériques pour un nombre extrémementitr@datomes. Cependant pour un

nombre élevé de particules en interacfidp+ N, , ur) traitement exact s’est révélé une tache

impossible a réaliser. L'une des solutions préamssest le recours a des approximations
appropriées et simplificatrices visant a résoudrgulation de Schrodinger dont nous allons

citer un certain nombre.

2.2.2 L’approximation de Born - Oppenheimer

Cette approximation a été élaborée conjointemenBpan et Oppenheimeen 1927

[4], elle consiste a prendre en compte I'énorme diffée de masse qui existe entre les
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noyaux et les électrons. Adoptée comme un premigzan d’approche des problemes a
plusieurs corps en mettant en évidence le grand éatre la masse des électrons du systeme
(plus légers donc de plus grande mobilité) et cdds noyaux (relativement plus lourds
M =1800m donc une mobilité plus réduite). Autrement ditt€@pproximation est basée sur
'idée que les noyaux sont animés de mouvementivefaent longs a celui des électrons de
maniere a les négliger sans grande erreur. Il s rdonc a résoudre que I'hamiltonien
électronique. Si I'on adopte I'hypothése que leyawx sont immobiles, I'équation de

Schrédinger est considérablement simplifiée caelme énergie cinétique des noyaljxest
nul et le terme énergie d’interaction inter noyarxest réduit a une constante qui peut étre

rendue nulle par un choix convenable de l'origire I'énergie potentielle. Nous pouvons

définir une nouvelle fonction d’ondg, des électrons et un nouvel hamiltonien électramiqu
défini par les opérateurs.

He =T +Vie +Vee (2-10)
Y est solution deH i, = E,

e

w( R)=ERW(.R)  (211)

i 2m

A 1 e Set Z,e
> Aﬁ;Zl‘—, _Z ‘r.jRO‘

Dans I'équation (2-11) IR’ figure non pas comme une variable mais plutét comme
un parametre. L’énergie propte, est celle des électrons qui se déplacent dansamglorée

par les noyaux fixes. Bien que cette approximagiermet de réduire de maniére significative

le nombre de variables nécessaires pour décrifenietion ¢ en éliminant tous les termes

impliquant les noyaux uniquement, réduisant aiesileégré de complexité a la résolution de
'équation de Schrodinger, «l'équation électromiqu restant a résoudre demeure un
probléme a plusieurs corps. La nouvelle fonctioonde totale du systéme dépend des
coordonnées de tous les électrons et ne peut étreuplée en contributions a une seule
particule en raison de leur interaction et ne & étre résolue dans les calculs utilisant les
ressources informatiques actuelles. En raison de chfficulté, d’autres approximations

supplémentaires sont requises pour réaliser denfaffective la résolution de I'équation de

Schrédinger pour des matériaux réels.
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2.2.3 Approximation deHartree

Une solution approchée de I'équation (2-11) futeabe pamHartree en 1928[5,6].
Cette approximation appelée aussi lI'approximatietf-consistant, consiste a réduire le
probléme deN_corps a celui d'une seule particule, ce qui perdeetonsidérer la fonction
d’'onde totale comme le produit de fonctions d’oddene particulay, (r; 9rthogonale entre

elles.
Y(r) =, (), ()., (1) (2-12)

Les électrons sont considérés comme indépenddrasu d’eux se déplace dans un champ
moyen créé par les autres électrons et les noylaéguation de Schrodinger dite mono

électronique ou équation thartree peut s’écrire comme suit :
he (r) = ggi(r) (2-13)
Ou h est I'hamiltonien d’un électron. Qui s’écrit sdasforme, avec I'adoption des unités de

Hartree (h =m=e=1)

h =38+l +0,(0) @1

Ou v_,. représente le potentiel d0 aux interactions elegenoyaux et les interactions entre

ext

électrons et les noyaux du systéme. Le potent{el est)e potentiel delartree pour lei®™

électron, il remplace son interaction électrostadig €lectron-électron » avec tous les autres

électrons du systeme, il s’exprime par

v (r)=[dr P (r) (2-15)

Ou p(r) est la densité électronique en a laquelle contribuent tous les états

monoélectroniques du systéme hormis celui sur lespigrouve lei®™ électron, elle est sous
la forme :
N¢ 2
p(r) =Dl (1) (2-16)
j=1

j#i
En substituant les équations (2-14), (2-15) et gR-dans (2-13) on obtient I'équation de

Hartree pour un systéme monoélectronique :
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A

-]

(-5, VoW (D) + 3 [ g 1) = 0 0) (2-17)

j2i
Le potentiel deHartree v,(r) qui détermine les fonctions d’onde monoélectronsoygr )est
exprimé en termes de ces mémes fonctions d’ondestda raison pour laquelle cette
approximation est appelée approximation du charficsasistant. Cette méthode possede le
mérite de proposer une solution self-consistantepranbléeme de I'énergie d’'un systéeme
électronique. La solution self-consistante restgefois une tache tres ardue, surtout si le

nombre d'électrons N, mis en jeu est grand. Souvent, on confond la t#nsi

monoélectronique avec la densité électroniquedotal

() (31

LIOEGEDY

Ainsi le potentiel auquel est soumis chaque élecest le méme, mais on introduit une
interaction de chaque électron avec lui-méme, deeguen toute rigueur incorrect surtout

pour des systéemes localisés tels que les atomes.

2.2.4 Approximation deHartree-Fock

En 1930,Fock [7] a montré que les solutions de I'hamiltonien (2-i#lent le
principe de Pauli car non antisymétrique par rapport a I'échange déex électrons
guelconques. Le systeme électronique dans I'appration deHartree est incomplétement
décrit. On peut présenter la différence entre Fgmevraie du systeme multiélectronique et
celle obtenue dans l'approche ditartree comme celle qui représente le restant des
interactions électroniques. Parmi les interactiomsnquantes figure I'énergie d’échange.
C’est I'effet qui exprime I'antisymétrie de la fdian par rapport a I'échange des coordonnées
de deux électrons quelconques du systeme. Unadslaiption obéit au principe d’exclusion
de Pauli qui impose a deux électrons de méme nombres guastide ne pouvoir occuper
simultanément le méme état quantique ainsi qu’docipe d’indiscernabilité. Dans la
formulation deHartree le principe d’indiscernabilité n’est pas respeetésque I'électroni
occupe précisément I'état En 1929Slater montre qu'’il est commode de représenter les
fonctions d’onde antisymétriques sous une formeinielie. Les fonctions d’onde respectant
le principe dePauli sont représentées par les déterminantlaker[8]
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W, (r,0,) Y,(r,,0,) .. wi(ry,,0y,)
l/lz(rllal) wz(rZ'Jz) ----------- wz(rNe’JNe)
_ 1
t//(rl,al,rz,az,...,rNe,JNe)—Te!. Co (2-19)
l//Ne(rlnal) lﬂNe(rz'Uz) ----- l//Ne(rNe'JNe)

Ou o représente le spin de I'électron

La fonction d’ondey,donnée par I'’équation (2-19) conduit aux équatidasiartree-Fock

d’un systeme a une particule

‘2

Ne ()
J#i

wi(r) —2%,. | dsr'%wj (N =&y (r) (2-20)

J#i

L’approximation deHartree Fock[5], tient compte plus finement des interactions. En
réalité les interactions électron-électron ne soers correctement prises en compte dans
'approche deHartree-Fock Les corrélations entre électron de spin antifieleal le caractere
non local du potentiel d’échange sont autant d’élés qui sont absent déquation (2-20).
Malheureusement, le nombre de configuration augenémgs rapidement avec le nombre
d’électrons mis en jeu, et rend la résolution ptomplexe ce qui limite la portée de ces
calculs a des tous petits systemes. Ces limitaboh€té contournées en partie par la théorie
de la Fonctionnelle de la densité (DFT), ou cé&ptrtir de la densité électronique, et non des

fonctions d’ondes, que I'équation de Schrédingéer&solue.

2.3 Principe de la théorie de la fonctionnelle deldensité (DFT)

2.3.1 Les théorémes delohenberget Kohn

La théorie de la fonctionnelle de la densid&fisity Functional TheonDFT) est 'une
des méthodes les plus utilisées dans les calcalstiques de la structure électronique de la
matiere (atomes, molécules, solides), aussi biephgsique de la matiére condensée qu’en
chimie quantique, cette méthode trouve ses origiaes le modele développé parThomas
[9] etE. Fermi[10] a la fin des années 1920. Néanmoins il faudrééndte le milieu des
années 1960 et les contributionsRleHohenbergWalter Kohn et Lu Sham Alors que les
meéthodedHartree-Fockconduisent a exprimer I'énergie du systéme commneefonctionnelle

de la fonction d’ondg , pour la méthode DFT I'énergie est une fonctiolende la densité
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électroniquepdu systéme. Cela permet de reformuler le problemk &ésolution de
'équation de Schrodinger électronique. Elle fournit une simplification captuelle
considérable du probleme étant donné gu’elle rélduitombre de3N variables pourN
électrons a seulement 3 coordonnées spatialesi(8dn considére les spin Up et Down pour
le systeme magnétique). Cette reformulation deubéign deSchrodingetbasée sur la densité
électroniqueo(r) est la conséquence de deux théoremes fondamemt@mrontrés par

HohenbergetKohn[1], que nous décrivons brievement.

2.3.1.1 Premier théoréme délohenberget Kohn

Pour un ensemble de particules, le potentiel egteagissant sur ces particules
détermine I'état fondamental de ce systeme et feitke de charge correspondante. Ainsi,
toutes les quantités physiques concernant cet(&atme par exemple I'énergie totale du
systeme) sont des fonctionnelles du potentiel egter
Le premier théoreme ddohenberget Kohn (1964)[1] assure que pour I'état fondamental

Y,, la relation entre la densité de I'état fondamienga et le potentiel externe est bijective.

P(F) = Po(FiTseiFy) = V(™) (2-21)

Et en raison de cette correspondance biunivoqustagmientre le potentiel exterhax et la
densité électronique de I'état fondamepmidt), «I'énergie totale du systéme & Iétat

fondamental est également une fonctionnelle uniqueniverselle de la densité

électronique», soit :

E = E[p(r)] (2-22)
Ce résultat constitue le premier théoréemeddbenberget Kohn Il est a la base de la théorie
de la fonctionnelle de la densité. A la différemtmela méthodéiartree-Fock dans laquelle
I'énergie totale du systeme est une fonctionnedidladfonction d’onde, I'’énergie totale du
systeme a l'état fondamental est définie dans lendtisme de la DFT comme une
fonctionnelle de la densité électronique de I'étetdamental. La démonstration du fait que
I'énergie totale d’'un systéme a I'état fondamestat fonctionnelle de la densité électronique

a permis &lohenberg-Kohml’exprimer cette fonctionneIIE[p(r)] selon I'expression :

E[o(n)] = Fuc[oM)]+ [Veu(r) p(r)dr (2-23)
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Dans laquelle FHK[,o(r)] représente la fonctionnelle universelle Hehenberg-Kohnet

Vea(r) représente le potentiel externe agissant sur eéisyas.

2.3.1.2 Deuxieme théoreme ddohenberget Kohn

«Pour un potentiel\7extet un nombre d’électronN, donnés, I'énergie totale du systeme
atteint sa valeur minimale lorsque la densite(r) correspond a la densité exacte de I'état
fondamental p,(r) ». (principe variationnel)

Ce qui peut étre traduit par :

Fac[on)]+ [Veu(r) p(r)dr = Ee (2-24)
Cette analyse a permis de souligner le fait qumiamaissance de la fonctionnel?q”([p(r)]

suffirait a déterminer I'énergie totale du systéanesi que ses propriétés a I'état fondamental.
Cependant, I'expression de cette fonctionnelle enslle n’est malheureusement pas connue.
Il est par conséquent nécessaire de recourir aagpsoximations qui correspondent aux
équations d&ohnet Shamétablies dans I'objectif de fournir les fondememésessaires pour

exploiter de facon effective les théoremedidbenberget Kohn[1].

2.4 Les équations d&ohn-Sham

Thomaset Fermi, avaient tenté d’exprimer I'énergie totale d’'ursteyne en fonction
de sa densité électronique, en représentant sagi€renéetique selon une fonctionnelle de
cette grandeur. Mais les résultats obtenus ont @ame précision inférieure a celle de la
méthode deHartree-Fock dans la mesure ou le terme d’échange-corrélatiétait pas
représenté. Ensuif@irac a apporté une amélioration de cette théorie emtajd aux travaux
de Thomaset Fermi une énergie d’échange fonctionnelle de la denélektronique.
Cependant le terme de corrélation électronique desitetoujours absent dans I'approche de
Thomas-Fermi-Dirac Et c’est finalement I'approche proposée pahn-Shamqui s’est
imposée. En 196%ohn et Sham[2] ont eu l'idée de redéfinir le systéeme d’électrams
interaction en un systeme d’électrons fictifs sarieraction et de méme densité que celle

caractérisant le systeme reel et évoluant danotentel externe effectiV, (r) . Etant donné

gue le seul terme qu’elle laisse indéterminé carestia plus faible contribution a I'énergie

totale du systeme (le terme d’échange et de ctioB)a
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A ce stade d’approche, il est possible maintenantdéterminer la densit@ et toutes les

propriétés de I'état fondamental de tout systénmreupa recherche de minimum de I'énergie,
car celle-ci est fonctionnelle de la densité. Ligne s'écrit :

E[o(n)]= Fuclo®)]+ [Ven(r) p(r)dr (2-25)
L’expression de la fonctionnell&,,, [,0] n’est malheureusement pas connue. Et le mieux que

I'on puisse faire est de trouver une approximatioe cette fonctionnelle. En général elle se

décompose comme toute énergie a la somme de liénengétique T[,o] et en terme

d’interaction éIectroniquW[p].

Fuclo]=T[o] +W(o] (2-26)

Le terme W[,o]peut s’écrire comme la sommation d'un terme Higrtree représentant
I'énergie électrostatique classique d’'une denstélthrge et des termes quantiqués,
wio]= 2 f —dpfr)p ({) *rd’r + E,J[o] (2-27)
r-r
Reste a déterminer les termes énergie cinét'llf{w} et la fonctionneIIeExc[p(r)] appelées

« énergie d’échange - corrélation » qui rend condgt® effets a plusieurs corps qui ne sont
pas décrits dans les autres termes et contierastdes différences entre le systeme fictif non
interactif et le systéme réel interactif, incluatgs corrections a la fois de linteraction de
Coulomb et de I'énergie cinétique proposé Kahn et Shamqui consiste a remplacer le

systeme d’électrons en interaction par un systégieatirons tous indépendants évoluant dans

un potentiel externe effectif, . Dont I'hamiltonien s’écrit :
H, =T, +V, (2-28)

De maniere analogue, on eut dire qu’il existe umetionnelle énergie totale thohenberget

Kohnd’écrite par :

Eo]=T,[o]+ [Ves (n) p(r)d*r (2-29)
Dont cette minimisation donne une densité exactel’éat fondamental p,. Le terme

cinétique Ts[p] est une fonctionnelle de la densité, représerdretgie cinétique d’'un

systeme d’électrons sans interaction.

-23-



Chapitre 1l Théorie de la fonctiefie de la densité

T[o]= Zni<¢z‘(-%ﬂf)¢z

> (2-30)

Ou n est le nombre d’occupation de l'orbitgje avecZn N, (N_.Sont les états occupes).
i=1

Nocc

o.(r) = Zf|qq(r)| avech = (2-31)

Ou f, qui peut étre fractionnaif@1], est le nombre d’occupation de l'orbitaPour traiter les

systemes polarisés en spin, il suffit de séparersdemmmation (2-31) en deux partie,

'occupation de chaque orbitale étant désormagsefix 112].

r i\w ol (2-32)

Ou p, et p désignent respectivement les densités associéestatisxde spin upt() et down
(), avecN; +N,; =N,

L’hypothése centrale d&Kohn et Shamest que pour tout systéme en interaction on peut

trouver un potentieV tel que la densité exacte du systemig) soit égale a la densité du

systeme d’électrons indépendapfr .

On a ainsi remplacé un systéme d’électrons enactien par un systéme sans interaction,

mais évoluant dans un potentiel effedfjf,, formulé en tant que fonctionnelle de la densité

électronique et qui s’écrit :

dr+V,(r) (2-33)

Vor (1) =Veg [(0)] 2 Vo) + O], EdpO] I\p()

a(r) () ]
ou V, (r) est le potentiel d’échange-corrélation est déteemgrace au potentiel associé

_ &, [p(r)] ]
ch(r) - a-p(r_) (2 34)

L’équation deSchrddingera résoudre dans le cadre de I'approché&den-Shamest ainsi

sous la forme :

- 207+, () () = £, (0) (2-35)

—_
HKS

Ou l'opérateurH ,  est appelé hamiltonien dhnet Sham
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Les équations (2-32, 2-34, 2-35) correspondent é&quations d&kKohn-Shamelles doivent
étre résolues de maniére self-consistante (en adébatpartir d'une certaine densité initiale)
pour trouver la densité d’état fondamental (vajufie 2-1). Tous les calculs de type DFT sont
basés sur la résolution itérative de ces trois teapg Enfin I'élaboration des équations de
Kohn et Shana permis de mettre en évidence le fait que laesteuictionnelle de la densité
demeurant inconnue au sein de ce formalisme camegls@ la fonctionnelle d’échange-

corrélation Exc[p(r)]. Afin de résoudre les équations Kehn-Shamdiverses fonctionnelle

d’échange-corrélation ont de ce faite été envisagée

2.5 La fonctionnelle d’échange et corrélation
2.5.1 L’approximation de la densité locale (LDA)

Historiquement, l'approximation de la densité leca(LDA : Local Density
Approximation [13] est la premiere fonctionnelle proposée Bahn et Sham qui ont
remarqué que les solides peuvent souvent étredgrasi comme proches de la limite du gaz
d’électrons homogéene pour lequel les effets d’égheaet de corrélation sont locaux. L'idée
de I'approximation de la densité locale définieuanpointr, dépend faiblement des variations
de la densité autour de ce point. Ainsi, en un tpoauquel correspond une dengité) , il
sera associé un potentiel d’échange et corrélattomparable a un gaz d’électrons de méme

densitéo(r ) L'énergie d’échange et corrélation totdlg. s’exprime alors en fonction de

I'énergie d’échange et corrélation par particale par I'expression :

Ex[on] = [ &2 [o(n)]p(r)d* (2-36)
Le potentiel d’échange-corrélation peut étre obtefiune facon variationnelle selon
'équation :
LDA
V>|<_C[)A(r):5(p(r)£xc [,O(I’)]) 32
9o(r)

La fonctionnelle d’échange-corrélation peut étnésdie en une contribution d’échange et une

de corrélation.

e lo(0]=elo)]+ & [o(r)] (2-38)
La contribution d’échange est déterminée analytitgrg pour un gaz d’électrons homogene

telle que calculée par Dirdt4].
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" p(r)] =-C0"(r) 2
Avec :C, = §(§jl 3
4\ T

La relation (2-39) peut étre légerement reformudéepartir de la densité totale de la

polarisation de spin, I'approximation s’appelleralLSDA qui s’écri{8] :
— 1 1/3 3/4 4/3
elom]=-Zco"far o + -] (2-40)

Dans laquelled = est la polarisation de spin (différence normalisge p' etp').

p -p

N

Enfin, concernant la contribution de corrélatidDeperly et Alder [15] et plus

récemmentOrtiz et Ballone [16] ont déterminé numériquement cette contribution Ipar
simulation du type Monté-Carlo quantique. Il exisi@si de nombreuses paramétrisations
pour la contribution de corrélation dont cellesHkxlin-Lundqvis{17] et Vosko-Wilk-Nusair
[18]. L'approximation LDA, bien que rudimentaire darss conception permet d'obtenir de
bons résultats. Elle permet de décrire précisémest propriétés comme la distance
d’équilibre, le module de compressibilité. De fagius générale, la LDA permet de décrire
les liaisons covalentes, mais ne peut pas en panchiter les systemes dans lesquels les
corrélations non locales sont importantes. Ce gutypiquement le cas pour les interactions
de Van der Walls La LDA sous-estime en général Iégérement les rista de liaisons et
surestime les énergies de cohésion. Ainsi diff&éem@méliorations ont été proposées. Une
premiere extension consiste a prendre en compgpife dans la fonctionnelle d’échange-
corrélation, I'ajout de ce degré de liberté permeteffet une plus grande flexibilité qui peut
améliorer les approximations pour les systemesrigéla Une autre démarche consiste a aller
au-dela de I'approximation locale.

2.5.2 L’approximation de gradient généralisé (GGA)

Dans le but, d’aller au-dela de la vision localelalelensité LDA pour des systemes

inhomogénes en tenant compte de la variation lodalda densitép(r) a travers son
gradientD,o(r)|. La LDA peut alors étre réinterprétée comme lenpee terme d’un

développement en série de Taylor de I'énergie diggbk et de corrélation en terme de la

densité électronique(r .) Cette approche appelée approximation de dévetoppe de

gradient (GEA : Gradient Expansion Approximationjait di améliorer les résultats apportés
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par la LDA. En réalité sa mise en ceuvre a donnéémsdtats sensiblement moins bons que
ceux de la LDA. La raison en est que ce développeraefait perdre toute signification
physique au trou d’échange et de corrélafib®]. Ces problémes on été contournés et la
fonctionnelle a été modifiée de facon a respee®mplincipales conditions aux limites et les
fonctionnelles qui ont résulté ont été appeléesaqpmation de gradient généralisé (GGA :
Generalized Gradient Approximation). Ces fonctidi@sede type GGA sont a l'origine de
I'utilisation massive de la DFT au sein de la comauté des physiciens, I'utilisation d’'une
fonctionnelle GGA a permis d’accroitre de faconngigative la précision des calculs
comparativement a la description fournie par la LA forme générale de I'approximation

de la GGA est donnée par :

Exo()] = [ £ p(r), Dp(r)ld* (2-41)
Ou encore

e p,.0,]= [ 2o, (1).0,(r).0p, (r).0p, (N *r (2-42)

Ou la fonctionnellef ** dépend de la forme de la GGA utilisée. Les fomctales GGA

traitent en général séparément la partie échantge prtie corrélation. Pour la convenance,
nous donnons seulement la partie d’échange (quésepte la plus grande partie de I'énergie
d’échange et de corrélation) des fonctionnellesfdretion d’énergie d’échange de la GGA

s’écrit sous la forme

ES%Y o] = —%(%j j 03 [s(r)|d%r (2-43)

0o
2p(3 )"

Dans le cas de la LDA-(s) =1 est la fonctionnelle exacte pour le gaz homogééleatrons,

Ou F(s) est le facteur de perfectionnement avee

qui est différent de 1, pour un développement deGaA.

Perdewet Wang[20] ont exprimé analytiguement le factelifs dg la partie d’échange

_ 1+ 0.1645 +sinh™ (7.7956s) + (0.2743- 0.15081°%")s?
1+ 0.1645+sinh™ (7.795s) + 0.004s*

I PWol(g) (2-44)

EnsuitePerdew Burke etErnzerhof(PBE)[21] ont développé une nouvelle forme analytique

du facteurF (s )défini comme suit :
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FPoE(s) =14k —— (B)4
-~
1+—s
K
aveck =0.804
J=0.21951
récemmentZ.WuetR.E.Coherj22] ont proposé une forme du factelifs) donnée par :
FPPE(s) =1+k - 2-46)
1+~
K

avec x=0. 804

x=20g2, (I —E)sze‘SZ +In(L+cs’)
80 8C

d=0.2195]etc=0.0079325

Plusieurs expressions ont été proposées pour tmufaronduisant a autant de fonctionnelles,
mais la fonctionnelle PBE est I'une des plus é#is en physique et donne des résultats tout a

fait satisfaisants.

2.6 Méthodes de calcul des structures électroniques

Nous allons décrire schématiquement les grandee®@iun calcul DFT qui consiste
a résoudre les équations #mhn-Shamde maniere itérative (figure2-1). Pour cela en

. _entrée(

premiére étape on impose une densité électroniguérée au pas numéro g r)dont on

déduit un potentiel effectif d’entrée. La solutides équations d&ohn-Shamproduit un
ensemble de N énergies associées a N fonction esonga probléeme aux valeurs propres de
'équation (2-35) est ainsi résolu. Une densitetétmique résultante est construite a partir

entrée,

des vecteurs propres en utilisant I'équation (2-8&jte nouvelle densit@ ] “(r e}t alors

« mixée » a la densité initialement introduite pdeircalcul, afin d’obtenir des données

affinées pour l'itération suivante. Dans le caplies général, c’est une combinaison linéaire

entre pientrée(r )et pisortie(r )

P = A=) g ) + apr () (2-47)
Avec i I'exposant indiquant le rang de [l'itératiomy un parametre constant a chaque

itération(0O< a < 1).
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La procédure des itérations est poursuivie jusqa’gue le critere de convergence soit atteint.
En pratique, on s’attache a ce que I'énergie totalgarie plus a un seuil de tolérance prés et
on appelle ceci atteindre I'auto cohérence.

@ ¥ Caleul deV (1) |

F

Résolution des équations KS
pour une particule

¥

‘ Détermination des valeurs propres : g, ¢: ‘

L d

‘ Calcul de la densité  Piorse ‘

e Non v Oui
o (ry= (- )™ (r)+ ap[™ (1) 1—@ *  Fin de calcul

Figure 2-1 : Organigramme d’un calcul auto-cohédams une méthode basée sur la théorie
de la fonctionnelle de la densité électronique.

2.6.1 Choix de la méthode, de la base des fonctiatisndes et de la forme du potentiel

Plusieurs méthodes de calcul de structure élecfmenexistent. Leur point commun
est la résolution des trois équationskadn-Shande fagcon auto cohérente. Leurs spécificités
respectives est de représenter, de décrire le igltdr la densité électronique et les orbitales
monoatomiques d€ohn-ShamLe choix de la méthode doit apporter un niveayeision
éleveé sur les résultats obtenus ainsi minimiseoi# en temps de calcul.

La figure (2-2) donne un apercu sur les différaragements envisageables pour les
termes de I'’équation déohn-Shanj23]. Le terme d’échange et de corrélation a été séharée
potentiel effectif afin d’illustrer la maniere doles différentes méthodes d’approximations.
Les effets relativistes des électrons indépendaetsent étre inclus dans le terme d’énergie
cinétique. La périodicité ou son absence du compts#é peut étre prise en compte a travers
la construction du potentiel, sa forme peut étus jplu moins précise selon un potentiel « tous
électrons » ou « pseudopotentiel ». Les états fdas des électrons peuvent étre réalisés.
Finalement, la base utilisée pour représenter tbgates deKohn et Shampeut étre trés
variée. Elle peut étre constituée de fonctionsliséas ou non, ou entierement numériques.
Dans ce travail, nous allons présenter principatgrtiatilisation des ondes planes comme
base d’expansion de la fonction d’onde.
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Forme du Tout électron « fuif potantial » FP

potentiel Tout électron « Muffin-Tin »
" Pseudo-potentiel (PP)

Comportement Fotentiel
relativistes des i e
Relativiste eloctrons Dr'echange st corrélation
) . Approximation de la densité locale (LDA)
Semi relativiste

Non relativiste Approximation des gradients généralises (GGA)

[— %Vz +V(r)+V,.(r) }@.’% = gfgpf

Représentation

Syrmetrigue de |'espace Base des
Feériodique < fonctions d'ondes
apériotique
. a ——»Cndes planes (PWY)
Trggirgiint Cndes planes augmentées (APWY)
Mon-magnétique . Orbitales atomiques (type Slater, gaussiennes)

Spin polarisé

Figure 2-2 : Les différents traitements de I'énerginétique, du potentiel, les fonctions
d’ondes.

2.6.2 Théoréme ddloch

pY

Le traitement de&Kohn et Shamnous a ramené a la résolution de trois équations
interdépendantes qui sont, le potentiel effecti842), les fonctions d’'onde monoélectroniques
(2-35), et la densité électronique (2-32). La né8oh de ses trois équations nécessite en
général I'utilisation de base afin de représerdatdnsité électroniqur), le potentieV/(r )
et en particulier les orbitales #®hnet Sham¢. (r) .

Pour un systeme périodique, en vertu du théoréméldeh qui stipule <«oute
fonction d’'onde monoélectronique d'un réseau clistag/ (1), peut étre exprimée comme
ik.F)

produit d’une onde planee' pour une fonction de méme périodicité que le paken

uE(F) ».
@ (F) = 72 (F) (2-48)
Avec ul(F +R) =ul(7')

k : Vecteur d’onde de la premiére zone de Brillodin réseau réciproque du cristal,net

correspond a l'indice de bande.
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R : Vecteur de translation du réseau direct.

Soulignons que I'emploi du théoréme 8&ch permet d'effectuer les calculs dans une
cellule elle-méme partie du réseau dans l'espaek té& réseau réciprogue associé est
également périodique et sa cellule élémentairamstiée premiere zone de Brillouin. Chaque

reproduction de la premiéere zone de Brillouin et mone de Brillouin.

2.6.3 La méthode d’ondes planes

L'idée la plus simple pour représenter les fonaiod'onde ¢'(F st un
k

développement en ondes planes, a l'aide de sériEsutier.
AGE Q‘”ZZCgRe“M” Avecn=1...,N, (2-49)
K

Ou Qreprésente le volume de la cellule de simulati§ret k représentent respectivement le
vecteur du réseau réciproque et le vecteur d'oreldedpace réciproque appartenant a la
premiére zone de Brillouin.

Avec une telle décomposition, les équations Kaddhn-Shampeuvent étre théoriquement

résolues. Mais en pratique deux considérationsdbatacle aux calculs. D’une part il existe

une infinité de vecteurK dans le réseau réciproque, d'autre part les vect&uui
appartiennent a la premiére zone de Brillouin sm@lement en nombre infini. Le premier

obstacle peut étre levé en définissant une énelgieoupureE au dela de laquelle les

vecteurs K ne sont pas pris en considération qui corresponsh &chantillonnage dans
'espace réel des fonctions d’onde et qui reviersekectionner une sphéere de raykn,,
dans le réseau réciproque. Et pour les vecteuon discrétise la premiére zone de Brillouin
et on suppose qu'il existe une évolution contines dandes entre deux poikts De

nombreuses procédures existent pour générer Iexgea\delz, nous citerons celle déhadi
et Cohen[24] et son extension parionkhorstet Pack [25] et qui a été utilisée dans notre

travail.
2.6.4 Ondes planes augmentées (APW) et ondes planagmentées linéarisées (LAPW)

2.6.4.1 Méthode des ondes planes augmentées (APW)

L’élaboration de la méthode APW, est basée suiséolmtion deSlater[26] qui tient

compte des électrons au voisinage du noyau quilscalisés et les électrons entre les atomes
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qui sont délocalisés. De ce fait on développedestions d’ondes pour les électrons localisés
non pas par une base d’ondes planes mais par weecbanbinant des orbitales atomiques
localisées au voisinage des noyaux et une basaleboplanes pour les électrons entre les

atomes. Par conséquent I'espace peut étre dividéwenrégions (figure 2-3).

Interstitielle

Interstitielle

Figure 2-3 : Représentation de la cellule unitdaeg¢gion interstitielle et la région sphérique.

+ Région |: des spheres appelées « Muffin-Tin » @it des atomes, dont les
fonctions d’ondes sont des fonctions radiales mliges par des harmoniques

sphériques dans les sphéres atomiques « Muffim-Tin

+ Région Il : dite région interstitielle délimitariespace résiduel non occupé par des

sphéres, dont les fonctions d’ondes sont dévelappaeune base d’ondes planes.

Les deux régions sphériques et interstitielles définies par les fonctions d’ondes :

) ]i/z ZCKei(IZHZ).F [ < Ra
d(rE)={2
S AU EYT(F) >R, (80)

ou Q est le volume de la cellule unitaire de simulafjon la cellule de base du réseau) :

a

) . des solutions régulieres de I'équatio® 12

Y, .(F) : les harmoniques sphériques

A, : les coefficients du développement en haiqas sphériques
R, . le rayon de la sphére « Muffin-Tin ».
2
{_%J’ l (Irtl) V(T - E,}ru,"(r, E)=0 (2-51)
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Slatera justifié que les ondes planes sont des solutien&quation de Schroédinger lorsque
le potentiel est constant et les fonctions radialest aussi solutions de I'équation de
Schrédinger dans un potentiel sphérique.

Les coefficients du développement en harmoniqueérguesA’ donnés par I'équation (2-

52), peuvent étre déterminés en imposant que fesiéms d’ondes doivent étre continues aux

bords des spheres.

477

WZC J (‘k +K

A" = RY)Y, (K +K) (2-52)

Dans la méthode APW, on distingue quelques diffésulde calcul, dont celle liée au
probléeme de I'asymptote, de la présence au déndesindu termeu”(R”), car il est donc
possible de trouver des valeurs de I'énergie pesgiuellesy” (R” )s’annule & la limite de la
sphere et par conséquent, les coefficients du dgpement en harmoniques sphériqu¥s

divergent. Afin de surmonter les difficultés, pkisis améliorations ont été apportées a cette
meéthode, dont les fonctions radiales multiples sdriisies pour avoir la méme dérivée
logarithmique et adaptées a des ondes planesditioanque la valeur de la fonction et sa

premiére dérivée radiale soient continues.

2.6.4.2 Méthode linéaire des ondes planes augmerst¢eAPW)

En 1975 Andersera proposé une méthode dans laquelle les fonctierizase et leurs
dérivées sont continues pour une énergie fixe. @@xca permis de résoudre les problemes
rencontrés par APW, en donnant ainsi une méthodtrdeture des bandes, flexible et exacte,
cette méthode est appelée la méthode linéaire mssplanes augmentées (LAPW). Ou les
fonctions de base a l'intérieur de la sph&feffin-Tin sont une combinaison linéaire des

fonctions radiale®), (r)Y,.(f et de leurs dérivées par rapport a I'éneidiY, .(r . )
Les u,(r ) sont définies comme dans la méthode APW avec nesie fixe, les fonctions de

base son alors données par :

C i (K+K).7 r> Ra

1
dre=12 ¥
;[A?mu. (1) + B0, (1) F<R (2-53)

-33-



Chapitre 1l Théorie de la fonctiefie de la densité

B, sont des ccefficients correspondants a la fonctibret sont de méme nature que les

ceefficientsAy . lls sont déterminés de telle sorte & satisfairec@nditions de continuité entre
les deux régions. Ainsi la synthese des fonctiomdase LAPW consiste en premier a la

détermination des fonctions radiales et leurs éésy ensuite déterminer les ccefficieAfset
B, qui satisfont les conditions aux limites de la éeh Muffin -Tin. La dépendance
énergétique des fonctions d’onde a été levée. De he valeur nulle deg en R, est sans

conséqguence sur la continuité a la surface dehlarepcar sa dérivée sera différente de zéro,
LAPW fournit une base suffisamment flexible poucril@ correctement les fonctions propres
avec énergie propres prés de I'énergie de lindamsaqui peut étre gardé fixe, et
contrairement a APW, cette méthode nous permettehibtoutes les énergies propres a

travers une seule diagonalisation. Elle permeleégant d’obtenir avec une seule énekjie

toutes les bandes de valence dans un grand inted/éhergie. Mais, avec cette procédure,
les calculs perdent en précision par rapport a éthade APW qui reproduit les fonctions

d’'onde trés correctement, tandis que LAPW entraime erreur sur les fonctions d’onde de
I'ordre de (E - E,)* et une autre sur les énergies de bandes de I'ded¢E - E,)*. Pour plus

de détails sur les méthodes APW et LAPW, on pensuier les référencgs9, 27, 28]

2.7 La méthode des pseudopotentiels

L’approche de la méthode pseudopotentiel reposd’tsgpothése que les propriétés
physiques et chimiques des matériaux sont esdentiemt gouvernées par des électrons de
valence. En effet dans la plupart des cas lesrélectle périphérique (de valence) contribuent
seuls a la formation des liaisons chimiques. Lestédns de coeur pourront étre regroupés
avec les noyaux pour former des ions rigides :td’approximation du cceur rigide. Ainsi
seuls les électrons de valence (les plus éloigmeéaayau) seront pris en compte pour les
liaisons chimiques et afin de tenir compte desrauions qui ont perdu leurs caractére
explicite, le potentiel effectif dans les équatiatesKohn-Shamdoit étre remplacé par un
pseudopotentiel incluant ; I'interaction du noyare@les électrons de cceur; le potentiel de
Hartree des électrons de cceur et une composante d’écheingke corrélation dle a

I'interaction entre électrons de coeur et de valence
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Figure 2-4 : Représentation schématique du remplectd’une fonction d’'onde et du
potentielV(r) par une pseudo fonction d'ongg,,,,, €t un pseudo potenti®l,, .,
respectivement.

Ce pseudopotentiel tente en fait a reproduiredtiattion générée par le vrai potentiel sur les
électrons de valence sans inclure explicitement dancalcul les électrons de cceur, les
fonctions d’onde relativement oscillantes dansélgian du cceur (principe de répulsion de
Pauli), et qui seraient relativement difficile acdée a partir d'une base d'ondes planes

(nombre de vecteurK trés élevé) , sont remplacées par des pseudo dosaiionde qui sont

dépourvues de nceuds dans la région du cceur (fiydje Le pseudopententiel construit de
manieére a ce que les caractéristigues de déphagageroduit sur les pseudo fonctions
d'onde soient identigues a celles résultantes detibn du coeur ionique sur les vraies
fonctions d’'onde de valence, tout en générant desugo fonctions d’onde dépourvues

d'oscillation dans la région du coeur ionique. Aladge cette région du cceur, délimitéerpar
I'égalité ¢"**"Ur) =@, (r) est imposée, (les pseudo fonctions d’onde doivemet identiques

aux fonctions d’onde de valence vraies), qui sppekes, fonctions d’onde de valence « tous
électrons ». Ces pseudo-fonctions d’onde sont ldges que les vraies fonctions d’onde et

elles peuvent de ce fait étre représentées comecteen utilisant un nombre de vecteurs

K trés inférieur a celui nécessité dans le traiterdestvraies fonctions d’onde.

La construction d’'un pseudopotentiel doit étre geidar la volonté d’obtenir les
mémes énergies propres pour les atomes qu'avealanl éncluant tous les électrons. Par
ailleurs, il ne doit pas diverger au voisinage dyau afin de ne pas faire apparaitre de terme
de fréquence élevée dans l'espace réciprd@@& Hamman Schluter et Chiang [30] et
Kerker[31] ont mis au point, dans ce contexte, une méthodgagantit une description de la

densité de charge de valence. Celle-ci consistenaecver la norme : les pseudo-fonctions
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d’'onde de valence sont normées a l'unité. Les pmmateéntiels associés ont été appelés
pseudopotentiels a norme conservée.

Toutefois, I'utilisation des pseudopotentiels ames conservées est tres codteuse
dans le cas des métaux de transition. Ces atomesegent des orbitales localisées et
nécessitent un nombre d’ondes planes importanuti'a classes de pseudopotentiels ont été
proposées pour contourner la contrainte de congemvade la norme, ce sont les
pseudopotentiels & norme non conservée ou relaxéet effetVanderbilt[32] a eu I'idée de
relacher la contrainte de la conservation de lanegren construisant une nouvelle classe de
pseudopotentiels dans lesquels les pseudo-fonalionsle peuvent étre arbitrairement lisses
dans la région du cceur. lls sont qualifiés « ultitas puis généralisés p&itchl [33] pour
'approche des ondes augmentées de projecteurs, EAWfector Augmented Wave) que

nous décrivons dans la section suivante.

2.8. Le formalisme PAW

L’idée de la méthode PAW est née du souci de lesie le grand nombre de
fonctions de base pour décrire une fonction d’alygeque dans un solide. L'approche PAW
consiste a utiliser deux sortes de fonctions dee bdsine utilise des fonctions d’onde
atomiques partielles a l'intérieur des cceurs, megia il y a beaucoup d’électrons dans un
faible volume. Les fonctions d’ondes oscillent cigghent entrainant de fortes variations
d’amplitude de la densité de charge électroniqteddpl’'autre est un ensemble de fonctions
d’'ondes planes dans la région interstitielle, owéasité électronique totale est faible, par
conséquent, quelques ondes planes suffisent areldes états de valence de maniere
satisfaisante. Il y a donc séparation de I'espacgeeix zonef34].

L’objectif de la méthode PAW est de déterminer neeenble de fonctions de base et

de projecteurs pour relier la fonction d’onde dkanae|¢/>a une pseudo-fonction d’'onde de

valence|(/7> par I'équation dans une représentationDil@c qui est extrémement pratique

pour ce type de raisonnem¢BB,35].
) =[@) +ZG 6,)-|5,))5|@) (2-54)

Avec ‘¢j>un état fictif de valencefﬁj> un pseudo-état fictif de valence‘éij>un projecteur.
Dans I'équation représente a la fois I'atome considére, le monaaigulaire L, :{Ij,mi}

(avec |;le nombre quantique de moment cinétique orbitalngle nombre quantique
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magneétique). La synthese d’'un pseudopotentiel @étmutjours par un calcul tous électrons
sur 'atome isolé, dans une configuration de réféeeet pour une approximation définie de la
fonctionnelle d’échange-corrélation.

Le calcul des fonctions de base et des projeciatnaduits dans I'équation (2-54) nécessite

guatre étapes.

+ On calcule les fonctions de ba#géj>par résolution auto-cohérente des équations de
Kohn-Shanpour I'atome considére.
H()\|g,)=|¢;) (2-55)
La densité électronique totale de I'atomp(r) peut étre partitionnée entre une densité

électronique de cceup,(r @t une densité électronique de valenggr et @n appliquant

'approximation des électrons de cceur fixé®Zen core approximationl’hamiltonien de
Kohn-Shans’écrit :
1,
H (r) = _EDr +Vef'f (r) (2_56)
Le potentiel effectif a pour expression :

Vo (1) Vo (1) + | %dsr'+ch[nc(r)+nu(r)] (2:57)

Comme I'équation (2-33), le premier terme du mend&eroite de I'équation est le potentiel
externe imposé par le noyau, le second terme iesériiction coulombienne classique de
Hartreeet le troisieme est le potentiel d’échange etatedtation.

On choisit un rayorr, définissant une sphere d’augmentation centrée’amme, dont il ne

doit pas étre trop important pour que les sphei@sgthentation des différents atomes ne se

recouvrent pas. Cependant il ne doit pas étrefaibfe pour que la densité de cogmr soi}
effectivement contenue dans cette sphére.
4+ On calcule ensuite les pseudo-fonctions de lj)&T%)een résolvant les équations Kehn-
Shampour un pseudo-hamiltonielﬁ(r) :
(H(r)-¢)|#,)=C;0(r)| ;) (2-58)
Avece, les valeurs propres obtenues apres résolution glegtiéns (2-55).C un parametre

variable qui permet d’'une part d’ajuster le nombeenceuds (nombre de valeurs de r en
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dehors de zéro pour lesquelles la partie radialla denction d’onde s’annule) c@j> pour

chaque moment angulaire et d’autre part d’assurenglehors de la sphére d’augmentation :
|r|>rc:>‘¢’j>:‘¢j> (2-59)

En pratique cette condition est obtenue en modifiarvaleur deC, pour que les dérivees

logarithmiques d(#a(ﬁj> et‘¢j> soient egales.

g(r) une fonction de forme qui s’annule en dehors deetgon d’augmentation qui peut

prendre deux formes différentes, celles proposé8lpahl [33] etHolzwarthetcoll [35];

g(r)=e ' (2-60)

et

sin(ﬂ/rc)} i |r|<r

g(r) = { (i)

0 sifr|=r,

(2-61)

Elle permet de contréler la forme des pseudo-étdtsles projecteurs dans la région

d’augmentation.

Le pseudo-hamiltonieﬂﬁ(r)s’écrit :

A(r) =502 + V() (2-62)

Et le pseudopotentiel effectif a pour expression :

(r)+jﬁv(r')+fL(r’?+ﬁc(r')dsr,+vex[ﬁv(r)+ﬁc(r)] 2-63)

r=r]

On remarque que, par rapport au potentiel effed#f I'équation (2-57), le

\7eff(r) =V,

loc

pseudopotentiel effectiﬁeﬁ(r substitue le potentiel externé, (r pgr un pseudopotentiel

\Zoc(r)qui traduit les effets électrostatiques du noyaudext électrons de cceur fixes sur les
pseudo-états de valencr,(r es) la pseudo-densité de valence déduite des pstatiode
valence et (r gst un terme qui corrige la charge totale de I'atodans le potentiel
d’'interaction coulombien classique Hartree n (r) est la pseudo-densité de coeur construite

comme une distribution de densité a symétrie sphéria l'intérieur de la région

d’augmentation et égale a la densité de valencdelu-der_qui a pour valeur d’aprés la

forme proposée par Holzwarthall [35].
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A(r)=re™” s Ir|<r, (2-64)
n.(r)=n.(r) sifr|zr, (2-65)

AvecT et ydes parametres ajustables pour modifier la formiea é@nction.

+ On calcule enfin les projecteurs correspondants ave

~ 1 ~
\Pj> =(-§Df Ve (1) — ¢ j\ﬁ,-} (2-66)
Est nul en dehors de la sphere d’augmentation. ounoment angulairé; donne, il existe

a priori plusieurs ensembles de fonctions de baske @rojecteurs correspondant a des états
pris en compte dans la distribution de valence,

Blochl démontre que les projecteurs doivent vérifierrtgppété

(Pin,| By ) = Gy, (2-67)

+ Cette condition qui forme la quatriéme étape coesds orthogonaliser I&®™

ensemble des fonctions de base et des projecteuwrsadjue moment angulaite par rapport

aux ensembles de plus faibles énergigs<n;, .

Afin d’estimer la qualité physique des pseudopttds) des tests élémentaires doivent
étre effectués sur I'ensemble des fonctions de ledsges projecteursj)(I'amplitude de

chaque pseudo-fonctioﬁj (r) doit étre égale a 'amplitude de la fonctign(r ay-dela de

r. et les amplitudes des pseudo-fonctiqiﬁsr et fles projecteurE’j (r dpivent étre du méme
ordre de grandeurii) les pseudo-fonctions d’ond@(r dpivent présenter le bon nombre de
nceuds.i{i) les dérivées logarithmiques de la pseudo-fonafionde de vaIencb’ﬁ) et de la

fonction d’onde de valenc{w) doivent correspondre pour chaque moment angul@ies.

guantités sont calculées au niveau du rayon d’antatien et représentées en fonction de
I'énergie. Elles permettent de juger directememrgualité du ou des ensembles de fonctions
de base et de projecteurs construits pour chaquenemto angulaire. En premiere
approximation il est conseillé de se contenter danl ensemble de fonctions de base et de
projecteurs si la correspondance des dérivées ifbgagques correspondants n’est pas

satisfaisante, il peut étre nécessaire de rajaute¥tat non lié pour une énergie de référence
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choisie au voisinage de la zone de non correspaeddes dérivées logarithmiques afin de

résoudre ce probléme.

2.9 Conclusion

Dans ce chapitre nous avons présenté la méthadopmur I'étude théorique des
systemes périodiques. Cette présentation a éténéatpar I'équation de Schrodinger, les
différentes approximations utilisées et les babesésies. Nous avons d’autre part présenté les
notions fondamentales concernant la constructionpskudopotentiels pour introduire la
méthode PAW d8ldchl qui permet de produire des pseudopotentiels.

Dans le chapitre suivant, nous présentons uneeatieuméthode d’analyse basée cette
fois ci sur I'exploration et I'extraction de conmesances a partir de données, appelée

communément atamining».
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DATAMINING

3.1 Introduction

bY

L’analyse de données permet d'obtenir des infaonat synthétiques a partir de
données recueillies. Il existe de nombreuses pmudti§ues et autant de méthodes permettant
ou essayant d'y répondre. Par ailleurs, les moyefmsmatiques modernes ont permis de
produire et d’archiver d’énormes masses de donnéggriques au moins a partir du début
des années 1990. Si ces données sont généralentlentées pour rendre un service donné
ou répondre a une question précise, la questidifadalyse de grands volumes de données
s’est imposée. L'essor d'une nouvelle disciplindemstifique appelée « extraction de
connaissances a partir de données (ECIXnewWledge Discovery in Databases (KDOJ)L]
gui est un domaine de recherche tentant de rép@ndette question en mettant au point des
outils et méthodes de fouille de donnéesti(s de DataMininy) capables d’analyser les
grands volumes de données. Toutefois ces méthdaealyke sont issues du domaine de la
statistique traditionnelle : histogramme, courbecdecentration, régression linéaire, analyse
des corrélations, classification ascendante hibigme. D’'un autre coté, certaines de ces
méthodes ont été adaptées pour le traitementretlyse de données et rentrent dans le cadre
de I'exploitation et d’analyse et font partie intéigte du Datamining, tels que I'’Analyse en
Composante Principale (ACP), les réseaux de nesir@mgficial Neural Network; ANN) et

les algorithmes génétiquegefretic algoritm GA) [2,3].

Dans ce chapitre, on s’intéresse uniquement a dethniques de I'exploitation et
'analyse de données, qui sont les algorithmes tgpres (AG) et les réseaux de neurones
artificiels (RNA). Ces deux méthodes ont connu desiiéres années un développement
considérable grace a l'augmentation vertigineuse ladepuissance des calculateurs et
notamment suite a I'apparition des architecturessiwmament paralleles qui exploitent leur

parallélisme intrinseque.

Ce chapitre est organisé en trois parties, la jgrenpartie est consacrée a la définition
du Datamining, et ses différentes techniques. Laxi@ene partie fait I'objet d’'une étude
détaillée sur I'emploi des réseaux de neuronese®\pn bref historique et une représentation
de quelques notions générales sur les réseauxutenas, nous présentons les deux grandes

familles de structures neuronales les plus utdiséensuite nous nous intéressons plus
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particulierement au perceptron multicouchdultilayer Perceptront MLP). Nous abordons

également le probleme d’apprentissage des paranéleeces structures, ainsi que le
traitement des données. Et enfin la troisieme etddaniere partie est consacrée aux
algorithmes génétiques comme étant une méthoddimisption. Aprés une représentation
générale du principe de fonctionnement d'un alporg génétique, nous ferons une

description détaillée de ses différentes composante

3.2 Datamining

Le Datamining est I'extraction des connaissareted’'informations d’'une large base
de donnéept]. Aussi connue sous le nom « fouille de donnéég.»

Il a pour vocation d’étre utilisé dans un envirement professionnel, en vue de
trouver des structures originales et des corrélatinformelles entre les données, il permet de
mieux comprendre les liens entre des phénomenepparence distinctes et d’anticiper des
tendances encore peu discernables restituant de taqicise I'essentiel de I'information utile
pour aider a la prise de décision.

Considérée comme l'une des sciences les plus uttmohaires de la prochaine
décennie, elle est en plein essor, cette techrolegli motivée par de nouvelles techniques
permettant d’exploiter, d’analyser, de comprendrede traiter de grandes quantités de
donnéegd6]. Utilisée dans plusieurs domainds tels que la gestion de grandes entreprises,
analyse de la consommation, sciences de l'ingénikrisanté, la socio démographie, science
sociale ou I'éducation, et les finances commeeggample pour mieux connaitre et prédire le
comportement des clients (suivre I'évolution de&tprau niveau des clients potentiels et de
leurs remboursemenfy-11]. Récemment, le Datamining trouve ses applicatideuss un
large éventail de sujets y compris dans le domd@sesciences et technolog[é$, plusieurs
travaux on été publiés concernant ses applications.

Cependant le processus d’extraction de connaissaetcd’informations suit certaines
étapes principales (voir figure 3-1). (i) Formalise probleme que Iscientifiquecherche a
résoudre, (ii) 'accés aux données, (iii) préfarades données en vue des traitements et
utilisation, (iv) modélisation des données en lappliquant des algorithmes d’analyse, et

enfin I'évaluation et validation des connaissaraiesi extraites des analysgs).
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Figure 3-1: Schéma du processus du Datamining.

3.3 Techniques et méthodes

L’exploitation des données se propose d'utiliser ensemble de techniques ou
méthodes issues de disciplines scientifiques digetels que l'intelligence artificielle (Al) ou
'informatique. Pour construire des modeles a paittis données, il existe deux grandes

familles de, les méthodes descriptives et lehaus prédictives.

3.3.1 Méthodes non supervisées (techniques desciips)

Ces méthodes dites audgsichniques descriptivepermettent de travailler sur un
ensemble de données dans lequel aucune variablieatixe n’'a d’'importance particuliere
par rapport aux d'autres, c'est-a-dire dans unrebksede données aucune variable n’est
considérée comme cible, ces technigues sont aliggour dégager d’'un ensemble de
variables des groupes homogenes et de réalisecampression d’informations. Parmi ces
techniques descriptives la plus utilisée est 'gs@alfactorielle illustrée sur la figure 3-2, I'idée
générale est de dégager des variables cachéeséeppelfacteurs » de I'ensemble de
mesures ou données. Dans cette analyse on partimktipp que si les données sont
dépendantes entre elles c’est parce qu’'elles Igmst a des facteurs qui leurs sont communs,
I'intérét des facteurs réside dans le fait qu’'umbee réduit de facteurs explique aussi bien les
données que l'ensemble des variables. Ces analysewrielles se décomposent
principalement en ; Analyse en Composantes PriteSspgACP), Analyse en Composantes

Indépendantes et Analyse en Correspondance Muiltiple

- 46 -



Chapitre 111 Datamining

Figure 3-2 : Exemple de techniques non supervisées.
(Analyse en Composantes Principale)

3.3.2 Méthodes supervisées (techniques prédictives)

Ces méthodes dites aussthniques prédictivedigure 3-3) servent a expliquer ou a
prévoir un ou plusieurs phénoménes observabless thjectifs est de s’intéresser a une ou
plusieurs variables de la base de données défiigsne étant les cibles de l'analyse. Les
principales technigues supervisées existantes sont

» Arbres de décision

* Reéseaux de neurones

* Régressions linéaires et non linéaires
» Les algorithmes génétiques

* Réseau Bayésien

| a<Cc<B | | c<a<B | B=C<A | | c<Bea

Figure 3-3: Exemple de Techniques supervisées.
(Arbre de décision : algorithme de tri par insertie trois éléments)
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3.4 Réseaux de neurones artificiels

3.4.1 Historique

7 \p £

La premiere modélisation du réseau biologiqueddaite en 1943 palN. Mc Culloch
et W.Pitts ils ont montré que les réseaux de neurones sing@aavent réaliser des fonctions
logiques, arithmétiques et symboliques complexest (en moins au niveau théorique). En
1949, D.Hebh physiologiste américain présente dans son ouvtafee Organization of
Behavior» une regle d’apprentissage, que de nombreux nedideréseaux aujourd’hui
s’inspirent encore de la regle ¢lebh En 1958, les premiers succés ont vu le jour ear |
travaux deF. Rosenblattqui a développé le modele du Perceptron. C'estéseau de
neurones inspiré du systeme visuel basé sur laanacssance de formes. Il possede deux
couches de neurones : une couche de perceptioneetauche liée a la prise de décision.
C'est le premier systeme artificiel capable d’appre par expérience. Notons qu'a cet
époque les moyens informatiques sont limités etpoaesse technologique de réussir a faire
fonctionner cette machine que de quelques minudesis la méme période, le modéle
'Adaline (ADAptive LINar Element) a été présermiér B.Widrowet Hoff, et qui sera par la
suite un modele de base des réseaux multicouches9&M. Minskyet S. Papertpublient
une critiqgue sur la limitation théorique du Percept notamment concernant I'impossibilité
de traiter par ce modele des problemes non liraela va avoir une incidence sur la
recherche dans ce domaine et un abandon finadgets des années d’'ombre entre 1967 et
1982, un nouveau rebondissement a vu le jour gréedravaux du physicieh J. Hopfielda
qui on doit un nouveau intérét pour les réseauxel@rones artificiels, et la théorie des
réseaux de neurones devient respectable, et gsli piies I'apanage d’un certain nombre de
psychologues et neurobiologistes. Dés lors, au tddbs années 80 les premiers modeles
apparaissent avec la rétro propagation de gradgentest un algorithme d’apprentissage
adapté aux réseaux de neurones multicouches (apgslés Perceptron multicouches). lls
traitent de maniére satisfaisante les problemebnutation pour les perceptrons, dés cette
découverte, nous avons la possibilité de réaliserfanction non linéaire d’entrée/sortie sur
un réseau en décomposant cette fonction en une détapes linéairement séparables. De
nos jours, les réseaux multicouches et la rétrpgmation de gradient restent le modéle le

plus étudié et le plus productif au niveau desiapfibns.
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3.4.2 Neurone formel

Un neurone formel (ou neurone) comme le montréigare 3-4, est un opérateur
mathématique qui transforme une ou plusieurs vimsali’entréesx) en une ou plusieurs
valeurs de sortiey). Basé sur la structure et le fonctionnement diearone biologiqugl?2],

il réalise une fonction algébrique, non linéaire, sbs variables d’entrées. Dans une version
simple, un neurone calcule la somme pondérée desesrrecues, puis applique a cette valeur
une fonction d’activation, généralement non linéala valeur finale obtenue est la sortie du

neurone.

%W

Neurone
X

Figure 3-4 : Un neurone formel.
Les entrées du neurone sont désignéesg (liax 1,...,n) , les parameétres: sont appelés poids

synaptiques ou tout simplement poids, la sortieelurone est donnée par :

Sortie = f(x) avecx= Zn:wixi 13-
i=1

Ou x est I'état d’activation du neurone (également appht ou activité)f est la
fonction d’activation du neurone, elles sont géleénant croissantes et bornées. Les plus
connus sont la fonction signe, la fonction linéaia¢urée et la fonction sigmoide.

Il existe plusieurs types de fonctions d’activaigpossibles (voir figure 3-5). Toutes
ces fonctions donnent généralement de meilleursitags. Il est toutefois possible, dans
certains cas particuliers d'utiliser des fonctioplis spécifiques liées a leur contexte
d'utilisation afin d’obtenir des meilleurs résuffat e choix de celles-ci se fait en fonction de

la position du neurone dans le réseau et aussirmtiédn des domaines d’'applicatidis].
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Linéaire Seuil Gaussienne Sinusoidale
Figure 3-5 : Différentes fonctions d’activation efias

3.4.3 Réseaux de neurones artificiels (RNA)

Un réseau de neurones artificiels (RNAYt{ficial Neural Networks ANN) est un
systeme de neurones artificiels interconnectgserinet d’émuler le fonctionnement de base
d’'un réseau de neurones biologiques dans le butatiliser un systeme particuligr,14].
lls sont connus comme des outils puissants poundéélisation, en particulier lorsque les
relations entre les données sont méconnues. It g@méralement acceptés comme une
technologie offrant une autre facon de simuler plelemes ambigus et complexds].
Parmi les différents réseaux de neurones existantpeut distinguer deux grandes familles :

les réseaux de neurones non bouclés et les rédeaneurones bouclés.

+ Les réseaux non bouclés

Dans lesquels l'information circule des entréessves sorties sans bouclage (voir
figure 3-6), se sont des systémes statiques, riée stu réseau est donc une fonction de
variables d’entrées pour laquelle le temps n’adeasdle fonctionnel. Utilisés principalement
pour effectuer des taches de classification, omddélisation statique de processus, dont la

relation réalisée entre I'entrées-sorties est onetfon algébriqul6].

Sorties

T

Récepteurs d'entrée

Figure 3-6 : Réseau de neurones non bouclé.
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+ Les réseaux bouclés

Comme les réseaux non bouclés, la sortie du résstaune fonction de variables
externes dites variables exogéenes (voir Figure, 3I@ est également fonction d’'une ou
plusieurs valeurs passées des sorties du mémeirdsagagurones qui sont appelées variables
d’état. Ainsi, le temps joue un rdle fonctionneligmue la sortie du réseau dépend d’'une ou
plusieurs variables de ses sorties passées. Om@hien un systeme dynamique. Utilisés
comme filtres non linéaires pour la modélisatiodlaetommande de processus, et la relation

réalisée entre I'entrées-sorties est un ensembtgudtions aux différences coupléEs].

Sorties
_I 'S L * + L X R X ] *
*ee
Retards Réseau de neurones

unitaires non bouclé

T L L L &

Variables d'état Récepteurs d'entrée

Figure 3-7 Réseau de neurones bouclé.

3.4.4 Perceptrons multicouches

Il existe plusieurs types de réseaux de neurdeésjue le perceptron multicouche
(MLP), le réseau de neurones probabiliste (prdistéibineural network), réseau de neurones
a régression généralisée (generalized regressioralneetwork) et le Kohomen. Parmi ces
différents types, le perceptron multicouches réstglus populaire et le plus utilisgL8,19],
développé en 1940 pMc CullochetPitts [19], il est constitué d’'une couche d’entrée formée
de nceuds, une ou plusieurs couches cachées etuokecde sortie (voir figure 3-6). Le
nombre de nceuds dans la couche d’entrée et de dégiend respectivement du nombre de
variables d’entrées et de sort[@8].

Le MLP est trés utilisé en identification et emtéle, il constitue un approximateur
universel. De récentes recherches montrent getit @tre entrainé de maniere a approximer
n'importe gu’elle fonction entrées-sorties souseres de mettre suffisamment de neurones

dans la couche cachée et d'utiliser des sigmoideslps fonctions d’activatiof21].
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3.4.5 Traitement des données

Pour gu'un réseau de neurones artificiel effeaine tache donnée, un traitement
préalable des variables d’entrées est indispensdiniele ramener toutes les variables a des
ordres de grandeurs similaires. Ainsi les varialalgant des valeurs faibles pourront étre
prises en compte au méme titre que les variablestages valeurs fortes. De plus, le
traitement des données permet d’éviter d’avoir dee$ valeurs pouvant entrainer la
saturation de la fonction d’activation, surtout s’agit d’'une fonction sigmoide. Donc les
valeurs doivent étre normalisées de facon a napemdre les minimums et les maximums

de la fonction d’activatiofil5].

3.4.6 Apprentissage des réseaux de neurones

L’apprentissage dans le contexte des réseaux deomes est un processus de
modification des poids de connexion de telle ma&nge les sorties du réseau de neurones
soient aussi proches que possible des sortiegédési(voir figure 3-8]22,23], ceci dans le
but d’adapter le traitement effectué par le résaneurones pour une tache particuliere. On

distingue trois familles d’apprentissage :

", 5% > Processus

X

Réseau de
neurones

Figure 3-8 : Schéma synoptique du procédé d’apigsaje du réseau de neurone.

4+ Apprentissage supervisé

Dans ce mode d’apprentissage, un superviseur (elkperain) fournit une valeur ou
un vecteur de sortie appelé cible ou sortie désjugenotre réseau de neurones doit associer a
un vecteur d’entrée. Ce mode d’apprentissage densans ce cas a ajuster les parametres du

réseau afin de minimiser I'erreur entre la sorésicke et la sortie réelle du réseau.

4 Apprentissage non supervisé

Dans cet apprentissage, les données ne contiepasnd’informations sur la sortie
désirée. Il n'y a pas de superviseur. La tache &eau consiste par exemple a créer des

regroupements de données selon des propriétés amesrielassification).
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+ Apprentissage hybride

Ce mode d’apprentissage, est plus rare et estrenoal ou peu exploré. Cette
approche consiste a combiner une ou plusieurs iaods d’optimisations. Comme par
exemple une hybridation combinant l'algorithme dénée et le réseau de neuronelse (
réseau de neurone aura la qualité de fonction digaidon). Ce mode d’apprentissage sera

développé dans le chapitre V.

3.4.7 Rétropropagation du gradient

La rétropropagation est une méthode basée surganithime spécifique aux réseaux
de neurones qui consiste a ajuster les pwids fonction du gradient de la fonction de codt
[24]. Elle a été développée en particulier Pamelhartet McClellant [25]. Cet algorithme
repose sur la minimisation de l'erreur quadratijprdre les sorties calculées et celles
souhaitées. L'objectif est de modifier les poidséseau dans le sens contraire du gradient du
critere de performance. Dans ce qui suit, nousnsllprésenter les équations constituant
I'algorithme en utilisant un réseau multicouche.

Considérons le modéle du neurgrmmrésenté sur la figure 3-9, et pour alléger I'eségo
on suppose que l'apprentissage se fait a chaquseretion d'un couple entée/sortie de

'ensemble d’apprentissage.

Sortie ¥, = f‘i w,(my, (M) +w,)

¥r

Figure 3-9 : Modele du neurone

4% Cas de la couche de sortie

Soit I'erreur observée, (n) pour le neurone de sortig et la donnée d’entrainement:

e (n) =d, (M) -y, (n) (3-2)

d;(n) correspond a la sortie desiree du neurpret y;(n)a la sortie observee.

Par conséquent I'erreur totale observée sur I'ebsedes neurones de sortie :
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E(M =2 Y &) (3-39)

La sortie y;(n) du neuronej est définie par :

y;(n) = f(o;(n) = f (iwji (N)y; (n) +w,) (3-4)

Ou f est la fonction d'activation du neurong,(n ejt la somme pondérée des entrées du
neurongj, w;(n) le poids du lien connectant le neuroneau neuronei de la couche
précédente,w,, le biais du neurong, et y,(n) la sortie du neurone de la couche
précédente. On suppose que la couche précédenientanneurones

La correction des poids par descente du gradieh¢deur quadratigue moyen s’écrit :

Aw. . = —qm (3-5)

I aVVJ i

Avec 0<77 <1 représentant un taux d’'apprentissage (ou gaitatimftithme)

Sachant que I'erreur du neurofnedépend des neurones de la couche précédenteljgsantit

la régle du chainage des dérivées partie(l?észﬂ.@)
0ox 0y OXx
OE(n) _ OE(n) de;(n) dy;(n) du;(n) (3-6)
ow; (n)  0e;(n) dy;(n) du,(n) ow; (n)
Et
0E(n) _ 0E(n) de, (n) dy;(n) du,(n) (37)
ow,,(n)  de;(n) dy,(n) du;(n) ow,,(n)
Evaluons chacun des termes du gradient.
e, ]
oEm) ° 2250
3 =— - (3-8
e (n) de, (n)
_1 e’ (n) (3.9)
2 0e,(n)
=g (n ) (3-10)
de;(n) _ 3ld, () -y, (m)] (311
ay;(n) ay;(n)
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=y, (nL-y, ()]

Et finalement :

an (n) _ a|:§ Wj | (n)yl (n)}
ow, (N ow(n)
_ o, )y, (m)]
ow, ;(n)
=yi(n)
Et
o) a[ZW )y () +w, }
ow, o(n) ow, o(n)
=1
Nous obtenons donc :
BN~ _e (my, (mfL-y, My ()

ow, ;(n)

L’apprentissage des poids de la couche de sortie :

s, =22 = g )y, )

]l

vete 5,(n) =, (n)y; (ML- y,n)|

L’apprentissage des biais de la couche de sortie :
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0E(n)
awJ P

o =71 =19;(n) (3-24)

4+ Cas d'une couche cachée

Considérons maintenant le cas des neurones siertéece couche cachée,désignera la
donnée d’entrainement c’est-a-dire un couple deaeues d'entrées et de sorties désirées,
I'objectif sera toujours d’adapter les poids dedaiche courante en minimisant la somme des
erreurs sur les neurones de la couche de sorteinidécesi etj désigneront respectivement
un neurone sur la couche précédente et un neutwria souche courante, I'indideservira
maintenant a désigner un neurone sur la coucharsgiv

Reprenons 'expression (3-6) de la dérivée pagtidd I'erreur quadratiqué&(n) par rapport
aw; . Les deux derniers termes de cette équation testeimangés, par rapport aux résultas

obtenus pour la couche de sortie, seul le preraiard requiert d’étre évalué :

1,
OE(n) _ 0{2;6‘(”)}

3
ay,- (n) ay;(n) )
og (n) )
e )ZZeK() ey e (3-26)
_ og,(n) dy, ()
- g{q( Y0, oy, (n)} (927
My, (n)
5| o (L)~ (@ ()] {ZW“ | } _
=2 & ,() (2
= 2oy L ymhw, (3-29)
0E(n) _ )
d ( N Zk:J « (Mw; () (3-30)
En substituant 'équation 3-30 dans I'équation Jbtient :
0E(n) _ B ]
=Ry (n)]{gdk(n)wkj(n)}yi(n) (3-31)
Et finalement I'apprentissage de la couche caclé&sis!
i, =-n 2 = s )y, (n) (3-32)
W.

I
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AVEE(n) =y, (ML= y; (MY 3 ()w (n) (3-33)
k
Et I'apprentissage pour le biais des couches cac$iéerit :
OE(n
=7 = = 6 (n) (3)34
W

Ces équations sont valides pour toutes les couwawses.

Dans cette partie nous avons décrit, avec un icertigtail la méthode de
rétropropagation pour les couches de sorties etdeshes cachées et déterminé I'erreur entre
la sortie désirée et la sortie calculée avec leagsle neurones. On réitere cette d’opération
sur un ensemble d’apprentissage tant que l'errewgodtie reste supérieure a un certain seuil,
et tant que l'apprentissage reste efficace et neagas dans la phase de sur-apprentissage

qui rend le réseau de neurones incapable de recaptectement son réle d’'interpolateur.

3.5Les algorithmes génétiques

Les phénoménes physiques ou biologiques ont é&@ulee d’inspiration de nombreux
algorithmes de calcul numérique pour la modélisagibparticulierement pour I'optimisation.
Les plus connus sont les algorithmes génétiqueg,(B&és sur I'évolution biologique et de
la génétiqug23], ils tentent de simuler le processus d’évolutiaturelle suivant le modele
darwinien[26] dans un environnement donné. llIs utilisent un katzdre similaire a celui de
la génétique naturelle.

Par analogie avec I'évolution naturelle, les A@tfévoluer un ensemble de solutions
candidates, appelé « population d’individus ». Umdividu » n’est autre qu’une solution
possible du probléeme a résoudre. Chaque indiveaedte population se voit attribuer une
fonction appelée fonction d’adaptatiorfitaess» qui permet de mesurer sa qualité ou son
poids, cette fonction d’adaptation peut représelatdonction objectif a optimiser. Ensuite,
une fois les meilleurs individus de cette popolatsont sélectionnés, ils subissent des
croisements et des mutations, et une nouvelle ptpual de solutions est produite par la
génération suivante. Ce processus se poursuit ag@réaprés génération, jusqu’a ce que le
critere d’arrét soit atteint, comme par exempledenbre maximal de générations.

Les algorithmes génétiques sont des méthodes imhigptions stochastiques
maintenant bien connues, ils différent de la pludes techniques d’optimisation en raison de
leur recherche globale d’'une population de solstiolitdét que d’'une seule solutif2i7]. Les
premiers travaux ont été initialement développés pahn Holland (1975) [28] en

développant les principes fondamentaux des algoneath génétigues dans le cadre de
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I'optimisation mathématique. La parution en 1989'devrage de référence d2E.Goldberg
[29] intitulé « Genetic Algorithms in Search optimizetiand Machin learning », qui décrit
I'utilisation de ces algorithmes dans le cadre @mlution de probléme concret, a permis de
mieux faire connaitre les AG et de les introdumeslla communauté scientifique, il a marqué
le début d’un nouvel intérét pour cette techniqagiimisation.

De telles méthodes peuvent permettre en calcethsfiqgue comme dans bien d’autres
domaines (économie, finances, planificatioetc.) de dépasser certaines limitations des
meéthodes classiques. Elles sont en effet capalkeldésadailler sur des espaces discrets aussi

bien que continus.

3.5.1 Principe d’'un algorithme génétique

Un algorithme génétique débute par une populatidraie de taille déterminée, tous
solutions de la fonction a optimisg30] convenablement, marquées par un codage qui les
identifie compléetement. Une procédure d’évaluatishappliquée afin de déterminer la force
de chaque individu de la population. Vient ensuite phase de sélection aléatoire selon le
principe « des lois de survie » selon lesquelledsskes individus les mieux adaptés auront
une longévité suffisante pour générer une desceeddes individus peu adaptés auront une
tendance a disparaitre. Ensuite une phase de rataistn les leurs appliqguée (opérateurs de
croisement et de mutation) qui générent une noaivatipulation d’individus, qui ont de
bonnes chances d'étre plus forts que ceux de lérgtéon précédente. De génération en
génération, la force des individus de la populattmgmente et apres un certain nombre
d’itération, la population est entierement formémdividus tous forts, soit de solutions
guasi-optimales du probleme posé. La figure 3-E3qmte le principe d’'un AG standard.

-58 -



Chapitre 111 Datamining

Population initiale de
la générationt=0

Evaluutiun dela
fonction d'adaptation de
chague individu

!

Sélaction des individus

'

Opérateurs de
croisement et de non

mutation
- ‘l' Critére
Création de la d'arrét

nouvelle respacte -
population P(t) ?
i

ou

Meilleur
résuftat

Figure 3-10 : Principe général des algorithmes tigumes standards.

3.5.2. Représentation des individus et codage

Premiérement, il faut représenter les différeméssépossibles de la variable dont on
cherche la valeur optimale sous forme utilisableirpon algorithme génétique : c’est le
codage. Cela permet d’établir une connexion eatraaleur de la variable et les individus de
la population, de maniere a imiter la transcriptggnotype - phénotype qui existe dans le
monde vivant. Il existe principalement trois tygescodage : le codage binaire, le codage réel
et le codage Gray.

3.5.2.1 Le codage binaire

Ce type de codage a été largement utilisé dardomeaine des AG, néanmoins il
présente quelques inconvénients pour des AG algmals d'optimisation de grande
dimension et a haute précision numérique. Ces Asedmsur des chaines binaires ont de
faibles performances comme le monttehalewicz(1992), et la distance déammingentre
deux nombres voisins peut étre assez grande datwdége binaire. Par exemple I'entier 7

correspond a la chaine 0111 et la chaine 1111 spumnel a I'entier 8, or la distance de
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Hammingentre ces deux chaines est de 4, ce qui créesbiarent une convergence, et non

pas I'obtention de la valeur optimale.

3.5.2.2 Le codage réel

Il a le mérite d'étre simple, chaque chromosomieegs faite un vecteur dont les
composantes sont des parametres du processusnmi&giton. Par exemple, si on cherche

'optimum d’une fonction den variablesf (x, x,,...,X, ) on peut utiliser tout simplement un

chromosomech contenant les variables (figure 3-11), avec ce type de codagedaédure

d’évaluation des chromosomes est plus rapide vséace de I'étape de transcodage (du
binaire vers le réel). Les résultats donnés Mahalewicz montrent que la représentation
réelle aboutit souvent a une meilleure précisioruretgain important en terme de temps

d’exécution.

ch: | x| x| - | Tpet | Ty

Figure 3-11: exemple de codage réel.
3.5.2.3 Le codage de Gray

Egalement appelé « binaire réfléchi » est un typeatlage binaire permettant de ne
modifier qu’un seul bit a la fois quand un nombst @igmenté d’'une unité. Utilisé surtout
lors de la conception des circuits logiques. Le rmhntode vient de I'ingénietdranck Gray

gui a déposé un brevet sur ce code en 1953.

3.5.2.4 Initialisation

L’initialisation sert a constituer la populationtiale. C’est une étape importante car si
la population n’est pas uniformément répartie apadesur tout I'espace de recherche,
I'évolution risque a se concentrer sur un optimacal duquel il peut étre difficile de sortir.
On essaye de créer une population initiale aussrsifiée que possible, cette diversité de la
population doit étre entretenue aux cours des génés afin d’explorer le plus largement
possible I'espace de recherche par des opératéumdtigues qui simulent les processus
naturels appliqgués par la nature aux espéces wvaites opérateurs génétiqgues sont la

sélection, le croisement et la mutation.
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3.5.2.5 Fonction d’évaluation

Un algorithme génétique nécessite généralemetéfiaition d’'une fonction rendant
compte de la pertinente des solutions potentielahaque solution on associe une fonction
performance appelée fikness» reliée a la valeur de la fonction objectif. @efonction
performance décrit le mérite de l'individu qui esprésenté par un chromosome.

La fonction performance est trés importante paumlgorithme génétique. En effet,
pour que les algorithmes génétiqgues se comportenf bous devons trouver une maniére de
formuler des fonctions performance ne comportard pap de maxima locaux et ne
présentant pas de maximum local isolé. Cette amtgin de fonctions performance est
évidente pour certains problemes. Pour les proldéde maximisation par exemple, la
fonction mérite peut étre égale a la fonction diifiepar contre pour les problemes de
minimisation I'objectif est de trouver des solutopour lesquelles la fonction objectif atteint
des valeurs minimales. Dans ce cas, la fonctiofopeance choisie est la réciproque de la
fonction objectif. Dans tous les cas, I'algorithg@nétique cherche a maximiser la fonction

performance qui dans le cadre d’'un probleme demigaition, prend la forme suivante :

1
f(ch)

Ou f(ch )représente la fonction objectif évaluée pour I'indiiich .

Fitnesgch) = (3-35)

3.5.2.6 Sharing

Le sharing consiste a ajusterfitmessdes individus pour éviter qu’ils se concentrent
dans une niche principale (optimum global). La meghe de partage de la fonctidimess
(fitness shariny introduite parGoldberg et Richardson(Goldberg et Richardson 1987),
réduit lafitnessde chaque individu d’un facteur correspondantremvau taux d’agrégation

de la population autour de son voisinage :

f (ch) =) (3-36)
m
Ou m: compteur de niche qui se calcule de la maniéxaste :
N
m = zsr(dij) (3-37)
j=1

Ou N désigne la taille de la population €t mesure la similarité entre deux individugt |

en fonction de la distana; et le rayon de niche,

har *
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di' a
_ =)
Sr(dij ) - O shar $8)
0

3.5.2.7 Elitisme

La stratégie élitisme consiste a conserver le lewilindividu a chaque génération.
Ainsi il empéche l'individu le plus performant desplaraitre au cours de la sélection ou que
ses bonnes combinaisons soient affectées par kErateprs de croisement et de mutation.
Aprés chaque évaluation de la performance desithdiva une génératioh donnée, le
meilleur individu de la génération précédentel est réintroduit dans la population si aucun
des individus de la génératidnn’est meilleur que lui. Par cette approche, |dgrerance du
meilleur individu de la population courante est wimme de génération en génération. |l
apparait que I'élitisme améliore considérablemesatderformances de I'algorithme génétique
pour certaines classes de probleme, mais engeedrdéfjradations pour d’autres classes, en

augmentant le taux de convergences prématurées.

3.5.2.8 Sélection

La sélection a pour objectif d’identifier les imatlus qui doivent se reproduire. Basée
sur le principe Darwinien de I'évolution, cet opéar ne crée pas de nouveaux individus
mais identifie les individus sur la base de leurction d’adaptation. Les individus les mieux
adaptés sont sélectionnés alors que les moins hibmsés sont écartés. Cet opérateur doit
favoriser les meilleurs individus selon un crit@r@ptimiser (minimiser ou maximiser), ceci
permet de donner aux individus dont la valeur &st grande une probabilité plus élevée de
contribuer a la génération suivapsd,32]

Plusieurs opérateurs de sélection existent, psqguels la sélection a la roulette, par
rang et par tournoi ainsi que d’autres technigaesaht intervenir des notions de voisinage

entre individus.

% Sélection a la roulette

C’est la méthode la plus connue des sélectiamwhastiques (figure 3-12) ou chaque
individu de la population occupe une section deolae proportionnellement a sa fonction

d'adaptationfitness(x), la probabilité de sélection d’un individu s’écrit :
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Fitnesgx
Peei(X) = poneie ) (3-39)

> Fitnesgx;)
=1

AvecPopsizde nombre d'individus de la population.

Figure 3-12 : Principe de sélection a la roulette.

A chaque fois gu’un individu doit étre sélectionn@,tirage a la loterie s’effectue et propose
un candidat, les individus possédant la plus grdmdetion d’adaptation ayant plus de chance

d’étre sélectionnés.

+ Sélection par rang

Cette sélection est divisée en deux étapes. Lmigre ; il faut ranger les individus en
ordre croissant (ou décroissant) de performancsuiia) une procédure de sélection similaire
a la sélection par roulette est utilisée. Cettee@uare permet d’attribuer une probabilité de
sélection en fonction du rang, plutét gu'avec leeuade I'évaluation. Avec cette méthode de
sélection, tous les individus ont une chance d'&ffectionnés. Cependant, elle conduit a une
convergence plus lente vers la bonne solution. €gicd( au fait que les meilleurs individus

ne différent pas énormément des plus mauvais.

+ Sélection par tournoi

Cette sélection, qui utilise des comparaisonseeimdividus au méme titre que la
sélection par rang, ne nécessite en revanche aualala population. Le principe consiste a
choisir uniformément individus et a sélectionner le meilleur. Le chden, qui représente la
taille du tournoi, permet de faire varier la presssélective. De cette maniére on contrble les

chances de sélection des individus les plus pedbtspar rapport aux faibles.
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3.5.2.9 Croisement

Le croisement est appliqué aprés avoir effectig@agébection sur la population. C’est
'échange d’'un certain nombre de bits entre deuwralesomes représentant deux individus
de la population. En choisissant deux individuseptsr aléatoirement, l'opération de
croisement donne naissance a deux nouveaux indiedfant§31]. Et I'opérateur a pour but
d’enrichir la diversité de la population en mangnil la structure des chromosomes. Cet
opérateur est controlée par une probabilité quevgénéralement dans l'intervalle [0.6 ; 0.8].
Il existe différents types de croisement pour uyoathme génétique, nous présentons les

trois principaux types de croisement.

4 Croisement a un point

C'est un croisement unidimensionnel dont dencipe consiste a échanger les
informations des bits en un point dit de coupugggdint est choisi aléatoirement sur la chaine

représentant un chromosome (voir figure 3-13).

2 parents 2 enfants

|

| 10010011101001 |

l10010l00101101 |

[01110i00101101 | lo1110f11101001 |

T

Figure 3-13 : Croisement a un point.
+ Croisement a deux points

Le principe reste le méme mais cette fois ci al@aex points de coupure, le résultat est
différent du faite que les deux extrémités des mimsmomes ne changent pas chez les

descendants (enfants) (voir figure 3-14).

2 parents

l

|

2 enfants

| 1001001110001 |

| 10010ft0010]1001

[01110100100101 |

lotiiob11ofi101 |

I

|

Figure 3-14 : Croisement a deux points.
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% Croisement uniforme

Il peut étre vu, comme un croisement multig®idont le nombre de coupure est

indéterminé a priori (voir figure 3-15).

11 1]10(1] 0 |masque

1]10JO| 0] 1 |parentl W 0 % 1 |enfant 1

/ 7 parent 2 110 0 / enfant 2
Choix des symboles a échanger Résultat

Figure 3-15: Croisement uniforme
3.5.2.10 Mutation

La mutation, (voir figure 3-16) est une modificatiqui intervient de maniere aléatoire
sur un bit (génome) d’'un individi81], elle a pour réle de maintenir une certaine diters
dans la population et faire apparaitre de nouvegenes. Elle intervient sur une partie
suffisamment petite pour ne pas détruire les canatijues qui ont été sélectionnées mais
suffisamment grande pour apporter des élémentseaomva un individd31]. De la méme
maniére que pour le croisement, on définit une abdiké qui contrdle I'opération de
mutation, qui est de nature faij@6] de I'ordre de 0.01. Il existe différents typesndetation

pour un algorithme génétique, nous présentonsdesrincipaux typef33].

Géne 4 muter

|

TLO|T]T[1]0] —oo—— 10111100

Chromosome initial Chromosome généré

Figure 3-16 : Opérateur de mutation.
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% Mutation uniforme

C’est la mutation souvent utilisée dans un alparg génétique classique. Le principe

est d’altérer le contenu d’un certain nombre desgémoisis aléatoirement.

+ Mutation générale

Ce type de mutation prend en compte les caratitgres de la population dans son
ensemble, généralement la diversité génétique.fféotee a chaque bit une probabilité de
mutation inversement proportionnelle a sa diver§igtype de mutation est tres efficace pour

empécher la convergence prématurée mais il rakngii la convergenga4).

+ Mutation des composants

Il s’agit d’'un opérateur local congu spécifiquermpaur les problémes d’optimisation
de forme. Le principe consiste a faire des petitedifications localisées sur les contours du
domaine de conception. On utilise ce type a laléiévolution afin de raffiner la forme.

Le choix de probabilités de croisement et de naratst crucial, il doit étre judicieux
afin de maintenir un équilibre entre I'exploraticet I'exploitation dans [I'algorithme
génetique. Cependant, il est difficile de mainteeir équilibre en choisissant des probabilités
fixes au cours des générations c’est pourquoi Hi@e des opérateurs de croisement et de

mutation peut étre dynamique ou adaptatBe36].

3.6 Avantages et désavantages des algorithmes géméts

Le grand avantage des algorithmes génétiques w8ist garviennent a trouver de
bonnes solutions sur des problemes tres completiess’averent étre des méthodes
appropriées pour résoudre les problémes d’optiinisales systemes non linéaires et non
continus [37]. lls ne nécessitent que la connaissance des vabeises par la fonction a
optimiser et ensuite sélectionner la meilleure.l€nemploie dans les domaines ou un grand
nombre de paramétres entrent en jeu, et ou I'oesaib d’obtenir de bonnes solutions en
guelques itérations seulement. lls sont donc effisdorsque cette fonction possede plusieurs
optima locaux, cas ou les méthodes d’optimisatieteriniste classique sont défaillantes.

Cependant, I'un des inconvénients des algorithgéeetiques est le colt en temps de
calcul, qui est élevé et parfois prohibitif. Puisigu manipulent plusieurs solutions
simultanément. C’est le calcul de la fonction perfance qui est le plus pénalisant.
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Ensuite, L'un des problémes les plus caractérieggest celui de ldérive génétique
qui fait qu’'un bon individu se met en I'espace deslques générations a envahir toute la
population. On parle dans ce cas de convergenaeaguéée et qui n'est pas forcément
l'optimum attendu[37]. Les méthodes de sélection proportionnelle peueanparticulier
favoriser ce genre de dérive. Un autre problemgitstorsque les différents individus se
mettent & avoir des performances similaires : tes@&léments ne sont alors plus sélectionnés
et I'algorithme ne progresse plus.

Enfin les algorithmes génétiques utilisent un granmbre de parametres qui doivent
étre fixés par l'utilisateur (taille de la poputati probabilités d’application des opérateurs
génétiques) et dont la mise au point de ces paramat peut se faire gu’empiriquement.
Pour effectuer cette mise au point, il est parfasessaire de procéder a de nombreux tests

numeriques, ce qui augmente d’autant le colt dps$eshe calcul.

3.7 Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons décrit I'utilité 'da&traction de connaissance a partir des
données (ECD), sa capacité d’analyser de grandsned de données et d’étre exploitée par
plusieurs domaines et plus particulierement cesiél@s années en sciences et technologies.
Nous avons présenté les deux grandes familles tieodes a savoir les méthodes supervisées
et non supervisées. Nous avons également donnéatioa sur les réseaux de neurones et
leurs applications, leurs apprentissages, et lgili®s comme des approximateurs universels
pour modéliser des systemes complexes. Nous avassi aécrit le principe de
fonctionnement d’'un algorithme génétique standamks différents opérateurs, et expose les
avantages et les inconvénients de ces algorithbaesecherche bibliographique menée dans
ce chapitre montre par ailleurs que les contrimstidle ces approches utilisées comme
nouvelles techniques dans la science des matéfatubobjet de travaux de recherche et de
réalisations existante.

Afin de mener a bien nos travaux, une base de&@kma été élaborée et sera décrite
au chapitre correspondant. Cette collecte c’est faibase d’'une recherche bibliographique

minutieuse sur différents articles des travaux ilq@es et expérimental8-42].
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APPLICATION DE LA DFT

4.1 Introduction

Dans ce chapitre, 'ensemble des cal@ldsnitio présentés sont des applications de la
théorie de la fonctionnelle de la densité (DFT) linpentée dans le code de calcul Vienna
Ab-initio  Simulation Package (VASP)1,2], avec l'application de la méthode PAW
(Projected Augmented Wave), pour lesquelles lesctfons d’onde électronique sont
représentées sur des bases d’ondes planes. Tasdels sont effectués par I'approximation
de gradient généralisé GGR], et la fonctionnelle d’échange-corrélation dansfdeme
paramétrée paPerdewet Wang(PW91)[4]. La zone de Brillouin est échantillonnée suivant
la méthode déMonkhorst-PacK5]. Différentes propriétés physiques (parametres didlen
module de compressibilité) ont été calculées, laiabilités par rapport a I'énergie de
coupure ¢ut-off) et au maillage en poiktde la premiere zone de BrilloufRZB)ont été aussi
étudiées. Le choix de ces parameétres consistaugetrain bon compromis entre précision et
temps de calcul.

Nous avons tous d’abord effectué des calculs storfie de Fer construit sur une
supercell cubique a faces centrées2de2x1 illustrée sur la figure 4-1. Par la suite, nous
avons substitué quelques atomes de Fer par desstterChrome (Cr) et de Nickel (Ni) pour
enfin obtenir le composé ternaire f&rsNis (Fe)Lro18Nio 189 QUi appartient a la série des
aciers inoxydables dont nous avons fait une étudealeulé ses propriétés élastiques. Les

deux structures étudiées sont représentées diiguess 4-1 et 4-2.

Figure 4-1: Structure cristalline du Fer.
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Figure 4-2 : Structure cristalline dug@rsNis.

4.2 Détail de calcul

4.2.1 Equation d’état

Pour différentes valeurs du paramétre de maillsepriau voisinage de la valeur
expérimentale correspondante a des énergies taoliffi@entes, les valeurs de I'énergie totale
correspondantes ainsi obtenues ont été ensuitpahdes par I'équation a quatre parametres

de Birch-Murnaghan dont sa forme linéaire est derpa |'expression suivanfé] :

E(V)=a+bV 2 +cv ™2 +dv (4-1)
AvecE: énergie totale
V: volume de la maille

a, b, cetd les parametres du graphe.

Les courbes présentées par la figure 4-3 illustfémblution de I'énergie totale en
fonction du volume pour une énergieald-offde 400 eV et un maillageéx9x9 de la PZB.
La constante du réseagicorrespondant a I'état fondamental est déduiterér plu minimum
de la courb& (V).

Les paramétres de maille obtenus dans ce travail respectivement 3.662 A pour
I'atome de Fer et 3.596 A pour I'alliade, ¢.Cro1sNio.1e5 Objet de notre investigation. Pour
'atome de Fer, le paramétre de maille présentepanfait accord avec d’autres travaux
théoriques et expérimenta{ix 8] avec une erreur relative de 0.38 %. Malheureusepur

le composéFey sLro.1eNip.185 NOUS N'avons pas pu trouver dans la littératureles valeurs
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expérimentales ni des valeurs théoriques afin dmpeoer nos résultats concernant le

parameétre de maille trouvé.

4.2.2 Module de compressibilité

Le module de compressibilig qui exprime le taux de variation de la presdfoan

fonction du volumé/ est donné par I'expression suivante :

2
B= —VE =V 9 E2
dV aV V:V0

(4-2)

A pression nulle correspondant au voluMgde I'état d’équilibre, nous avons obtenu un

module de compressibilité d’'une valeur de 166.82 @B&ur I'atome de Fer avec une erreur
relative de 0.87 % par rapport a la valeur expémiade [7]. Pour l'alliage inoxydable
FeyeLClo1sNio1ss (Objet de notre travail) le module de compressibiest de 152.75 GPa,
sachant que la valeur expérimentale qui est de71BRa[9], I'erreur relative est de 2.52 %.
Comparativement aux travaux théoriques menés paitré’s auteury,8,9], nos résultats sont

en bon accord.

31,8 =114 o

\ -116 4
-32.0 4 1 .
Fe -118 Feu a:crnwaaNlnwaa

=322 \
122 4

324 1
124 4
326 \ ./ 126 4

iy /

TE—nmn 128

-120 4

Energy (eV)
]
Energy (eV)

-32.8

T T T T T T T T T T T T
40 42 44 46 48 50 52 54 120 140 160 180 200 220 240

Vomule (A% Volume (A%

Figure 4-3 : Variation de I'énergie totale en foaotdu volume de Fer et de I'alliage
Fey.6LCro.189\li0.185

Le tableau 4-1 donne les résultats concernantrenpztre de maille optimisg e parametre
magnétiquév (L) , le module de compressibilitBiflk moduluyB et sa premiére dérivée.

Les résultats expérimentaux et théoriques sonté@®aritre de comparaison.
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Tableau 4-1 : Propriétés d’équilibre : constanteéheau @ module de compressibilig, sa
premiére dérivée et le parametre magnétiugs;,) .

a (A) B (GPa) B’ M (445)
Fe
Nos calculs 3.662 166.83 5.69 2.67
Théorie® 3.632 168.00 2.54
Expérience 3.648 168.3
Fe&6/Cro1sdNio1ss
Nos calculs 3.596 152.75 4.93
Expériencé 156.7

2Ref[7] ,° Ref[8],° Ref[9]

4.2.3 Constantes élastiques

L’élasticité d’'un corps solide est une réponse souse d'une légere déformation
guand il est soumis a des contraintes mécaniquesnes. Ces contraintes sont décrites par
des tenseurs qui déterminent la direction des $oetde plan sur lequel elles s’appliquent. Si
la déformation est suffisamment faible, elle samédirement proportionnelle a la contrainte,
c'est la loi de Hooke. Dans le cas tridimensiondel solide, les contrainteset les
déformationse s’expriment par des tenseurs d’ordre deux. Cetbt@gtionnalité s’écrit en

notation tensorielleg, = 5,0, (i, ],k,| =123), les S, sont des coefficients d’élasticité qui
forment un tenseur d’ordre quatre. Cette relatisinireversible et prend la fornag =C €,

les C,, étant les coefficients de rigidite. Une notatioatricielle permet de simplifier les
notations et la loi de Hooke qui s’ecrit alars=C, e, (i, j = 12,...6) . Des considérations de

symétrie, dont certaines dépendent du réseau daibrde la structure cristalline, permettent

de réduire le nombre de coefficier@s indépendants. Ainsi, dans le cas particulier deags

cubique, on reste avec trois coefficients indépeteddenommeg,,,C,, et C,, [10]:
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g, C, G, G, O 0 0\(&
g, C, G C, O 0 0 |e&
Os | _ C, C, G O 0 0|8 (4-3)
g, 0 0 o C, O 0| e
Os 0 0 0 0 C, O |e
s 0 0 0 0 0 Cu,\e

Cette équation (tenseur) sera utilisée par la slaites cette partie de travail, car toutes
les structures pour lesquelles on a calculé lefficieats de rigidité, ont un réseau de bravais

cubique.

Ce qui nous intéresse en premier lieu dans le kdlesICij est le fait que, une fois
évaluées, le€j d'un matériau permettent de juger sa stabilité aniggie. Ainsi, un solide
déformé élastiqguement, tout en restant dans umeetinéaire, contient une certaine énergie
élastique gqu’elle est possible de I'exprimer comune densité d’énergie élastique par maille

avec la forme suivantéiftel 1996) :

1 6 6 __
E= _Z Cﬂﬂeﬁeﬂ (4-4)
2 A=1 u=1
les coefficientsf:ij sont reliés auwC; par :
_1G .6
Cij - E(Cij + Cji) (4'5)

Cette forme quadratique de I'énergie donnée papt&ssion (4-4), doit étre toujours
positive pour que le cristal reste stable. Si oimiéke les contraintes qui causent la
déformation, le cristal revient a I'équilibre enrgi@nt I'énergie de la déformation élastique.
Dans le cas contraire, si la déformation produié @mergie négative, cela provoque une
diminution d’énergie totale, ce qui signifie que daucture cristalline était dans un état
d’équilibre instable. De cette condition, que daditifier I'énergie élastique, il est possible de
démontrer que les coefficients élastiques doiveatisfaire un ensemble de conditions
nécessaires pour la stabilité du cristal. Ainsimpon réseau de bravais cubique qui a trois

coefficients indépendants, les critéres sont lesasts[11]:

Cy+2C,, >0
C,>0 (4-6)
C11 - C12 >0

-76 -



Chapitre IV Application de la DFT

En fait, il existe un grand nombre de méthodbésnitio dans la littérature pour le
calcul des modules d’élasticifé2-15]. Dans cette section, nous adoptons une approdhe qu
consiste a imposer la conservation du volume denddlle sous I'effet de déformations

(volume conserving distortions méthpHss] présentée comme suit.

+ Calcul des constanteC, et C,

Pour calculer les deux constantgs.,et C,, on appligue une déformation

orthorhombique a volume conservé donné par

1+ O 0
|+D,=| 0 1-J (1) (4-7)

1- 92

Induisant une variation de I'énergie totale donpael’expression :

AE/V =2C'0% +6(5%) -g4
Avec c' la constante élastique de Zener donnée par
C = % (4-9)

Par ailleurs, le module de compression pour untatrisubique isotrope, s’écrit en

fonction deC, et C,

— Cut2C,
3

B (4-10)

#+ Calcul de la constanteCya

Afin de déterminer la constarg,, on appligue une déformation monoclinique a

volume conserveé :

10 O
l+D, =|0 1 0 4-11)
00 1
1-0°
La variation de I'énergie totale est donnée paiession :
AE/V =2C,,.0° +6(5%) (4-12)
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Pour différentes valeurs du parameétre de digio : 6 =+ 001n, (n = 0-6), et a partir

des équationgt-9) ,(4-10) et (4-12)es trois constantds,; , C,, et C,, seront déterminés.

Les différents coefficient; calculés sont représentés dans le tableau 4-2. On
remarque que les résultats obtenus sont tres watdwvaleurs expérimental€ avec une
erreur qui ne dépasse pas 2.78%. Pour testerbditétanécanique de cet alliage, on peut

vérifier a travers les inégalités (4-@)e les conditions de stabilités sont satisfaites.

Tableau 4-2 : Constantes élastiqGgesde l'alliageFep 62Cro.189Nio.185

a (A C11(GPa) GoAGPa) G4GPa)

ab-initio 3.596 200.4 129.3 125.8
Expériencé - 204.0 133.0 126.0
Erreur relative 1.76 % 2.78% 0.16 %
Ref[9]

Afin de vérifier la cohérence de la relaxateffectuée pour I'obtention des constantes
élastiques, nous pouvons comparer le module de remsipilité B) donné par le tableau 4-1

et celui calculé a travers les constan@spar I'approche de Voigt et Reuss illustré dans le

tableau 4-3 et qui, pour une structure cubiquetdait a I'équation (4-10).
La valeur du module de cisailleme@)((Shear moduls) donnée par I'approximation
deKréner[17], peut étre déterminée a partir de I'équafipi3) en remplacant les différentes

valeurs des coefficients dans les expressions isi@sa

G*+aG*+pG+y= 0 (4-13)

a=(BC,+4C,)/8 (4-14)

ave¢ p=-C,(7C,—-4C,)/8 (4-19
y=-C,(C,-C,)C,+2C,)/ 8 (4-16

Les valeurs calculées a savoir le module de cormsimié® (B) et le module de
cisaillement ), peuvent étre utilisées afin de calculer le doefit de Poisson
v=(3B-2G)/2(3B+G), etle module délasticité appelé module de Youguog est une
constante reliant la contrainte de traction etdéodnation d’un matériau isotrope et a pour

expressionE =9BG/(3B + G ) Ces valeurs trouvées sont regroupées dansléatath-3.

-78 -



Chapitre IV Application de la DFT

Tableau 4-3: Module de compressibili®,(module de YoungH), module de cisaillement
(G), coefficient de Poissofv), la pression de Cauchy {£C,4), €t le ratioB/G.

Alliage B(GPa) E(GPa) G (GPa) % C1-C44(GPa) B/G
Fe&6:Cro.1sdNio 1a5 153.00 198.01 77.10 0.2840 3.5 1.98
FeyeLrosNioss® 156.70 198.80 77.16 0.2885 7.0 2.03

“Ref[9]

Nous pouvons remarquer a travers le tableau 4-3lemie valeurs des différents
modules et coefficients calculés présentent unendoooncordance avec les valeurs
expérimentale§d]. Pour ce qu es du coefficient de Poisson, il éegalement admis que les
valeurs du coefficient inférieur & 0.1 sont assexiaux matériaux covalents, tandis que pour
des matériaux typiquement ioniques, leurs valeons groches de 0.25. Pour notre alliage ce
coefficient est estimé a 0.2840 qui suggere queenmmposé est un matériau a caractere
ionique.

Pour un matériau défini, le module de cisaillem@mst associé a une résistance d’'une
déformation plastique, tandis que le module de cesgbilitéB représente une opposition a
la rupture. Par conséquent, le rappBfG peut étre considéré comme une mesure de la
performance ductilité/fragilité des matériaux. Uatériau est dit ductile (capacité de changer
de forme sans fracture) est caractérisé par yoraB/G supérieur a 1.75, par contre, il est
dit fragile (un changement de forme qui induit dreeture) s'il présente uB/G inférieur a

1.75[18]. En outre, la différence entre les coefficie@is—C,, appelée pression de Cauchy,

peut aussi étre considérée comme un indice deckdlitiou de la fragilité d’un matériau. Si
pour un matériau, cette différence est positivenégériau est dit ductile, sinon (négative) le
matériau est dit fragile. Notre investigation a mmérque I'alliageFey 6Cro 1sdNio.185 Présente un
B/G égal a 1.98 qui est supérieur a 1.75 et une resl® Cauchy positive égale a 3.5 comme
illustré dans le tableau 4-3, ce qui nous ménenatater que notre alliage d’acier inoxydable

dévoile un caractére ductile.
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4.3 Conclusion

Dans cette partie nous avons présenté les résdiatgalculs menés sur I'atome de
Fer et un alliage d’acier inoxydable austénitigoatda composition este, ¢ Cro15Nip155 A
travers les résultats obtenus, nous avons consgfaée les propriétés énergeétiques et
structurales sont tres bien reproduites par appratton GGA, avec la fonctionnelle
d’échange-corrélation dans la forme paramétréePagadew et Wang (PW91). Différentes
propriétés physiques tels que les parametres diemai module de compressibilité, et les
constantes élastiques ont été déterminés. Cesedemous ont permis de calculer le module
de cisaillement, le module de Young et le coeffitide Poisson. Il s’est avéré a travers le
calcul que les résultats obtenus sont en bon ae@c ceux cités dans la littérat{ires,9].

Dans le cadre d’étendre nos connaissances darmmairke de la modélisation et le
développement d’'une nouvelle méthode qui permetotapréhension des mécanismes des
propriétés mécaniques, une autre approche seta patte utilisée, basée sur I'application de

différentes techniques du datamining pour la ptéxiales propriétés élastiques.
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APPLICATION DES TECHNIQUES DU DATAMINING

5.1 Introduction

Dans ce chapitre, nous avons abordé la mise eiqyeeades approches fondées dans le
cadre du processus d’Extraction de Connaissancearta des Données (ECD), appelé
également « Datamining » qui désigne I'ensemble rdéthodes ou approches destinées a
'exploration et I'analyse des données informatgjuen vue de détecter des regles, des
tendances inconnues ou cachées. L'objectif du Dataghest donc de trouver des relations
entre des caractéristiques (variables) suffisamm&ghnificatives et permettant ainsi
d’augmenter les connaissances du domaine étudié.

Nous nous proposons par ces approches de trouseaeld¢ions de corrélations entre
les propriétés physiques des composés et leurs asitigms chimiques. Deux techniques
seront utilisées dans notre travail. La premiehn@ue est basée sur l'application des
réseaux de neurones, qui est considérées comme dles techniques prédictives les plus
exploitées. lls ont la capacité d’optimiser, dedme et d’estimer des variables liées a des
systemes non-linéaires. Dans ces dix derniereseaniigtilisation des réseaux de neurone a
recu une attention croissante dans le domainedikxsces des matériaux et technologie, elles
ont été appliquées par de nombreux auteurs citésldaremier chapitre.

Néanmoins cette approche basée sur l'utilisatian rdeeaux de neurones tout seuls
comporte certaines limitations, et de ce fait naitpeas résoudre tous les problemes
d’optimisations. Afin de contourner ces limitatioret dans le but d’améliorer les
performances d’optimisations, une technique ditbridg basée sur la combinaison des
réseaux de neurones avec d'autres algorithmes tatmneent les algorithmes génétiques
permet de soulever cet handicap. Sachant que desithimes génétiques sont inspirés des
mécanismes de la sélection naturelle et génétitpuatilisent les principes de la survie des
individus les mieux adaptés. lls sont considérésme méthode stochastique d’optimisation,
car ils ne nécessitent aucune hypothése de régul@ontinuité, différentiabilité), portant
seulement sur la fonction a optimiser ou sur lestditions imposées, contrairement aux
meéthodes dites déterministes qui utilisent desriné&ions sur la fonction a optimiser (les

limitations ainsi que leur gradient). Cette deraienéthode a connu un regain d'intérét ces

-82-



Chapitre V Application des techniqaesdatamining

dernieres années grace au développement d’outitsldel numérique, notamment en calcul
paralléle.

Pour ne pas rester dans un cadre descriptif, ntarsgrésenter dans ce chapitre une
application de ces approches pour une éventuegti®igation qui consiste a une démarche de
modélisation et d’optimisation. Il s’agit d’'une paf¥évaluer la capacité de ces approches a
effectuer des taches de simulations et de préwsims différentes propriétés élastiques des
matériaux étudiés et d’autre part de comparesslegsultats obtenus avec ceux mentionnés
dans la littérature, et ceux évalués par la métideE présentée au chapitre précédent.

Dans la premiere partie de ce chapitre, nous pr@sgnine application des réseaux de
neurones a la modélisation de la relation compositi propriétés élastiques en utilisant
plusieurs structures de réseau de neurones du ggpeseptron multicoucheMultilayer

Perceptron : MLP), afin de predire les trois différentes camges élastique€; de I'alliage

ternaireFe, s.Cro1s\io 165 Cristallisant dans une structure cubique a faeesrées.

La deuxieme partie de ce chapitre concerne I'apfdio d’'un modéle hybride entre le
réseau de neurones et l'algorithme génétique (GARNe réseau de neurone permettra
toujours de mettre en évidence la relation de G@ioé entre la composition chimique et
propriétés physiques et sera élaboré de facon eéndewne fonction d’activation ou fonction
fitness de notre algorithme génétique. Cette sirachybride nous permettra d'évaluer la
concentration de la composition chimique optimatel’dlément manganese (Mn) dans la
composition FepayCroeNioiss (Mn) et de prédire le module de compressibilitg) (
correspondant.

Dans ce qui suit, tous nos programmes a savoigditigramme des réseaux de
neurones, d’algorithme génétique et celui de Iffiddiion (GA-RNA) ont été réalisés par nos

soins sous le code de calcul MATLAB version 6.5.

5.2 Application des réseaux de neurones pour la détermation des
constantes élastiques de FgCr.1s:Nig s

Dans cette partie, notre investigation repose 'stifisation des réseaux de neurones
comme approche, afin de trouver une corrélationreerles différentes constantes
élastique€,,, C,, et C,, et les éléments de composition de l'alliage du typier inoxydable
(Fe-Cr-Ni). Pour ce faire, nous avons utilisé uasébde données trés riche collectée par nos
soins sur différents articles, illustrée dans lddau 5-1 dont nous avons présenté les valeurs

maximales et les valeurs minimales avec leurs £dgpte des différentes compositions de
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l'alliage Fe-Cr-Ni, et dont nous espérons qu'eli@it savantageuse et fructueuse dans
I'établissement d’'une bonne approche, et ensuites qpermettre de définir une relation de
corrélation entre les sorties et les entrées ddifiésentes structures de réseau de neurones et

finalement, de pouvoir predire les differentes tantes élastique€; de I'acier inoxydable

FeO.GZCrO.185NIO.185 '

Tableau 5-1 : Base de données utilisée dans leaugsie neurones.

Valeur minimum Valeur maximum Ecart type
Fe W %) 0.10 0.969 0.2706
Cr (Wt %) 0.031 0.20 0.1738
Ni (Wt %) 0.08 0.90 0.303

Dans un premier temps, il s'agit de trouver degcstires optimales en déterminant le
nombre de couches cachékilden layer), le nombre de neurones pour chaque couche, et les
fonctions de transfert et d’activations appliquéesre les différentes couches de neurones.
Différentes architectures ont été testées et ertesl L'erreur quadratique moyenrdeén
Squard Error) donnée par I'équation (5-1) a été utilisée conumi@re de performance des
différentes structures afin d’obtenir des résulsatisfaisants. Nous tenons a préciser que dans
notre étude le nombre de noeuds formant la cou@mdrde reste fixe illustrant les différents
pourcentages en poid8W%) a savoir le Fer, le Chrome et le nickel formamtcbmposeé
ternaire Fe-Cr-Ni.

N 2
(ﬁz i - o.lj 5
Avect; la sortie cible (désirée)
o la sortie du réseau (network output)
Dans le but de supprimer I'influence des grandéswa sur les petites valeurs de notre base
de données, toute les valeurs ont été normaliséies £ 05 et ceci par I'application de
I'équation :
x, =X Xm) __gg (5-2
(Xmax - Xmin)

Avec x la valeur originale de la base de donneeg,et x., qui sont respectivement le

minimum et le maximum de toutes les variablesydt valeur normalisée.
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Afin de trouver un meilleur modele de réseau derowes aidant a predire les
différents constantes élastiques, trois méthodeétérproposées avec leurs caractéristiques et
les résultats gu’ils ont obtenus.

% Premiére méthode

Cette méthode consiste a déterminer les trois antest élastiqueS,;, C,, et C,, par une
seule structure illustrée par la figure 5-1. Celéeniére est composée d’'une seule couche
cachée a 19 nceuds avec une fonction tangente sigma@nsig» comme fonction de
transfert entre la couche d’entrée et la couchéémaet une fonction d’activation de forme
linéaire «purelin » entre la couche cachée et celle de sortie. liéen de la convergence de
'erreur quadratique moyenne en fonction des it@natest représentée par la figure 5-2. Nous
remarquons que cette erreur tend vers une valetiBE@<10™ et reste constante a partir de

la 887°M¢itérations.

Input Layer Hidden Layer Output Layer

c12

Ca4

Figure 5-1: Structures de réseau de neuronessasidies.

Les valeurs des trois constantes élastiques psefdde cette méthode ont été mentionnées

dans le tableau 5-2.
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g Petformance is 0.000787313, Goal i= 0

10° R

1 1 1 1 1 L 1 1
0 100 200 300 400 500 500 700 800

Stop Training| 887 Epochs

Figure 5-2 : Entrainement de convergence du réseaeurones pout,,,C,,etC,,.

+ Deuxiéme méthode

La méthode proposée consiste a la déterminatiorcolestantes élastiques séparément.

Pour cela, trois modéles ont été proposés comuosrél par la figure 5-3.

Input Layer Hidden Layer Output Layer

c11
c12

Ca4

Figure 5-3 : Structures de réseau de neurones seuhe sortieC,, ; C,ou C,,).

La premiére constant€,; a été évaluée par une structure formée d’'une eocathée
a 6 nceuds avec une fonction de transfaensig » et d'une fonction d’activation du type
«purelin » pour la couche de sortie. La performance reptésepar la figuré-4 est obtenue
avec une erreur quadratique moyennel@®1x10*aprés la 10086 itérations.

La deuxiéeme constantg,, est estimée avec une structure a deux couchesesda

premiéere est composée de 6 nceuds et la seconclemgsbsée de 10 nceuds avec une fonction

- 86 -



Chapitre V Application des techniqaesdatamining

de transfert de typetansig » pour chacune des deux couches et une fonctamtiition du

type «purein» pour la couche de sortie. La performance visaalisur la figuré-5 est
atteinte avec une erreur quadratique moyenne2d&4x10° et reste constante aprés
seulement 250 itérations.

Et enfin la derniére constan®,, a été évaluée par un modeéle similaire a celusatil
pour la détermination d€,, avec une erreur quadratique moyenne8del5x10™ atteinte

aprés la 258 itérations (voir figure 5-6).

Performance iz 0.000400104, Goal is O

1 1 1 1 1 1 1 1 1
0 100 200 300 400 500 BOD 700 800 900 1000

Stop Training 1000 Epochs

Figure 5-4 : Entrainement de convergence du réseaeurones po,;.

Performance is 0.002174, Goal is 0
10 T T T

% 10 .
10 i
107 ‘ . . :
] 50 100 150 200 250
Stop Training 250 Epachs

Figure 5-5 : Entrainement de convergence du réseaeurones po,,.
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Performance is 0.000851511, Goal is 0

L
:
3 \s\
107 F ]
10 ' . s .
0 a0 100 150 200 250
Stop Training 250 Epochs

Figure 5-6 : Entrainement de convergence du rédeaeurones pou,,.

Les valeurs trouvées par les différentes structdeesette méthode ont été citées dans le
tableau 5-2.

Afin de confronter I'ensemble des constantes &ae8 déterminées par les deux
meéthodes, nous avons regroupé dans le tableawe$-2sultats obtenus par les différentes
structures définies ci-dessus. A titre comparatif, rapporte aussi du chapitre précédent
(Tableau 4-2) les résultats obtenus avec le calgunhitio et les valeurs expérimentales de la
littérature.

On peut voir que I'ensemble des structures desudsge neurones utilisées permet de
reproduire les résultats, qui a leurs tours pré&sgntn bon accord avec les données
expérimentales, et celle calculées avec la métlabei@itio, en particulier les constantes
élastiqgues déterminées par la deuxieme méthodeantildes structures a une seule sortie

(C; determinés separément) et présentant un meillecoréiccomparées aux coefficients
trouvés par la premiere méthode avec des errelats/es qui sont de I'ordre de 0.49 %, 2.25
% et 0.75 % respectivement pddy,, C,, etC,,.

Les figures (5-7) et (5-8) montrent une représ@mnaties valeurs prédites par les
modeles de régression donnés par les différentastistes de réseau de neurones pour la
détermination d€,,, C,, et C,,calculés séparément en fonction des valeurs expetates
de la base de données. Les coefficients de détatiomnR*> définis par I'équation (5-3) sont
0.99, 0.95 et 0.94 pour les constan@gs C,, et C,, respectivement, indiquant ainsi un bon

accord des valeurs prédites par les modeles dessign avec celles de la base de données.
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i(ti —0; ?

RP=1-| 2 (5-3)

N

2.(0)*

Avec t, la sortie cible (désirée)

0 la sortie du réseau (network output)

320

3004  R=0.99 ) 1604 :
R’=0.95
280 4
140 - O
260
240 4 120

2204
200 100 4

180 +

Predicted values (GPa)
Predicted value (GPa)

80 4
160 +

140

60 T T T T T T T T T T
T T T T T T T T T T T T T T
140 160 180 200 220 240 260 280 300 60 80 100 120 140 160
Experimental values (GPa) experimental value (GPa)

Figure 5-7 : Résultats du modele de régressiorseau de neurones comparés avec les
valeurs de la base de données pour les const@ntesC,, .

140 -
2_
R’=0.96 o

)
)
o
]
O

100

80

Predicted value (GPa

60

40 T T T T T T T T T T
40 60 80 100 120 140
Experience value (GPa)

Figure 5-8 : Résultats du modele de régressiosieau de neurones comparés avec les
valeurs de la base de données pour la consignte
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Tableau 5-2: Les constantes élastiqGgavec I'erreur relative (%).

Erreur Erreur Erreur
Ci(GPa) rel(z;;[ ve Ci2 (GPa) relative % Caa (GPa) relative %
Experiencé 204.0 - 133.0 - 126.0 -
Calcul ab-initio 200.4 1.76 % 129.3 2.78 % 125.8 160%
RNA (3-19-3§ 198.0 2.94 128.5 3.38 117.19 6.99
RNA (3-6-1) 203.0 0.49 - - 126.95 0.75
RNA (3-6-10-1) - - 130.0 2.25 - -
RNA (3-10-3-2) 203.87 0.064 133.86 0.64 - -

"RNA (a-b-c) :Artificial NeuralNetwork avec a entréesb nceuds sur la couche cachée sorties

2 Ref[9]

En utilisant les différentes constantes élastigdéserminées par les réseaux de
neurones, le module de compressibilBg ¢st calculé par I'équation (4-10), et le modute d

cisaillement G) par I'approximation de Kroner (4-13), les vakeute ces deux modules

figurent dans le tabledaas3.

Tableau 5-3 : Module de compressibiliB) ét le module de cisaillemer®) calculés.

Erreur Erreur
B (GPa) relative % G (GPa) relative %
Experience [9] 156.7 - 77.16 -
Calcul ab-initio 153.00 - 77.10 -
RNA (3-19-3) 151.66 3.21 73.16 5.18
RNA (3-6-1)
RNA (3-6-10-1) 154.33 1.51 78.28 1.45
RNA (3-10-3-2) 157.19 0.31 - -

Notons que jusqu’ici les résultats trouvés pardesx méthodes décrites plus haut,

favorisent clairement 'emploi des structures deeedix de neurones a une seule sortie. La

prédiction des constantes élastiques a travergliGgiion de ces structures donne des

résultats tres proches de I'expérience. On peut dmmsidérer que pour déterminer les

constantes élastiques il est plus approprié dediesiler séparément.

4+ Troisieme méthode

Une autre tentative de calcul des constantes gleestiest employée en utilisant cette fois

ci une structure illustrée par la figure 5-9 congmse trois entrées qui sont les pourcentage

en poids des différents éléments de compositiomatee alliage (Fe, Cr, Ni), et de deux

sortiesC,, et C,,.
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Input Layer Hidden Layer Output Layer

Figure 5-9: Structures de réseau de neurones asteties C,, ; et C,,).

Apres plusieurs tests et entrainements, un matestructure a été selectionné formé de
deux couches cachées, la premiere composée de udsraec une fonction de transfert de
type «tansig », et la seconde composée de 3 nceuds avec unteifode transfert de type
logarithmique 4ogsig », et une fonction d’activation du typepurelin » pour la couche de
sortie. La performance représentée par la figut@ Bst atteinte avec une erreur quadratique

moyenne del.3761x107° et reste constante aprés seulement 150 itérali@sscoefficients

obtenus par cette structure sont listés dans leaalb-2.

Performance is 0.00137611, Goal is O
10 T T

10

0 a0 100 150

Stop Trainingl 150 Epochs

Figure 5-10 : Entrainement de convergence du r&deaurones powt,, et C,,.

Nous remarquons d’aprés le tableau 5-2 gsievddeurs deC, et C, obtenues par la

troisieme méthode sont beaucoup plus précises @les cléterminées par les deux méthodes

précédentes, les résultats sont en trées bon a@a@d les valeurs expérimentales de la

-91 -



Chapitre V Application des techniqaesdatamining

litterature[9], avec des faibles erreurs relatives de I'ordr® @64 % pourC,; et de I'ordre
de 0.64 % poucC,,, donnant un module de compressibilB§ ¢’'une valeur de 157.19 GPa,

qui s’approche clairement de la valeur expérimendal 156.7 GPa avec une erreur relative de
0.31%.

Parmi les trois méthodes définies et utiliséesesisds afin de prédire les trois
constantes élastiques de l'alliage d’acier inoxyeldla derniére tentative de calcul révele que
les résultats trouvés sont beaucoup plus présisrdttrés proches des valeurs expérimentales.
Cependant, pour prédire les différentes constafgetique<C;; d’'une structure cubique d’'un
alliage il est plus judicieux de déterminer les>deonstante<;; et C,, avec un réseau de

neurones a deux sorties, et la troisieB)g doit étre calculée séparément avec un modele a

une seule sortie.

5.3 Application d’'un systeme hybride: réseau de neurorgeet algorithme
genetique (AG-RNA)

Dans la partie précédente, nous avons vu l'apphicade différentes structures de

réseaux de neurones dans la préediction des trosates élastiques; , aidant a calculer le

module de compressibilitdflk modulus) B et le module de cisaillemerghgar modulus) G
dont les résultats sont en tres bon accord avecteeuvés par la méthode de la DFT et ceux
cités dans bibliographie. Dans cette partie et dengnéme cadre de [I'utilisation des
techniques du Datamining, nous allons appliqguer ooavelle approche basée sur une
combinaison entre le réseau de neurones et |'dgoe génétique (GA-RNA) formant ainsi
un systeme hybride.

Dans cette nouvelle approche proposée, le réseamedmnes est utilisé comme
modele de simulation afin de trouver une relatiercdrrélation entre les propriétés physiques
a savoir le module de compressibili#) et les éléments de composition de l'alliage daety
acier inoxydable. Une fois I'objectif atteint, netalgorithme (RNA) sera appligué comme
fonction d’évaluation communément appelée fonctitedaptation ou &tness», qui est
parmi les parametres les plus importants de I'dlgme génétique. En faite cette fonction sert
a évaluer la pertinence d'une solution par rapgodne autre. Les autres parametres de
I'algorithme génétique sont ; la sélection, le semhent et la mutation. La convergence de

'AG dépend en effet d’'un choix judicieux de la iméde de sélection, ainsi que les
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parametres qui contrblent les opérateurs de creserat de mutation. La méthode de

sélection utilisée est celle de la roulettddel selection).

Le croisement dont le principe est de produire deoxveaux individus (enfants) en
échangeant des informations entre deux nouveauyidog appelés parents. Le croisement
s’effectue an deux étapes. Dans la premiére éthqex individus sont choisis aléatoirement
dans la population. Dans la deuxiéme étape, ernisach d’'une maniére aléatoire des points
sur les deux chromosomes parents, |'opération daisamnent échange le contenu
(informations) de ces points entre les deux chrames. L’information peut étre une
concentration d'un des éléments chimique. Cetteabipéd produit deux individus modifiés
génetiquement qui font partie de la générationréufuce sont leenfants. L'opérateur de

croisement est controlé par un taux appelé prob&big croisemerR. .

La mutation consiste a choisir de facon aléatoirgeéne (point) au sein de I'individu

et a le modifier. On définit aussi une probabiti® mutationP,, dont il est nécessaire de

choisir une valeur relativement faible de maniéreea pas tomber dans une recherche
completement aléatoire qui diluerait les effets éigjues des principes de sélection et

d’évolution.

5.3.1 Application du réseau de neurones

Dans un premier temps, notre objectif est de trouuee structure optimale, en
déterminant le nombre de couches cachées, le naelmeurones pour chaque couche, et les
fonctions de transfert et d’activations appliquges les différents neurones. Afin de
modéliser une corrélation entre les différentes mmsitions chimiques et les propriétés
physiques, une base de données sera utilisée. deettiere est composeée de différents aciers
inoxydables quaternaires (Fe-Cr-Ni-Mn) avec lewsmpgositions et les propriétés élastiques
correspondantes qui a été collectée sur plusiaticdes, illustrée dans le tableau 5-4 dont
nous présentons les valeurs maximales et minimales leurs écarts type des éléments

d’alliage a savoir le chrome, le nickel et le mamgge (Cr, Ni, Mn)

Tableau 5-4: Base de données utilisée dans lensgdigbride (AG-RNA).

Valeur minimum Valeur maximale Ecart type
Cr (W %) 14.62 23.48 1.29
Ni (W %) 0.118 28.08 4.74
Mn (Wt %) 0 19.97 5.33
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Différentes architectures ont été testées et iméea. L'erreur quadratique moyenne
(Mean Squard Error) illustrée par I'équati¢il) a été utilisée comme critére de performance
des différentes structures afin d’obtenir des téssikatisfaisants. Toutes les valeurs de notre

base de données ont été normalisées enx® en appliquant I'équation (5-2).

Input Layer Hidden Layer Qutput Layer

Figure 5-11 : Structures du réseau de neuroneséatd (3-couche cachée-1).

Apres plusieurs essais, un modele a trois coucl&é ahoisi (figure 5-11), formé de
trois neurones dans la couche d'entrée représdatatrbis compositions chimiques Cr, Ni et
Mn. Une couche cachée composée de 10 neurones reg@unane dans la couche de sortie
donnant le module de compressibili®.(La fonction de transfert entre la couche d'enge
la couche cachée est du typgansig », tandis que celle qui est entre la couche caehde
sortie est du type purelin ».

La courbe donnée par la figure 5-12 montre questfopmance est atteinte avec une
erreur quadratique moyenne @085x10™ aprés seulement 443 itérations. La figure 5-13
expose une représentation graphique entre lesrggbeédites par le modele de régression du
réseau de neurones et les valeurs de la base déaefgravec un coefficient de détermination
R*égal a 0,9931, indiguant I'existence d’'une bonneétation entre les valeurs de notre
base de données et celles prédites. Suite a larpenfice atteinte par la structure RNA
définie, représentée par un faible MSE et un euefft de déterminatiorR®> proche de
l'unité, elle peut donc étre choisie comme modé&te cdrrélation entre les compositions
chimiques et les propriétés élastiques et étreldapke prédire avec un minimum d'erreur. De
ce faite, elle sera utilisée comme fonctiofitkess » pour une éventuelle optimisation dans
notre systeme hybride (GA-RNA).
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Performance is 0.000208567, Goal is 0
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Figure 5-12 : Entrainement de convergence du réseaeurones pous.
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Figure 5-13: Résultats du modele de régressioskau de neurones pdiir

5.3.2 Application du systeme hybride (AG-RNA).

L’approche d’hybridation est construite par la camaison d’'un algorithme génétique
comme technigue d’optimisation avec le modele dseaé de neurones étudié dans le
paragraphe précedent comme fonction d’adaptati@iteGtructure hybride aura pour but
d’optimiser la concentration de I'élément d’aliagianganese dans le composé quaternaire
Fe-Cr-Ni-Mn et d’évaluer le module de compresdi®iB) correspondant. La figure 5-14,
montre un schéma d’organigramme simple de I'hyliodade I'algorithme génétique avec le
réseau de neurones (AG-RNA), et montre le fonceoment du modeéle avec la performance
du RNA comme fonction fitness.
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Pour mettre en ceuvre l'algorithme génétique, plusigests on été effectués afin de
trouver une bonne combinaison de différents opérst& savoir la sélection, la probabilité de
croisementP,, de mutationP,,, et la taille de la population initiale. Dans eetinalyse, les
concentrations des éléments chrome (Cr) et nidk@ldnt été maintenues fixes et ont pour
valeur égale a 18.50 % en pourcentage de poidsicbaseule la concentration de I'élément

manganese (Mn) est générée par I'algorithme ggungti

‘ Creation d'une population initiale ‘

| Ferformance du RMNA i=

Sélection

h

‘ Evaluation de la fonction fitness ‘

Mutation

Y

Opérateurs du AG

Sile critére
d'arrét est satisfait ?

Résultats

Figure 5-14 : Organigramme d’'un modeéle hybride (RSA).

Une population initiale de 50 individus a été chmigles probabilité$. = 0.8 et
Pm = 0.001 ont été adoptées respectivement pour Edgér de croisement et de mutation,
une sélection a la roulette a été proposée comrgeatgur de sélection. La figure 5-15
représente une évolution croissante de la fonetiiimess » au cours des générations, celle-ci
montre que l'algorithme génétique a atteint uneewalmaximale a la 16§ génération.
Ainsi, le résultat obtenu par notre approche diojgation pour la concentration de I'élément
Mn dans l'alliage quaternaire Fe-Cr-Ni-Mn est dé2d6 soit 12.46% en pourcentage de
poids. Ceci indique que pour une combinaison dkidge composée de 18.50 % de Cr, de
18.50 % de Ni et de 12.46 % de Mn {(h€r,1eNio1ss MNo 1249, ON Obtient un module de
compressibilité par la combinaison GA-RNA d'uneewalde 163.60 GPa.
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Figure 5-15 : Evolution de la fonction fitness endtion des générations.

5.3.3 Comparaison des résultats

Afin de valider le résultat obtenu par la nouvelporoche hybride, et compte tenu de
'absence de résultats expérimentauy, il devientdevident de le comparer a celui déterminé
par le calcubkb-initio, basé sur la densité fonctionnelle de la thé®IET() implémentée dans
le code de calcul Vienna Ab-initio Simulation Pag&a(VASP) avec I'application de la
méthode PAW (Projected Augmented Wave), pour letpsefonctions d’onde électronique
sont représentées sur des bases d’onde plane.al@gscsont effectués en approximation
GGA, et la fonctionnelle d’échange-corrélation denforme paramétrée par Perdew et Wang
(PW91). La zone de Brillouin est échantillonnéevant la méthode de Monkhorst-Pack.

On utilise la structure de la supercell cubiqgx2x1 a 16 atomes définie dans le
paragraphe 4.2 du chapitre précédent, et on substitelques atomes de Fer, par des atomes
de Nickel, de Chrome et de Manganese pour obtenalliage avec des concentrations aussi
proches que celles données par I'approche hybA@GRNA), soit 18.50 % de Cr, 18.50 %
de Ni et 12.46 % de Mn. La structure obtenue gstésentée par la figure 5-16, formée de
trois atomes de Cr, trois atomes de Ni, et de Masode Mn (Fe Bal), FeCrNisMn,
(F&sCro.16Nio 16dMNg 19).

Suite a la construction de la structure cristallirdifférentes propriétés physiques
(parametre de maille, module de compressibilitdé)été calculées. Leurs stabilités par rapport
a I'énergie de coupureit-off) et au maillage en poirk de la premiere zone de Brillouin

(PZB)ont été étudiées.
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Figure 5-16: Structure cristalline dugeasNiz Mn,.

5.3.3.1 Equation d'état

La figure 5-17 montre I'évolution de I'énergie tltaen fonction du volume pour une
énergie decut-off de 420 eV et un maillagéx9x9 de la PZB. La constante du résegu a
correspondant a I'état fondamental est déduite réir gbu minimum de la courbe E (V) et
prend la valeur de 3.5915 A.

=112 =
-114 - \.
=116 .
h FeD EDch.185NID.155mnD.125
=118
S p
D 120
= p
o
5 -122 4
- ]
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124
T | |
126 4 \ -
198 ™ 11_..__./
-130 . , . T . , . T :
120 140 160 180 200 220
Volume (A%

Figure 5-17: Variation de I'énergie totale en foootdu volume de kedCro.18Nio.189VIN0 125

5.3.3.2 Module de compressibilité

A pression nulle correspondante au volumea I'état d’équilibre, le module de
compressibilité qui exprime le taux de variationldeoression P en fonction du volume V

peut étre déduit en utilisant I'équation d’étatRBlech-Murnaghan dont sa forme linéaire est
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donnée par I'expression (4-1). Une valeur de 15%G@@& est obtenue avec WY (dérivée

premiére par rapport au volume) égal a 4.45.

Tableau 5-5 : Module de compressibilité, calculélpdDFT et AG-RNA pour l'alliage

Fep.sCro.189\ig. 18gVINK.
Méthode X = Mn (Wt%) B (GPa)
AG-RNA 12.46 163.60
DFT 12.50 159.00

Suivant le tableau 5-5, nous remarquons que ledutes de compressibilité élaborés
par les deux méthodes AG-RNA et la DFT, sont du méndre de grandeur avec une erreur
relative de I'ordre de 2.89%. Il convient donc ademn que I'approche basée sur I'hybridation
des réseaux de neurones avec les algorithmes géetchoisis pour I'optimisation permet
de reproduire des résultats satisfaisants qui eorion accord avec la méthode basée sur la
DFT.

5.4. Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons présenté les apphesaties techniques du Datamining
sur une base de données collectée par nos soiras/erst une recherche bibliographique
etendue. Dans la premiére partie, afin de détemh@setrois constantes élastiques de l'alliage

d’acier inoxydable austénitiqie,,,Cr,,sNiy.q, €S réseaux de neurones ont été employés

dans le but de trouver une corrélation entre |&éréntes compositions (Fe, Cr et Ni) et les
propriétés élastiques que nous voulons détermiR&rsieurs structures de réseaux de
neurones ont été exploitées du type perceptronicautthes. De bons résultats ont été
obtenus par ces différentes structures, et pagiement par les deux architectures a savoir la
structure de type 3-10-3-2 (3 entrées, deux couchebées la premiere avec 10 noeuds la

seconde avec 3 nceuds et deux sorties) pour lavdastion conjointe des constantés; et
C,,, et la structure 3-6-1 (3 entrées, une coucheésnaliec seulement 6 nceuds et un noeud
de sortie) pour I'évaluation de la constan@;, seule. Les résultats trouvés sont satisfaisants

et sont en bon accord comparés aux valeurs expdaiee de la base de données issue de la
littérature et ceux déterminés par la méthalg@nitio.

En second lieu, nous avons présenté une contributiiginale d’'une méthode
d’approche qui consiste a la construction d’'un &ayst hybride formé d’une combinaison

d’un algorithme génétique et d’'un réseau de newr¢A&-RNA). Cette approche consiste en
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'optimisation de la concentration de I'élément Mans I'alliage quaternaire FeCrNi (Mn) et
déduire le module de compressibilité. Apres plusiessais, un modele de type perceptron
multicouches a été élaboré, composé de trois ceuchentrées représentant les trois
compositions chimiques a savoir Cr, Ni et Mn, d'wweiche cachée de 10 neurones et un
neurone dans la couche de sortie donnant le matkileompressibilité B). Ensuite un
algorithme génétique a été choisi, dont la fonctiGgvaluation est la structure du réseau de
neurones performante, avec un opérateur de séidadi®é sur la roulette, une probabilité de
reproduction (croisement) de 0.8 et de mutationOd#1l. Cette structure d’algorithme
hybride nous a permis d'évaluer une concentratetadccomposition chimique de I'élément
manganese et de déterminer le module de compiéssibbrrespondant a I'alliage
Fewa)CrossNioiss MNo1246 L résultat obtenu avec cette approche proposée aalidé et

comparé a celui de la DFT avec une erreur rel@siienée a 2.89%.
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Conclusion et per spectives

Dans notre travail, on s’intéresse a la déternonaties propriétés physiques de quelques
alliages d’aciers inoxydables connus par leurs lextes propriétés mécaniques et physiques
et leurs hautes résistances a la corrosion. Pouiaiog, un certain nombre d’outils de
simulation et de modélisation a été élaboré,adlssont permis d’étudier et de déterminer ces
propriétés physiques.

La théorie de la fonctionnelle de la densité (DFeIjt la seule théorie longtemps utilisée
dans le domaine de la chimie quantique et la seigiecla matiere condensée, permettant de
déterminer et d’étudier les différentes proprigiBgsiques et mécaniques des composés. Par
son application pour les matériaux, elle peut ajgpates informations cruciales et aider a
comprendre les lois de comportement d'origine nsicopique afin de guider plus
efficacement le choix des matériaux pour une pé@rsouhaitée. L'application de la DFT
implémentée dans le code de calcul Vienna Ab-irSilmulation Package (VASP) a été notre
premier outil de modélisation au cours de cettsdlgui nous a permis de calculer certaines
propriétés mécaniques des alliages d’aciers inddgdaa savoir ; les constantes élastiques,
le module de compressibilité et le module de desaiént.

Ce travail se positionne en second lieu comme ong&ibution et un développement d’'un
nouveau concept d'étude et de modélisation damheaine de la science des matériaux a
travers une extraction de connaissances des domapfetées aussi Ratamining ». Cette
contribution rentre dans le cadre du projet déénomes des matériaux elle se situe
principalement dans la modélisation des problengsigues et I'application des différents
choix possibles des techniques et leur adaptatom pouvoir traiter des masses de données.
Afin de mener a bien notre contribution, une baseddnnées a été élaborée contenant un
ensemble d’aciers inoxydables avec leurs diffésemiencentrations d’éléments d’alliages

(Fe, Cr, Ni, et Mn) et leurs propriétés physiguese@spondantes.

Notre choix sur I'application des techniques d'@aition s’est porté sur deux techniques
supervisées : les réseaux de neurones comme reéthae simulation des problémes
complexes connus entre les compositions chimigasalliages et leurs différentes propriétés
physiques, et les algorithmes génétiques pourdptitude d’optimisation.

Différentes structures de réseaux neuroniquedséténdéveloppées pour la simulation et la

prédiction des propriétés physiques des matériaes. perceptrons multicouches (MLP) ont
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ete utilisés afin d’établir des modeles de cori@aentre les éléments de la composition

chimique de l'alliage ternaire Fe-Cr-Ni et les difintes constantes élastiquéset d’en

déduire les trois constante€;j, Cio, €t Cyy de Feys, Croigs Nigiss De bons résultats ont été
obtenus par ces structures et plus particulierempantles deux architectures suivantes: la

premiére de type 3-10-3-2 pour la déterminationjaiote des constante§,, et C,,, et la

deuxieme de type 3-6-1 pour I'évaluation de la tame C,, seule.

Une autre approche basée sur l'optimisation a &¢eldppée, construite par une
combinaison hybride d’'un algorithme génétique eind’éseau de neurones (AG-RNA). Le
réseau de neurones décrit par un modele de typepissn multicouche de forme 3-10-1 a
ete érigé afin de modéliser une relation de caicgaentre les éléments d’alliages d’acier
inoxydable quaternaire du type Fe-Cr-Ni-Mn et ledumle decompressibilitéB. Ce modele
donné par la structure du RNA a été utilisé auesirne fonction d’évaluation pour notre
algorithme génétique avec une population initiadeb@ individus. Une sélection a la roulette
a eté proposée comme opérateur de sélection, dbaljplités de croisement et de mutation
égales #.= 0.8 et P,= 0.001 respectivement ont été adoptées. Cettédayion (AG-RNA)
ainsi définie a permis d'évaluer une concentratiptimale de la composition chimique de
I'elément manganese (Mn) dans l'alliage quaternaggai Cro.1ss Nio.1ss MN et d’en deduire le

module de compressibilit® correspondant.

Une concordance entre les résultats obtenusram@rquée lors de la confrontation entre
les différentes méthodes d’approximation et de risatiéon ; a savoir I'application des
techniques du Datamining pour les structures dearés de neurones, le systeme hybride
(AG-RNA) et la DFT. Ces résultats s’'averent saissfats et en bon accord avec ceux
mentionnés dans la littérature. Nous pouvons domclare que I'adaptation des techniques
du Datamining dans le domaine de la science de®rimax pour la détermination des
propriétés physiques est un outil puissant poundaélisation et I'optimisation et ouvre des
voies a des perspectives attrayantes dans le noaniderecherche scientifique.

Les réseaux de neurones peuvent étre acceptés canartechnologie offrant une autre
facon de simuler des problemes complexes et dé@nployés comme des modéles de
prédictions. Quant aux algorithmes génétiquescdsstituent une voie prometteuse pour
résoudre les problemes d’optimisation. Par ailleces deux techniques d’approche peuvent

étre appliquées soit simultanément soit indépendamhrantre elles dans le domaine de la
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recherche scientifique et peuvent aider a I'élatimmade nouveaux matériaux aux propriétés

physiques et/ou chimiques spécifiques.

Les travaux accomplis durant cette these ouvrennhalgévelles perspectives pour le
développement constructif de I'extraction de cossances a partir des données. Parmi celles

qui nous semblent intéressantes nous pouvons citer

» Traitement de bases de données de tres grande taill

» Utilisation d’autres techniques prédictives teltase la logique floue, les réseaux
bayésiens comme des techniques de simulation.

* L’hybridation des algorithmes génétiques avec plus fonctions objectives.

» L'utilisation des algorithmes génétiques a I'opsiation des structures de réseaux de

neurones.

- 103 -



Provided for non-commercial research and education use.
Not for reproduction, distribution or commercial use.

hitpz/ {wwewr.elsevier com /locate/ commeatsci

COMPUTATIONAL
MATERIALS
2CIENCE

Avallable onine &l www.scencedirect com

SciVerse ScienceDirect

(This is a sample cover image for this issue. The actual cover is not yet available at this time.)

This article appeared in a journal published by Elsevier. The attached

copy is furnished to the author for internal non-commercial research

and education use, including for instruction at the authors institution
and sharing with colleagues.

Other uses, including reproduction and distribution, or selling or
licensing copies, or posting to personal, institutional or third party
websites are prohibited.

In most cases authors are permitted to post their version of the
article (e.g. in Word or Tex form) to their personal website or
institutional repository. Authors requiring further information

regarding Elsevier’s archiving and manuscript policies are
encouraged to visit:

http://www.elsevier.com/copyright


http://www.elsevier.com/copyright

Computational Materials Science 67 (2013) 353-358

journal homepage: www.elsevier.com/locate/commatsci

Contents lists available at SciVerse ScienceDirect

o
~»e

Computational Materials Science

Elastic constants of austenitic stainless steel: Investigation by the
first-principles calculations and the artificial neural network approach

Kamel Benyelloul *>*, Hafid Aourag?

2 Applied Research Unit on Renewable Energies (URAER), BP 88, ZI, Garet Taam, Ghardaia 47000, Algeria
b Department of Physics, University Abou Bekr Belkaid, Tlemcen 13000, Algeria

ARTICLE INFO

ABSTRACT

Article history:

Received 12 May 2012

Received in revised form 5 September 2012
Accepted 7 September 2012

Keywords:

Austenitic stainless steel
First principles calculation
Artificial neural network

In this paper, two methods were applied to determine the different elastics constants of the face centered
cubic austenitic stainless steel Fepg,Cro1s5Nio.1gs. Firstly, the quantum mechanical simulation was
applied based on the first principles calculations within the generalized gradient approximation (GGA)
by using the efficient strain-stress method. Secondly an artificial neural network (ANN) is used based
on back propagation algorithm training. ANN model has been developed for the analysis and simulation
of the correlation between the elastic properties and composition. In the training model three input lay-
ers each accept the weight percentage of the alloy component (Fe, Cr and Ni), while the three different
elastics constants cq1, ¢12 and c44 Were employed as outputs. Different models of ANN were developed
to predict the elastic constants. The performance indices such as coefficient of determination, mean
square error were used to control the performance of the prediction capacity of the models developed
in this study. In addition to this, elastic constants obtained from ANN models were compared with those
obtained from quantum mechanical simulation and with those reported in the literature. The prediction

results obtained by the two methods seem to be satisfactory.

© 2012 Elsevier B.V. All rights reserved.

1. Introduction

The austenitic stainless steels are Fe based alloys containing a
minimum of 12 atomic percentage of Cr and are the most impor-
tant materials of our technological society [1]. The most common
austenitic grades belong to the American Iron and Steel Institute
(AISI) 300 series. Their high resistance to corrosion coupled with
good mechanical properties make them the material of first choice
for industrial and daily applications [2]. As well as the most impor-
tant used in hydrogen storage and transport [3,4]. The austenitic
stainless steels are composed essentially of Fe, Cr, and Ni, and have
y-Fe face centered cubic (fcc) crystallographic structure. The
mechanical properties of stainless steels depend on their chemical
composition and manufacturing process [5]. Therefore, it is impor-
tant to understand the correlation that exists between chemical
composition and the mechanical properties. It is known that the
elastic constants of materials can be used to assess certain
mechanical properties such a ductility/brittleness, hardness,
strength and so on [6]. Moreover, the bulk modulus, the shear
modulus, Young’s modulus and Poisson’s ratio can be derived from

* Corresponding author at: Applied Research Unit on Renewable Energies
(URAER), BP 88, ZI, Garet Taam, Ghardaia 47000, Algeria. Tel.: +213 667 28 67 34.
E-mail address: Benyelloul_kamel@yahoo.fr (K. Benyelloul).

0927-0256/$ - see front matter © 2012 Elsevier B.V. All rights reserved.
http://dx.doi.org/10.1016/j.commatsci.2012.09.005

elastic constants, and are essential for determining the strength of
materials [7].

Several techniques were used to calculate the elastic constants.
Recently Vitos et al. [1] have used the EMTO-CPA ab initio compu-
tational tool, based on the density functional theory. They have cal-
culated the elastic moduli of a series Fe-Cr-Ni [1]. Ganeshan et al.
[8,9] have applied first-principles calculations and have deter-
mined elastic constants of Mg and binary Mg compounds using
the efficient stress-strain method. For a cubic lattice, the two cubic
shear modulus, ¢’ = (c17 — ¢12)/2 and c44, have been obtained from
volume conserving orthorhombic and monoclinic distortions
[10]. The bulk modulus B is determined by fitting an equation of
state with the calculated total energy [7]. The detail of calculation
can be found in Section 2. Although, that the above approach gave
satisfactory results, the main drawback remains its high time
execution.

In the current contribution an attempt is made to implement
data-mining approach based on ANN to determine elastic con-
stants from database related to mechanical properties of different
austenitic stainless steel. The ANN has the ability to overcome
searching, optimization, prediction and estimating variable related
problems in complicated non-linear system [11,12]. In recent stud-
ies, ANN approach has been used by many investigators, and is
receiving increasing attention in the field of materials science.
Kmarunnahar and Urquidi-Macdonald [13] presented an ANN for
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prediction of corrosion of alloy 22 (UNS N06022), Hafizpour et al.
[14], presented an ANN developed to predict the compressibility
of Al-SiC composite powder, Mirzadeh and Najafizadeh [15], have
modeled the effect of annealing temperature and time on the
reversion of strain induced martensite to austenite in the cold
worker AISI 304 stainless steels alloy.

The rest of the paper is organized as follows. In Section 2, details
of the theory and computational are presented. In Section 3, we
presented and analyzed the result obtained by two methods. Final-
ly, a conclusion of the present work is given.

2. Theory and computational detail
2.1. Density functional theory

The model was described by a 16-atom cubic supercell built
from 2 x 2 x 1 fcc. First, a Fe supercell with 16 atoms was created.
Then, part of Fe atoms were randomly substituted by the Cr and Ni
atoms to obtain the alloy, that Fe,(Cr3Nis (FeqeCrg.185Nig.185)-

First principles calculations based on the density functional the-
ory were performed [16], and projector augmented wave (PAW)
method [17,18] as implemented in the Vienna Ab-initio Simulation
Package (VASP) [19,20]. We adopted the generalized gradient
approximation (GGA) [21] of the Perdew and Wang (PW91) func-
tional to describe the exchange-correlation interaction [22]. The
cutoff energy was chosen as 400 eV. The k-point meshes for Brill-
ouin zone sampling were constructed using Monkhorst-Pack
scheme [23] and the 9 x 9 x 9 k-points meshes is used. Spin polar-
ized was considered in all calculation.

In order to fit the first-principles calculated total energy E as a
function of volume V. We employ the four-parameter Birch-Mur-
naghan equation of state (EOS) with its linear form given by [24].

E(V)=a+bV >’ 4+ cv 3 4 dv? (1)

where a, b, ¢, and d are fitting parameters. Using expressions de-
rived from fitting parameters, we can obtain the physical properties
of the alloys such a equilibrium volume (Vj), energy (Eo), bulk mod-
ulus (B) and its pressure derivative (B') [25]. Inversely, based on the
fitted equilibrium properties, the fitting parameters can also be
determined, see details in [24]. Following Kroner [26], the isotropic
shear modulus can be estimated by the cubic equation.

G +oG+pG+7=0 (2)
where

o= (5¢11 +4c¢12)/8, 3)
ﬂ = —C44(7C11 — 4C12)/8 (4)
Y = —Caa(C11 — C12)(C11 + 2€12)/8 (5)

Young’s modulus and Poisson’s ratio are calculated using the
expressions.

E = 9BG/(3B +G) (6)

v=(3B-2G)/2(3B +G) (7)

2.2. Elastic constants

The elastic constants have been calculated using volume con-
serving distortions. The symmetry of cubic crystal lattice reduces
the 21 elastic constants to three independent elastic constants
namely c;1, €12, and c44 [27]. The elastic stability criteria for a cubic
crystal at ambient condition are cy1+2c12>0; c44>0 and
€11 — €12 > 0 [28]. Also, it is important to maintain high accuracy

in the calculations since the total energy depends strongly on vol-
ume than on the distortions [29].
Two of these can be derived from the bulk modulus

B— Ci1 -EZClz (8)

And the so-called Zener's elastic constant c/,

C11 — C12
(=—=—= 9
. ©)
The ¢;1 and ¢, elastic constants are derived from Egs. (7) and (8).
The ¢ elastic constant was obtained using the orthorhombic

deformation,

146 0 0
[+Dp=|0 1-5 0 (10)
0 0 1

1-6%
Yielding the following change in the total energy:
AE/V =2c - 8% + 0(6%) (11)

The c44 elastic constants can be calculated from the monoclinic
distortion,

1 6 0
I+Dy=|06 1 0 (12)
00 1J(52

Corresponding to the energy change in
AEJV = 2c44 - 8* + 0(5) (13)

In the calculations of both ¢ and c44 the distortion used were
6 =1[0.00, 0.01,...,0.05]. The elastic constants were then obtained
from (linear) interpolations of the total energy as function of the
square of the distortion, AE;o; = AEq(6%) [30].

2.3. Artificial neural networks

An artificial neural network (ANN) is a flexible mathematical
model, initially developed to better understand how the mamma-
lian brain function, which imitates the working principles of hu-
man brain [31]. The fundamental principle of ANN has been
reported by several researchers [32]. There are numerous applica-
tions of ANN in data analysis, pattern recognition and adaptative
control [33]. ANN models are composed of neurons connected to
each others by weighs. Each neuron is characterized by an input,
output and activation function. In ANN literature, there exist a var-
ious sort of ANN, but the most commonly used type of ANN is the
Multilayer Perceptron (MLP) [34]. MLP could operate as follows,
the frontal group of neurons connected directly to the input data
is called input layer while the final group of neurons delivering
the results is called output layer. Other layers, as they not receive
any direct input or contribute to output directly, are called hidden
layers. By the architecture of an ANN, we mean the number of used
neurons, their activation functions, as well as their interconnec-
tions. The term ‘architecture’ refers to the number of layers in
the network and the number of neurons in each layer. This step
is usually a trial and error procedure and various situations are re-
quired to be attempted [35].

The relationship between the inputs (x;) and the output (y) can
be written as follows [36]:

y=F(S) _F<b+zn:w,»x,~> (14)
i=1

x; is the input data, w; the weight of the neural model, b the bias or
threshold, S the activity, y the output, and F is the activation func-
tion that thresholds information.
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The training of an MLP network involves finding values of the
connection weights, which minimize an error function between
the actual network output and the corresponding target values in
the training set. Mostly back propagation training algorithm was
based on back-propagation to determine the adequate weight.
The coefficient of determination R? and mean square error (MSE)
were used to evaluate the performance of the developed ANN mod-
els [37].

2 _ 4 i (ti — 0)?
- () 2

2
1

MSE = (N;ti—m) (16)

where t; is the target output, and o; is the network output.

3. Results and discussions
3.1. Density functional theory result

The values obtained from structure parameters optimization
are used as a starting point to investigate the structure properties.
In order to determine the equilibrium volume, the total energy at
0K is calculated for six different volumes and then fitting them
using four parameters Birch-Murmaghan equation of state. Subse-
quently, the equilibrium lattice constant, bulk modulus (B) and the
first pressure derivative (B’) are obtained and listed in Table 1. The
bulk modulus B was found to be in the order of 152.75 GPa this va-
lue agree to a large extent with that reported in Ref. [38].

Three elastic constants namely ¢, ¢12, and c44 have been calcu-
lated and are listed in Table 1, it can be noticed that in the case of
the compounds in question, all elastic constants satisfies the crite-
ria mentioned above. Also, bulk modulus satisfy a criterion
c12 <B<cqq [27], that means the compound is stable with elastic
deformation. It can be seen that the present elastic constant devi-
ates from experimental value by about 1,76%, 2.78% and 0.16% for
c11 and ¢y, and cy44 respectively, this may be ascribed to the GGA-
PW91 functional used in this work, which is known to underesti-
mate the equilibrium volume.

Based on the available standard relations, Young’s modulus and
shear modulus are determined using the elastic constants, they are
listed in Table 2. Cauchy pressure, which is the difference between
C12—Ca4, Serves as an indication of ductility. If the difference is po-
sitive (negative), the material is expected to be ductile (brittle). The
computed Cauchy pressure was found as having a positive value,
suggesting that the alloy under investigation is ductile. The B/G ra-
tio between bulk and shear modulus may serve also as an index to
qualify alloy ductility/brittleness according to Pugh criterion [39].

Table 2

Abinitio calculated Young’s modulus (E), the shear modulus (G), the Poisson’s ratio (v),
Cauchy pressure (ci2-Cq4), and B/G ratio compared to experimental data from Ref.
[38].

Alloy E (GPa) G (GPa) v C12—Ca4 (GPa) B/G
Feps2CroassNip1ss  198.01 77.10 0.284 3.5 1.98
Feo.62Cro.19Nig.19% 198.8 77.16 02885 7.0 2.03

2 Ref. [38].

The high the B/G (>1.75) ratio the ductile is the alloy and the lower
of B/G (<1.75) the brittle is the alloy. Our calculation have given (B/
G) ratio of 1.98 and listed in Table 2, these suggesting a mostly duc-
tile behavior. Poisson’s ratio v are determined from the following
expression (Eq. (7)), it is generally accepted that the values of Pois-
son’s ratio smaller than 0.1 are associated with covalent material,
whereas ionic materials have typical values close to 0.25 [40]. In
our case, v =0.284, and listed in Table 2, suggest a considerable io-
nic character in our compound.

3.2. ANN result and discussion

Through the simulation study with MATLAB programs it has
been averred. The number of nodes in the hidden layer was chosen
after a series of trials with networks of different structures. The
number of learning data is selected from different published works
[26,38,43-47]. Total datasets for model ANN is 35, among them 30
data are used in training process and 5 used in validation process.

During training of artificial neural network, the higher variable
values may suppress the influence of smaller valued variables. Nor-
malization helps to minimize the effects of magnitude variation of
the data. Hence, the input and output variables are normalized be-
tween —0.5 and 0.5. The relation used for this is given by [48]:

(X - Xmin)

XN=7"7"T"""-—
(xmax - Xmin)

-05 (17)
where x is the original value from database, X, and Xmn.x are
respectively the minimum and the maximum of each variable in
the original data, and xp is the normalized value.

3.2.1. Development of ANN models

In the current section, an estimation of elastic constants is pro-
posed via two different methods using the ANN model. In the first,
the elastic constants are estimated together using an ANN model
through a progressive learning of three inputs data base to achieve
three output targets. Secondly, each elastic constant three inputs
data base is estimated by using three different training ANN mod-
els each to obtain a single output target (the ANN different struc-
tures are illustrated in Fig. 1). The chemical composition (wt.%)
of alloying elements was employed as common input among all

Table 1
Calculated lattice constant aop, the bulk modulus (B), its first derivative (B’) and elastic constants (c;). For iron and FeCrNi alloy compared to other theoretical and experimental
data.
ao (A) c11 (GPa) c12 (GPa) C44 (GPa) B (GPa) B M (u8)
Fe
This work 3.662 166.83 5.69 2.67
Theory? 3.632 168.0 2.54
Experiment” 3.648 168.3
FeCrNi
This work 3.596 200.4 129.3 125.8 152.75 493
Experiment® 204.0 133.0 126.0 156.7
@ Ref. [41].
b Ref. [42].

< Ref. [38].
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Fig. 2. Training convergence of neural network model for ¢4, ¢12 and caa.

the developed models. In order to determine the optimal architec-
ture, different architecture artificial neural networks are trained
and tested by varying the number of hidden layers, number of hid-
den layer nodes and activation functions. The best architecture is
chosen, when the training and testing errors are minimum to pro-
duce satisfactory results [49]. After successful training and testing,
the output values are checked with the actual values. The perfor-
mances of the different ANN are analyzed.

The training process of the first model for three different out-
puts cq1, C12, and ca4 is illustrated in Fig. 2. After 887 epochs, the
further iteration has insignificant effect on error reduction. The re-
sults of this investigation show that a MLP structure with one hid-
den layer, 19 nodes in the hidden layer and tangent sigmoid
activation function is found to have the best performance further-

Table 3

Input Layer Hidden Layer Output Layer

cn
c12
C44

g. 1. Different ANN structure.

more it has a minimum mean square error (MSE) of about
7.873 x 104, After that, the three elastic constants of our alloy
have been predicted and are listed in Table 3.

Secondly, concerning c;; separately predicted. The best artificial
neural network architecture which provides good training and
testing is 3-6-1 (3 neurons in the input layer, 6 neurons in the hid-
den layer and 1 neuron in the output layer). The activation func-
tions used are ‘tansig’ and the ‘purelin’ in the first hidden layer
and output layer, respectively. The performance curve during
training of the data has similar form as the former case illustrated
in Fig. 2. The mean square error after 1000 epochs has achieved
4.001 x 10~%. The model for predicted c;, is 3-6-10-1 (3 neurons
in the input layer, 6 neurons in the first hidden layer, 10 neuron in
the second hidden layer and 1 neuron in the output layer). Activa-
tion function used are ‘tansig’ in all layer and the ‘purelin’ in output
layer, respectively. The neural network performance curve indi-
cates that the convergence to mean square error of 2.174 x 1073
is achieved in 250 epochs. The last elastic constant namely cy4, is
predicted by the similar ANN model architecture and similar acti-
vation function for predicted c;,, which provide a good trained and
testing result. In this case, the performance curve indicates similar
convergence achieved in 250 epochs. Fig. 3 shows the regression
analysis of the ANN model for single output. Coefficient of determi-
nation R? for c44 is 0.96, indicating good agreement between the
experimental and the model prediction. The three ANN models
are training and testing for predicted the three elastic constants
separately and are listed in Table 3.

From Table 3, one can see all the ANN models developed are of
acceptable accuracy within the experimental data range. It is
noticeable that all elastic constants satisfies the following criteria
€11 +2¢12>0; €44 >0 and ¢y1 — ¢12 > 0. Using cq1, €12 and cyq4, pre-
dicted by the different ANN model, bulk modulus and shear mod-
ulus are calculated. According to this table, the elastic constants
predicted by the ANN models for separately output, has a smaller
relative error by about 0.49%, 2.25% and 0.75% for cq1, ¢12 and c44

Elastic constants cj;, bulk modulus (B), shear modulus (G) and relative error (%). The first line corresponds to experimental data, the second the vasp result, and the three following

to different sets of parameters.

c11 (GPa) Relative C12 Relative c44 (GPa) Relative B (GPa) Relative G (GPa) Relative
error (%) (GPa) error (%) error (%) error (%) error (%)

Experiment [38] 204.0 - 133.0 - 126.0 - 156.7 - 77.16 -
VASP calculation 200.4 129.3 125.8 152.75
ANN (3-19-3) 198.0 2.94 128.5 3.38 117.19 6.99 151.66 3.21 73.16 5.18
ANN (3-6-1) 203.0 0.49 126.95 0.75 154.33 1.51 78.28 1.45
ANN (3-6-10-1) 130.0 2.25
ANN (3-10-3-2) 203.87 0.064 133.86 0.64 - - 157.19 0.31 - -




K. Benyelloul, H. Aourag/Computational Materials Science 67 (2013) 353-358 357

140
R’=0.96 o o
120 1

100

801

Predicted value (GPa)

60 1

40 T T T T T
40 60 80 100 120 140

Experience value (GPa)
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Fig. 4. Training convergence of neural network model for c;; and cy.

respectively. In addition, B and G show good agreement with the
actual data.

Another attempt of calculating elastic constants is used, ANN
model with 3 input and 2 output namely c;; and c;,. After training
and testing the best architecture (3-10-3-2) is selected, (3 neuron
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T
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Table 4
Predicted Young’s modulus (E), the shear modulus (G), the Poisson’s ratio (v), Cauchy
pressure (c12-C44), and B/G ratio compared to experiment.

E (GPa) G (GPa) v C12—Ca4 (GPa) BIG
Experiment [38] 198.8 77.16 0.2885 7.0 2.03
ANNs 198.88 77.14 0.2891 6.91 2.03

in the input layer, 10 neuron in the first hidden layer, 3 neuron in
the second hidden layer and 2 neuron in output layer). The activa-
tion function used is ‘tansig’ in the first hidden layer, and ‘logsig’ in
the second hidden layer, ‘purelin’ in the output layer. The perfor-
mance curve of neural network is shown in Fig. 4 which indicates
that the convergence to mean square error of 1.3761 x 107> is ar-
chived in 150 epochs. Fig. 5 shows the regression analysis of the
ANN model. The coefficients R? are 0.99 and 0.95 for c¢q; and ;2
respectively, indicating good agreement between the experimental
results and the predicted model. ¢;; And ¢, are predicted and
listed in Table 3.

The Table 3 shows that the two elastic constants are deviates
between experimental value from about 0.064% and 0.64% for c;;
and c;, respectively. This is due to the correlations that exist be-
tween the cq1, ¢12 and the bulk modulus for the cubic structure.
Bulk modulus and shear modulus are calculated, the relative error
between calculated value and experimental are 0.31% and 0.026%
respectively. It must be noted, that the ANN approach models se-
lected in our study, are consistent, and give the best results. In this
scope, is proposed that the way to predict the three elastic con-
stants of different stainless steel, from the cubic structure has been
concluded by determining: c;; and c;; together then c44 separately.
Young’s modulus (E), Poisson’s ratio (v), c;-C44 and the ratio B/G
can be determined and listed in Table 4.

4. Conclusion

The purpose of this work consists mainly to compare two meth-
ods of elastic constants calculation of yFeqg,Crg185Nig 185 alloy.
First, the elastic constants are calculated by first principles calcula-
tions within the generalized gradient approximation based on den-
sity functional formalism. The elastic properties were obtained
using volume conserving strains, which is the most accurate way
for calculating the elastic constants. Good agreement with experi-
mental values has been achieved. It can be seen that the deviates
results from experimental value by about 1.76%, 2.78% and 0.16%
for cq1, €12 and cy4 respectively. The calculated elastic constants
have shown that yFeq,Cro 185Nig 185 is elastically stable on the y
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Fig. 5. ANN model simulation results compared with experimental values for c¢;; and cy,.
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phase. Bulk modulus is determined by fitting using the 4 parame-
ters Birch-Murnaghan equation of state, the difference is approxi-
mately 2.52% between theory and experimental value. Second,
the technique of approximation using artificial neural network
was successfully applied to predict the complex non-linear rela-
tionship between chemical element and elastic properties. Differ-
ent models are proposed in this paper. An (3-10-3-2) ANN
model structure was selected to determine the two elastic con-
stants ¢, €12 and the c44 is estimate separately by the model (3-
6-1) ANN. An excellent estimation result was obtained by using
neural networks models. These results are in good agreement with
experimental values. Through a comparative percentage errors
which are found about 0.064%, 0.64% and 0.75% for cq1, c12, and
c44 respectively, the calculated value of the bulk modulus is
157.19 GPa, the difference is approximately 0.31%. Through the
comparison of the obtained results, the ANN would be a powerful
and proficient means to solve many non-linear problems in the
field of material science, and overcoming the lengthy iteration
time. Moreover, this approach can be used as an alternative to
other experimental method thereby reducing the related cost.
Although that ANN approach gave satisfactory results in case of
elastic constants prediction, the DFT remains the most widely used
approach in the field of material science.
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In the current paper, the hybrid model based on genetic algorithm (GA) and artificial neural network
(ANN) was used as a data mining tool to synthesize the optimal concentration of manganese (Mn).
The aim is to achieve the optimal bulk modulus of FeCrNiMn austenitic stainless steel alloy. An ANN
model has been developed to analyze and simulate the correlation between the elastic properties and
chemical composition. The ANN training has been carried out upon three inputs, namely (Cr, Ni, and
Mn), with an alloy weight percentage each, while the bulk modulus is the output target. The fitness func-
tion of GA was obtained from trained ANN model. The Mn concentration value has been obtained by the
GA-ANN algorithm corresponding at the maximum bulk modulus. More ever, the given result through
the GA-ANN was compared to the obtained from quantum mechanical simulation, based on the first
principal calculations implemented in the Vienna Ab-initio Simulation Package (VASP). It was found that
the relative error is within 2.89%. The results averred that the data mining tool based on the combination
of GA-ANN is a useful, efficient, strong and adequate.
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1. Introduction

The property of the austenitic stainless steel alloy depend on its
microstructure, which in turn depends on the composition and
processing of the austenitic stainless steel in a highly complex
and non linear way or cannot easily be understood, a good model
for predicting the proprieties of the austenitic stainless steel comes
handy for controlling and/or improving the properties of the
austenitic stainless steel [1]. Attempt to obtain models based on
accurate experimental data in a proper manner would be a power-
ful tool for understanding and predicting process. In this case of
situation novel approach like data mining (DM) techniques repre-
sent an assortment of tools available.

Data mining can be defined as “extraction of knowledge and
information from large amount of data”. DM has recently seen an
explosion of interest in many fields and subjects of applications,
such a social or education science, marketing, communications,
and engineering science [2-4]. DM is one of the technologies for
building knowledge-based systems by inductive inference from
examples [5]. Various data mining problems can be handled effec-
tively by soft computing techniques. These techniques are fuzzy lo-
gic, neural network and genetic algorithm.

* Corresponding author at: University of Tlemcen, BP.119, Tlemcen R.p 13000,
Algeria. Tel.: +213 667 286 734.
E-mail address: benyelloul_kamel@yahoo.fr (K. Benyelloul).
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Artificial neural network (ANN) has popularity in solving sev-
eral problems and technical problems that involve prediction,
and have a wide ranging usage area. Is one of the most important
data mining techniques [6]. ANN has become a very powerful and
practical method to model very complex non-linear system. The
ANN is widely applied in optimization, classification and predic-
tion [7]. Recently, ANN approach has been used by many investiga-
tors. Edwin Raj and Daniel [8] are developed ANN models for the
simulation of compressive proprieties of closed-cell aluminium
foam. Ozerdem and Kolukisa [9] have employed ANN to predict
the mechanical properties of Cu-Sn-Pb-Zn-Ni cast alloys.
Hayajneh et al. [10] are used the neural network to predict wear
loss quantities of some aluminium-copper-silicon carbide
composite materials. But ANN may not solve all problems in the
real world and it has some limitations. In order to prevent these
disadvantages, researches have proposed many alternatives [11].
The Hybridizing ANN with other approaches in the search for bet-
ter performance. Genetic algorithm (GA) is efficient alternative.
The combined GA-ANN algorithms has a great potential to handle
problems such as optimization in complicated nonlinear systems
[12,13]. In recent years, much attention has been focused on the
hybrid GA and ANN approach. A number of related studies have
been performed in the past few decades. In the early studies the
hybrid GA-ANN has widely used, and is receiving increasing
attention in the materials science. Song and Zhang [13] used the
GA-ANN to search the optimum heat-treatment adapted for
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7175 aluminium alloys. Yazdanmehr et al. [14] GA-ANN have been
used to find the optimal conditions for achieving the minimum
coercivity and crystallite size of FegsSi;s. Recently Sun et al. [15]
have been employed the hybrid GA-ANN to synthesize the opti-
mum chemical composition for optimize the mechanical proper-
ties for TC11 titanium alloy.

Through the current work, ANN was used to find the relation-
ship between different chemical composition (Cr, Ni and Mn) and
elastic property. Further, the above model is used as fitness func-
tion of GA algorithm. A coupled GA-ANN optimization methodol-
ogy was used to find an appropriate chemical composition of
manganese that leads the highest bulk modulus in FeCrNiMn alloy;
and then, the results were compared between quantum mechani-
cal simulation based in density functional theory (DFT) and com-
bined GA-ANN algorithm.

2. Different algorithm development structures

The development detail of different prediction algorithms has
been investigated through the following.

2.1. Artificial neural network

The artificial neural network (ANN) is a computational structure
inspired by a biological neural system [16]. A detailed description
has been mentioned in the published paper [17]. As it is described,
ANN model is composed of neurons connected to each other by
some weighted links [18]. Each neuron is characterized by the in-
put, output and activation function. Among different types of
ANNSs, multilayer perceptron (MLP) neural networks are quite pop-
ular and used in the present work [19]. The MLP could operate as
follows: the frontal group of neurons connected directly to the in-
put data is called input layer, while the final group of neurons
delivering the results are called output layer. Other layers, as they
not receive any direct input or contribute to output directly, are
called hidden layers. The relationship between the inputs (x;) and
the output (y) can be written as follows [20].

y—F(S)—F(b-&—iWiX,-) (1)
i-1

where ¥x; is the input data, w; the weight of the neural model, b the
bias or threshold, S the activity, y the output, and F is the activation
function that thresholds information.

The performance of the ANN was statistically measured by
mean squared error (MSE) and the coefficient of determination ob-
tained as follows [18,21]:

1 2
MSE = (N;ti0i> (2)

N 2
RR—1_ 2 i1 (ti — 0i) > 3
< Zﬁl(oi)z )

where t; is the target output, and o; is the network output.
2.2. Genetic algorithm

Genetic algorithm (GA) is one of classic population-based ro-
bust search and global optimization methods, which is developed
by John Holland and his colleagues at the University of Michigan
[15]. Is becoming an important tool for optimizing functions
[19,22]. Based on the evolutionary process of biological organisms
in nature the algorithm solves optimization problems imitating
nature in the way it has been working on the evolution of life for
millions of years [20,23]. These algorithms are used to solve linear

and non-linear optimization problems by exploring all regions of
state space and exploiting potential areas through mutation, cross-
over and selective operations applied to individuals in the popula-
tion [24,25]. After beginning with randomly generated population,
the selection operator chooses chromosomes from the current pop-
ulation based on fitness value of the individuals [25]. The crossover
concerns two selected individuals (parents) randomly but propor-
tional to their fitness function values that exchange parts of their
genomes to form two new individuals (children) [26]. Generally
one-point or two-point crossover is commonly used as crossover
method [22]. Finally, mutation operator process follows the cross-
over procedure [27], the role of mutation process is to provide
the diversity in the population, and consist merely randomly se-
lects one individual from the parent population and change its
internal representation and puts it in the child’s population [21].
Since mutation rate is very small in nature evolution, the probabil-
ity at which the mutation operator is applied is set to a very low
value [19]. Both of the crossover and mutation rate should be care-
fully adjusted to improve search performance [21]. Once all oper-
ators are performed on the initial population, a new population
is generated. This new population is genetically better at the previ-
ous and has a greater chance of survive for the given problem con-
dition. This process continues until an optimal solution is found or
reached the maximum number of generations which is pre-set by
the users.

The current step outlines some of the basics of genetic algo-
rithms. The three most important aspects of using genetic algo-
rithms are: (1) definition of the objective function, (2) definition
and implementation of the genetic representation, and (3) defini-
tion and implementation of the genetic operators. Once these three
have been defined, the generic genetic algorithm should work
fairly well [28].

2.3. Integration of GA and ANN

The combined GA-ANN model which has been used in this
investigation is shown in the flowchart presented in Fig. 1. An ini-
tial population is generated randomly composed by different con-
centration of Mn in FeCrNiMn composition. Each individual is
evaluated in the initial population by the fitness function, based
on the trained ANN model. Then, the next generation is created
using the genetic operators (crossover and mutation). Once all main
operators are performed on the initial population, the new gener-

| Create initial random population |

|

| Perform ANN simulation |[= |

[y

I Evaluate GA fitness function

GA operators

Is the stopping criterion
satisfied ?

Output the result

Fig. 1. Flowchart of GA-ANN model.
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ation has been developed and has genetically superior to the pre-
vious one. Furthermore it was better chance to survive for the gi-
ven problem condition. This algorithm is repeated until the
maximum generation number or population convergence is
reached [27,29].

2.4. Description of the DFT theory

In quantum mechanical simulation theory, the first principal
calculation based on the DFT was used. The projector augmented
wave (PAW) method [30,31] as implemented in the Vienna Ab-ini-
tio Simulation Package (VASP) [32,33]. The generalized gradient
approximation (GGA) has been adopted [34] of the Perdew and
Wang (PW91) functional to describe the exchange-correlation
interaction [35]. The k-point meshes for Brillouin zone sampling
were constructed using Monkhost-Pack scheme [36]. In the aim
to fit the first-principles calculated total energy E as a function of
volume V. The 4-parameter Birch-Murnaghan equation of state
(EOS) has been employed with its linear form, which is detailed
in the publish [37].

E(V)=a+bV 2?4 cv 3 4 dv? (4)

where q, b, ¢, and d are the fitting parameters.
3. Results and discussions

The initial data used for this study have been selected from dif-
ferent published works [38-42]. In this investigation, total data
sets are 43 samples. Among them 35 data were used in the training
of the ANN structure, as described in Fig. 2 while the remaining
eight data were used the generalization capability of ANN. The
maximum and minimum values as well as the standard deviation
of the ANN inputs are shown in Table 1.

3.1. ANN result

Based on the above algorithm, for the process simulation and
optimization has been developed using MATLAB programs. In or-
der to develop the optimum architecture of ANN, the number of
hidden layer was chosen after a series of trials with networks of
different structures [27]. In addition, the number of nodes in hid-
den layer was also determined after series of trials and tested by
the calculated maximum absolute error (MAE) given by following
equation [43].

MAE = 3" ¢~ y|/n (5)

Input Layer

Hidden Layer

Output Layer

Fig. 2. Schematic representation of multilayer perceptron (MLP).

Table 1
Input data used to develop the neural network model for FeCrNiMn stainless steel
alloy.

Minimum value Maximum value Standard deviation

Cr (Wt%) 14.62 23.48 129
Ni (wt%) 0.118 28.08 474
Mn (wt%) 0 19.97 533

where x=X-X'; X is the target output and X' is the mean X,
y=Y-Y,; Yis the network output and Y’ is the mean of Y.

Fig. 3 shows the neuron number effect in the hidden layer on
the MAE, which showed the optimum number of neurons that
gives the minimum error in the hidden layer, is 10.

During training of artificial neural network, the higher variable
values may suppress the influence of smaller valued variables. Nor-
malization helps to minimize the effects of magnitude variation of
the data. Hence, all the input and output data were normalized to
+0.5 according to the following equation [44].

(X - Xmin)

XN =
(Xmax - Xmin)

-0.5 (6)
where x is the original value from database, X, and xp,.x are
respectively the minimum and the maximum of each variable in
the original data, and xy is the normalized value.

Three ANN layers were used. The inputs are the chemical com-
position Cr, Ni and Mn of austenitic stainless steel alloys and the
output is the elastic properties. The selected ANN architecture that
provides good training and testing is composed of three input
nodes, 10 nodes in the hidden layer and one output node. Transfer
function between the input layer and hidden layer is ‘tansig’, while
the activation function between the hidden layer and the output is
‘purelin’. The training of the neural network presented in Fig. 4,
illustrated the performance curve, which averred that a mean
square error (MSE) about 2.085 x 10~ is achieved, after 443
epochs. Fig. 5 shows the regression analysis of the ANN model
and coefficient of determination R? for B is 0.9931, which indicates
a good agreement between the dataset and model prediction. The
acquired performances indicate that the developed ANN could be
used for prediction with a minimum error; more ever it could pro-
vide an accurate relationship between the chemical composition
and the bulk modulus. The simulation function based on the
ANN, was used as a fitness function in GA.

T i T T T T T T T i T i T
4 6 8 10 12 14 16

MAE

Numbers of neurons in the hidden layer

Fig. 3. Neuron number effect in the hidden layer on the MAE curve.
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Fig. 4. Training convergence of the neural network model.
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3.2. GA-ANN result

The optimization problem is based on a GA, with a single point
crossover. Each individual was constructed with fitness function
which obtained from the trained ANN model. In order to imple-
ment the genetic algorithm, some tests were performed to repre-
sent the combination of different options of crossover probability
(P;), mutation probability (P,,), selection operator, population size
and generation number. Following the current investigation, the
initial population was selected to be 50 and the P. and P,, were
chosen to be 0.8 and 0.001 respectively. The roulette-wheel and
tournament for the selection operators were used. The GA runs
were carried out to evaluate the concentration of manganese for
optimizing the bulk modulus. Using the mentioned flowchart of
GA-ANN model, presented in Fig. 2, the chemical composition of
Cr and Ni are fixed for amount of about (18.50 wt%) each. Only
the Mn concentration varies, the manganese alloying element is
constructed optimization problem, which is conducted by GA.
The evolution of the algorithm with successive generations has
been shown in Fig. 6. Starting from the fitness value of about
(24.06%), the representative curve has been increased quickly for
the first 15th generation, reached the level of about 25% at the
25th generation and then it still invariant. Through the mentioned

0,250 4
0,248
w
0
1}
£ 0,246
i
£
5
£ 0244
=<
o
=
0,242 4
0,240 4
T T T T T T T T T
0 20 40 60 80 100
Générations
Fig. 6. Variation of fitness function with generations.
Table 2
Bulk modulus (B) and Mn concentration through the GA-ANN and DFT.
X =Mn (wt%) B (GPa)
Feo 5Cro.185Nio.185Mny
GA-ANN approach 12.46 163.60
DFT calculation 12.50 159.00

curve, it can be noted that the GA has reached a maximum value
after the 100th generation. The acquired results are used to opti-
mize the concentration of Mn in FeCrNiMn alloy. From the above
fixed values of Cr and Ni, The obtained concentration of manganese
in weight percentage is about 12.46 (wt%). This indicates that
when the concentration of Mn is 12.46% in the (Fe(bal)Crg g5
Nig.185Mng 1246) alloy, the predicting value of bulk modulus is
163.60 GPa.

3.3. Comparison between GA-ANN and computational theory (DFT)

In order to evaluate the potential and ability of the GA-ANN
algorithm, the validation by mean of the computational method
based on DFT was carried out. The model was described by 16-
atom cubic supercell built from 2 x 2 x 1 fcc. First, a Fe supercell
with 16 atoms was created [17] and then, a part of Fe atoms were
randomly substituted by the Cr, Ni and Mn atoms to obtain a alloy,
which is FegCr3Ni3Mn2 (FeO,scrojgsNioj85M1‘10‘125). The cut off en-
ergy was chosen as 420 eV and 9 x 9 x 9 k-points meshes are used.
Spin polarized was considered in the calculation. By mean of Eq. (4)
a bulk modulus is determined by fitting using the four parameters
Birch-Murnaghan equation of state. The bulk modulus B was found
to be order of 159.00 GPa, listed in Table 2. According to the men-
tioned table, one can see the average relative error between the
values determined through GA-ANN model and computational
theory is within 2.89%.

4. Conclusion

The aim of this paper was to use the technique of data mining,
based on the combined genetic algorithm (GA) and artificial neural
network (ANN). An ANN model with three layers with 10 neurons
in the hidden layer has been shown as an effective structure in
modeling the complex relationship between the chemical compo-
sition and bulk modulus. It seems a powerful method for the bulk
modulus prediction of the FeCrNiMn austenitic stainless steel al-
loys. The optimization model with the combined method of GA
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and ANN has been developed and used for optimizing the concen-
tration of manganese (Mn). The obtained Mn concentration pro-
duces a bulk modulus (B) round 163.60 GPa. The last value has
been checked by DFT. The relative error recorded is approximately
2.89%. Through the comparison of the obtained results, the com-
bined method of GA and ANN methodology showed the capability
to be a powerful and proficient means to solve many non-linear
problems of material science. Moreover, this approach can be used
as an alternative in other experimental and computational meth-
ods, thereby in reducing the running time. Although the GA-ANN
approach gives satisfactory results in the case of mechanical prop-
erties, whereas, the DFT remains the most widely used approach in
the field of material science.
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Résumé

La théorie de la fonctionnelle de la densité (DFT), implémentée dans le code de calcul
Vienna Ab-initio Simulation Package (VASP). A été utilisée afin de calculer de 1’énergie de
I’état fondamental et les propriétés élastiques de certains alliages d’aciers inoxydables objet
de notre travail. L’¢étude de I’alliage ternaire dont la composition est Fe, .,Cr; 45 Ni, g5, NOUS

permis de déterminer la constante du réseau correspondant a 1’état fondamentale, le module
de compressibilité, le module de compressibilité. Suite a cela les trois constantes élastiques

C, ont ét¢ calculées par la méthode de la conservation du volume de la maille sous I’effet de

déformations (en anglais : volume conserving distortions méthods). En deuxiéme tentative
nous avons appliqué les différentes méthodes du datamining a savoir les réseaux de neurones
et les algorithmes génétiques, il s’agit d’une part d’évaluer la capacité de ces approches a
effectuer les taches de simulations et de prévisions des différentes propriétés élastiques des
matériaux étudiés ; et d’autre part de comparer leurs résultats obtenus avec ceux donnés dans
la littérature, et la méthode DFT présenté au chapitre précédent.

Mots clés : calcul ab initio, réseau de neurones, algorithme génétique, constantes élastiques

Abstract

In this paper, two methods were applied to determine the different elastics constants of the
face centred cubic austenitic stainless steel FegCrgg5Nig1gs. Firstly, the quantum mechanical
simulation was applied based on the first principles calculations within the generalized gradient
approximation (GGA) by using the efficient strain-stress method. Secondly an artificial neural
network (ANN) is used based on back propagation algorithm training. ANN model has been
developed for the analysis and simulation of the correlation between the elastic properties and
composition. In the training model three input layers each accept the weight percentage of the alloy
component (Fe, Cr and Ni), while the three different elastics constants C; were employed as outputs.
Different models of ANN were developed to predict the elastic constants. The performance indices
such as coefficient of determination, mean square error were used to control the performance of the
prediction capacity of the models developed in this study. In addition to this, elastic constants obtained
from ANN models were compared with those obtained from quantum mechanical simulation and with
those reported in the literature. The prediction results obtained by the two methods seem to be
satisfactory.

Key words: first principles calculation, artificial neural network, genetic algorithm, elastic
constants.
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