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INTRODUCTION GENERALE

Dans les applications industrielles on est souvent face a un probléme d’équilibre entre phases de
corps purs et de systemes multi constituants. La modélisation de tels systémes est un travail
indispensable qui nous permet d’avoir une représentation continue des données a I’équilibre et de
mieux comprendre les phénomenes mis en jeux. De plus, la modélisation nous permet de réduire
le nombre de données expérimentales nécessaires a la conception de procédés industriels.
Cependant, pour arriver a obtenir un modeéle satisfaisant il faut faire appel a des outils de
thermodynamique assez rigoureux et robustes.

La thermodynamique des équilibres liquide-liquide permet de comprendre les interactions
moléculaires entre les différentes espéces et les différentes phases.

L’existence d’interaction moléculaire au sein d’un systéme se traduit par un écart a I’idéalité
dont I’importance est directement liée a la grandeur de ces interactions. Le plus souvent, il faut
tenir compte de cette non-idéalite, selon les conditions et la complexité des systemes en question.
Dans ce cas, I’utilisation des modeles d’activité est presque inévitable

Dans la littérature plusieurs modéles d’activité de prévision des équilibres entre phases sont
utilisés tels que VAN LAAR, WILSON, UNIQUAC, NRTL et UNIFAC. L'amélioration de la
précision de I'ajustement des données d’équilibre liquide-liquide dépend de la capacité du
modele utilisé et de l'algorithme de calcul pour l'estimation des paramétres d’interaction du
modéle.

Dans les dernieres années, les réseaux de neurones artificiels (RNA) a été proposée pour
améliorer les capacités des modeles utilisés dans la conception de processus et la modélisation
thermodynamique. Les RNA ont été appliqués comme modeles de substitution pour I'ajustement
et la prédiction des données d’équilibre liquide-liquide de différents systémes.

Le but principal du travail, est de la modélisation des équilibres liquide-liquide des systemes
ternaires a l'aide d'une combinaison de la méthode des réseaux de neurones artificiels et le
modele thermodynamique NRTL.

Notre travail est réalisé, outre I’introduction et la conclusion générale, comprend-les trois
chapitres suivants :

Le premier chapitre qui constituant deux axes, le premier axe touche sur I'étude des équilibres
liquide-liquide, et le deuxieme axe sera consacréa la présentation de quelques définition et
concepts thermodynamique de I’équilibre liquide-liquide puis nous vous présente quelque
modeles thermodynamiques.

Le deuxiéme chapitre sera destiné a une revue bibliographique centrée sur les définitions
essentielles des réseaux de neurones et notamment leur apprentissage. Ensuite, nous présenterons

les types de réseau de neurones le plus utilisés dans la représentation des modeles. Puis,
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INTRODUCTION GENERALE

nousallons voir les étapes de conception d’un modeéle neuronal et I’application des réseaux de
neurones dans le domaine de génie chimique.

Le dernier chapitre sera consacré a une description détaillée de la modélisation des equilibres
liquide-liquide avec le modele hybride RNA-NRTL, ainsi que nous présentons les résultats de

calcul relatifs a la modélisation de I’équilibre liquide-liquide (paramétres d’interaction) a partir
de données expérimentales qui sont obtenus a partir de la littérature.
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CHAPITRI LESEQUILIBRES ET LES THERMODYNAMIQUES

Dans ce chapitre, nous présentons des définitions et des concepts de bases de la
thermodynamique des équilibres entre les phases, qui sont utiles dans cette thése. On présente les
modeles NRTL.

1.1- ’EQUILIBRE LIQUIDE-LIQUIDE
1.1.1. Condition d’equilibre liquide-liquide
A température et pression fixées, la condition d'équilibre entre phases se traduit par la
minimisation de I'enthalpie libre du systeme. Une conséquence de cette condition est :

dGrp=0  (1.1)
. . A - | [ - . .
Considérant un mélange réparti entre deux phases liquides L et L, les variations élémentaires

d’énergie de Gibbs de chaque phase sont liées aux potentiels chimiques de chaque constituant
dans les deux phases :
— I I —
dGrp=Xi(p; — u; )dn;=0 (1.2)
A I’équilibre thermodynamique, les potentiels chimiques de chaque constituant sont les mémes

dans les deux phases :

I—, 11
Hi=H; (1.3)
Compte tenu de I'expression (111.3), la condition d'équilibre peut étre écrite a partir des fugacités:
I—¢ll
f=f, (1.4)
Ou encore
al=al (1.5)
L'activité étant reliée a la composition grace au coefficient d'activité, I'expression (1.5) devient :
ix)'=(ix)" (1.6). [1]

I.1.2Representation d’équilibre

De tels systeme ternaire sont représentés par des triangles, soit équilatéraux, dont les c6tés sont
gradués en fraction massique/ou molaire des constituants, soit par des triangles isocéles, dont
les cotes de I’angle droite sont gradués en fraction massique des constituants. Les sommets du
triangle correspondant aux corps pur, les points se trouvant sur les c6tés correspondant aux

systémes binaires, les points a I’intérieur du triangle correspondant aux melanges ternaires.

1.1.2.1 Lecture des diagrammes ternaires
La présence des trois constituants dans le mélange liquide, le soluté C et les deux constituants A

et B, nous conduit a adopter une présentation graphique au moyen des triangles équilatéraux.
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CHAPITRI LESEQUILIBRES ET LES THERMODYNAMIQUES

Chaque sommet représente un constituant pur A, B ou C. Sur chaque c6té du triangle on peut
indiquer la composition des mélanges binaires (entre 0 % et 100 %) A-B, B-C, A-C. Chaque
point au cceur du triangle représente un mélange ternaire A-B-C. Il s’agit donc de positionner le
point représentatif en fonction de la proportion de chaque constituant sachant que % A + % B +

%C =100 %. La figure (1.1) rappelle les regles de lecture du diagramme.

0,8 1,0

0.0 0.2 04 h

¥ 0.6
Al B/

Figure (1.1) : Principe de lecture des compositions sur les diagrammes ternaires.

Les propriétés des triangles permettent d’effectuer la lecture des concentrations différentes
manieres (figure 1.1) :
1-Pour un mélange ternaire K, la somme des distances perpendiculaires aux cétés Ka + Kb +
Kc est égale a la longueur de la hauteur Ch du triangle ABC. La hauteur Ch représente la totalité
des fractions de chaque constituant soit 100 % de sorte que I’on peut lire sur le diagramme.
%A=Ka=40% A
%B=Kb=20%B
%C=Kc=40%C
Soit : Ch=100%=Ka+Kb+Kc=1
Chaque longueur de segment perpendiculaire a un c6té représente le pourcentage du constituant

du sommet opposé a ce cOté.

Page 5



CHAPITRI LESEQUILIBRES ET LES THERMODYNAMIQUES

2-On peut également obtenir les concentrations d’un mélange ternaire K’ en tracant les
paralléles a chaque coté du triangle. La somme des trois segments obtenus sur les cotés du
triangle Ca’ + Cb’ + Ac’ est egale a la longueur du c6té CA du triangle ABC :
CA=Ca’ +a’c’+c’A,s0it CA=CB=AB=100% =Ca’ + Cb’ + Ac’
et les fractions de chaque constituant sont :
%A=Ca’=10% A
%B=Cb=20%B
%C=Ac’=70%C

3-Le point D représente un binaire contenant 80 % de A et 20 % de B. Si a ce binaire on
rajoute le constituant D pour obtenir un ternaire, le point représentatif de la composition de ce
ternaire se trouvera sur la droite DC. Lorsque la quantité de C augmentera, le point représentant
le ternaire se trouvera de plus en plus proche de C. En tout point de la droite la proportion A/B
restera inchangee et égale a 4.
L’unité utilisée pour indiquer la proportion des différents constituants peut étre un pourcentage

molaire, un pourcentage massique.[2]

1.1.2.2 Régle des mélanges : relation barycentrique

Considérons un mélange ternaire (A + B + C) de masse R (kg) qui est mélangé & un meélange
ternaire (A + B + C) de masse E (kg) mais de composition distincte. Le point M représentatif du
ternaire (A + B + C) final a une composition intermédiaire entre R et E qui se situe
graphiquement en un point de la droite RE dont on peut déterminer la position en écrivant les

bilans massiques a I’aide de la figure (1.2).
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A

Figure (1.2) : Relation barycentrique entre les compositions de M, R et E.

e Bilan massique global:
R+E=M
R : masse (kg) du mélange R
E : masse (kg) du mélange E
M : masse (kg) du mélange M
e Bilan massique sur le constituant C :
R r+E, =My Exg =RL =% C dans R
R p+E r=(R+Eyxy) xg =ET =% Cdans E
xy = MO = %C dans M

R_Xgp—X EP
—=—E M ="

Soit =
E Xy—Xrp PS

: . EP  ME
Les relations dans les triangles semblables donnent 75— W(IB)

Les relations (1.7) et (1.8) conduisent a la régle des phases ou régle des segments inverses :
R ME

= (1.9)

E  RM
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CHAPITRI LESEQUILIBRES ET LES THERMODYNAMIQUES

Cette relation permet de positionner le point M a partir des masses R et E. Ainsi lorsque :

o §>1 - le point M est plus proche de R que de E.

o §<1 - le point M est plus proche de E que de R.

Les bilans massiques sur les trois constituants conduisent aux relations qui traduisent le fait que
le point M est le barycentre des points R et E affectés de coefficients égaux aux masses totales

des mélanges correspondants. [3]

1.1.3 Influence de la température et de la pression sur les diagrammes

D'une fagcon générale, la pression affecte peu les propriétés des phases liquides, y compris le
potentiel chimique ou la fugacité des constituants (tant qu'on est loin du point critique liquide-
vapeur). La pression n'est donc pas une variable d'état pertinente pour étudier les équilibres
liquide-liquide, tant qu'elle reste suffisante pour assurer qu'il n'y ait pas de phase vapeur.
Lorsqu'on traite d'équilibres liquide-liquide, on calcule d'ailleurs souvent la variance sous la
forme v=c+1-¢, c'est-a-dire qu'on la diminue d'une unité pour tenir compte de la non-influence
de la pression.

La température a, elle une influence modéree sur les diagrammes de phases: d'une fagon assez
générale, on peut admettre que l'augmentation de température tend a diminuer I'étendue du
domaine diphasique : l'augmentation de la température favorise la solubilité mutuelle des

constituants [4].

TOLUENE

90

B
M 20 30 40 S0 60 70 80 90
n-HEPTANE ANILINE

Figure (1.3) : L’influence de la température sur la zone de miscibilité.
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CHAPITRI LESEQUILIBRES ET LES THERMODYNAMIQUES

701+ +f

s/ H

------

40[ /|

sofA/r/ N

20

10l

%poids toluéne dans extrait sans solvant

0 M 20 30 40 50 60 70
Sopoids toluéne dons raffinal sans solvant

Figure(l.4) : L’ influence de la température sur la courbe de la sélectivité [4].

I.1.4Les droites d’équilibre (conoidale)
On entend par ligne d’équilibre. Le segment de droite qui joint les deux points figuratifs de deux
phases en équilibre (E et R) et qui contient le point M (point figuratif du melange global) est

appelé droite d’équilibre(figurel.5).

A\

Figure (1.5): Droite d’équilibre (droite de conjugaison ou conoidale) d’un systéme ternaire

partiellement miscible.
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CHAPITRI LESEQUILIBRES ET LES THERMODYNAMIQUES

Bien souvent, on détermine les droites d’équilibre a partir des données expérimentales, on réalise
des séries des mélanges ternaires formant deux phases. L’analyse des deux phases en équilibre
permet adéterminer les compositions des points figuratifs de chacune des deux phases (E et R) et
de les situées sur le triangle de composition, la droite qui relie ces deux points représente une
droite d’équilibre (figure 1.5) [5].

1.1.5 Parametres de suivi

Certains paramétres sont souvent utilisés pour caractériser I’efficacité de I’extraction.

1.1.5.1 Le coefficient de distribution ou de partage

L’extraction liquide-liquide repose sur la différence de solubilité du soluté dans le diluant et dans
le solvant. Le partage d’un soluté entre la phase aqueuse et la phase organique est mesure par le
coefficient de partage ou de distribution D; qui se définit comme le ratio de la concentration
totale en soluté dans la phase organique par rapport a celle dans la phase aqueuse a I’équilibre.
Ce coefficient varie avec la nature des constituants en présence, leurs concentrations et la

température.

D; = z—i(l.m)

Ouygetxgsont respectivement les teneurs (massiques ou molaires) ensoluté de I’extrait et du
raffinat[6]. La courbe Y = f (X5 )est une courbe d’équilibre du solutéentre les deux phases. Elle

est dénommée diagramme de distribution (ou departage) et présente I’une des formes de la figure

(1.6).

K =1 X K =1 X K <1 X

Figure (1.6) : Courbe de partage ou de distribution[7].

1.1.5.2 Sélectivité
On appelle sélectivité la variation de la concentration en soluté dans I’extrait par rapport a la
concentration en soluté dans le raffinat aprées élimination du solvant .Elle est obtenue de la méme

facon que le coefficient de distribution remplacant les concentrations yp et xp par les
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CHAPITRI LESEQUILIBRES ET LES THERMODYNAMIQUES

concentrations des phases sans solvant Yz et Xz , ces concentrations sont exprimées comme

suit :
X
YB = L et XB = 5
YatYs Xyt Xp
Ou plus simplement la sélectivité est le rapport des coefficients de distribution du soluté et de
diluant.
YB/XB
S =y (1.11).
/x,

- Le solvant est sélectif pour le constituant B (I’extrait s’enrichit en soluté) si :YB/XB > YA/XA

donc S >1.

-Le solvant est sélectif pour le constituant A (le raffinat s’enrichit en soluté) si :YB/XB < YA/XA

donc S<1.
La selectivité varie avec les facteurs dont dependentK, etKjy, a savoir latempérature et les titres
en soluté. La courbe de sélectivité traduit la relation entre la teneuren soluté d’un extrait et un

raffinat en équilibre, hors solvant [8].

I.1.5.3Facteur de Séparation

Dans le cas ou I’on cherche a séparer des deux solutés 1 et 2, on doit prendreégalement en
compte la sélectivité du solvant pour le soluté 2 par rapport a celle du solutél. Cette sélectivité
est représentée par le facteur de séparationf™* :

£ oM
pr=1n (1.12)
Deux solutés 1 et 2 sont d’autant plus facilement séparables que leur facteur de séparation est

élevé. Donc le choix d’un solvant pour I’extraction liquide-liquide est conditionné entre autre par

des facteurs de séparation satisfaisants [9].

1.2-CONCEPTS ET DEFINITIONS THERMODYNAMIQUES
1.2.1 Potentiel chimique et I’enthalpie libre (relation de Gibbs-duhem)

L'état d'un systeme chimique, homogéne contenant N constituants, peut étre caractérisépar une

fonction thermodynamique des parametres indépendants T, P et n; (1<j<N;n; nombrede moles
du constituant j) : I'enthalpie libre (ou énergie de Gibbs), G.

G =1(T, P, ny, ny..ny) (1.13)

G =H-TS (1.14)
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Ou
H : enthalpie du systéme.
S : entropie du systéme.
T : température du systeme.
G dépend non seulement de T et P mais aussi du nombre de moles de chacun desconstituants. La
variation de G qui résulte de la variation de ces parametres est donnée par :
dG=-SdT+VdP+}}; u;dn;(1.15)

nj

Ainsi : (a—G) = 11,(1.16)
Oni/p,Tn;

Le potentiel chimique du constituant i, y; , représente la variation d’enthalpie libre du systeme

ramenée a une mole du constituant i, a T, P,n; (i#j) constants, lorsque I’on ajoute une quantité
infinitésimale de i.

G=Yin (a_ni)P,T,ni_ XNl (1.17)

dG=X;(n;dyy + p;dn;)(1.18)

D’apres (1.15), atemperature et pression constantes :

dGr p=2; nidn; (1.19)
De(1.17)et (1.18), il résulte la relation fondamentale de Gibbs-Duhem :
Zi nidp.izo (IZO) [10]

1.2.2. Activite chimique et coefficient d’activité
Dans tous les cas, nous choisirons par convection d’exprimer le potentiel chimique du
constituant i en fonction du potentiel chimique du méme constituant dans I’état

conventionnellement choisi en référence sous la forme :
i =io+RTInai (1.22)

Ou on a définit I’activité du constituant i dans sa phase, cette grandeur sans dimensiona est a
priori une fonction de la température et de la pression et de la composition chimique de la phase
dans laquelle se trouve le constituant i, cette fonction dépend aussi de I’état de référence choisi.
Le coefficient d’activité définie par le rapport de I’activité du constituant i en phase liquide a sa
fraction molaire, on peut écrire :

wi=p{+RTIn (=) (1.22)

;i = 1Y + RT Iny; (1.23)
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¥i=1(1:24)
Ouag; : est I’activité globale de i.
c;: est la fraction molaire du constituant i.
y; . est le coefficient d’activité du constituant i [11].
1.2.3 Les modeéles de coefficient d’activité :
Le calcul des équilibres liquide-liquide repose sur I’estimation des coefficients d’activité. Pour
prédire ou corréler ces derniers, on fera appel aux modéles (NRTL, UNIQUAC, UNIFAC...), et,
en principe, ces modéles devraient permettre le calcul des équilibres bi ou tri phasiques avec les
mémes jeux de parametres.
Les modeles de Van Laar et de Margules dont I’équation de I’enthalpie libre d’exces est
exprimée a I’aide de deux parametres qui sont fonction de la température et qui peuvent étre
obtenus a partir des données expérimentales (plus précisement a dilution infinie). Ces modéles
sont limités en général aux systemes binaires.
Dans la pratique, on utilise beaucoup aussi I'équation UNIQUAC décrite dans cette partie, et
surtout l'expression en contributions de groupes UNIFAC, qui est basée sur I'expression
UNIQUAC [12].

1.2.3.1 Modéle WILSON

Développée en 1964 par GM.WILSON, elle contient uniquement deux parametres ajustables.
Depuis son introduction, sous sa forme binaire elle a suscité une grande attention en raison de sa
capacité de s’adapter aux systemes fortement non idéaux.

Dans I’équation de WILSON, les effets de la différence dans la taille moléculaire et les forces
intermoléculaires sont incorporés par extension du modéle de Flory-Huggin. Des fractions
globales de volume de solution sont remplacées par la fraction locale de volume, qui est liées aux
ségrégations locales des molécules provoquées par des différentes énergies d’interaction entre les
paires de molécules. Le concept de composition locales qui différent des compositions globales
pour une solution binaire équimolaire globale. L’énergie libre d’exces pour un systéme binaire

est donnée par :

G
= — YL In[X}; Ay . %](1.25)
Avec
Vi I P
A =—ex [#]OUZI 1.26
y =y, P | "gr #] (1.26)
Danslecasou:i=j = Aj =1

-V;,V; :sont les volumes molaires a temperature donné des constituant i et j purs.
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-(Aij- Aii) © est I’énergie d’interaction entre une molécule du constituant i et une autre molécule

du constituant j. Donc la variation du coefficient d’activité est donnée par :

Xg Ag;
Iny =1- ln[ZjN:lx]- .Aij] — XK= #(I.Z?)
'J

=1%Xj Ak;
Aj; - paramétre d’interaction de WILSON.

Pour un mélange binaire I’énergie libre d’exces est donnée par :

E
1G?_T = —Xl.ln[Xl + (Xz .Alz)] - X2 ln[Xz + (X1A21)](|28)

Les coefficients d’activité seront dans ce cas :

A A
D) In(yy) = In[X; + Xz Ar)] + Xy |t — — =22 (129)
A A
2) In(r2) = Xy + (X1 A2)] + X1 [505— — e (130)

Les parametres de WILSON Ajjpeuvent étre calcules a diluant infinie eton a:

In(y{°) =IndAqp +1— Ay et In(yy?) = —Indy; +1— Ay, (1.31)
Les Ajjavec i# doivent étre positifs et si A1o =A1 =1 alors la solution est idéale. Si Apret Ao
sont supérieurs a I’unité, on a une déviation positive par rapport a I’idéalité, et dans le cas
contraire c’est la déviation négative, et aussi les paramétres Ajjsont independants de la
composition et a priori aussi approximativement, indépendants de la température.
L équation de WILSON est actuellement I’une des plus recommandées parce qu’elle permet une
représentation relativement simple des simple des équilibres liquide-vapeurs isobares, mais
I’adaptation de I’équation de WILSON aux mélanges partiellement miscibles requiert

I”introduction d’un parameétre supplémentaire [12].

1.2.3.2 Modéle NRTL (Non RandomTowL.iquids)

L équation NRTL, assimile un mélange binaire a un ensemble de cellules centrées sur I’un ou
I’autre des constituants. Elle tient compte du fait que les plus proches voisins du centre
d’attraction se répartissent de maniere non aléatoire, en fonction des interactions moléculaires,on
introduit des fractions molaires locales. Ce modele peut étre généralisé a un mélange d’ordre

supérieur a deux constituants.

~ ~
D )
J—— . J— ——s .
-— - . ~ — 7~
I"/ i ‘\1 Sl { = 3 ( c ‘_'} Sy | (' -
5 o / b - -
N ‘?‘-. e k::_ — S— A —
- . & - ~ % —

4 -y = A Y f - o P hY
\ ‘ J e \ ‘ ) L] € _,’ Zuy LY o/
— ] .\ e S— - :-._\ - —
a. Cellule £ b, Cellule J.

Figure (1.7) : Cellule élémentaire d’un mélange a n constituant
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Pour prendre en considération le caractére non aléatoire de la réparation des molécules
1,2,.....j,....k,....,n autour de la molécule i, on suppose que les fractions molaires locales X;; et
Xii( probabilité de trouver une molécule j ou i, premiere voisine d’une molécule i sont liées par la

relation suivante :

.

ﬁ . Xj exp (—aﬁ.#) 132

X - 9ji ( ' )
ii X;exp (—(Xﬁ ﬁ)

Les gjiet gjisont des parametres d’énergie libre pour les interactions j-i et i-i.

aji - Caractérise la réparation non aléatoire des molécules j autour de la molécule centrale i.

Xjet X; : Sont les fractions molaires globales des constituants j et i dans le mélange.

On pose de plus : aji= @i

Donc on peut écrire :

iy X —

L = ZLexp (—a. —(gﬂRTg”))(l.ss)
On déduit les valeurs des constituants molaires locales :

Cji

Xjexp (—aﬁ 'ﬁ) ,

= T\
Yk Xyexp (_aji -ﬁ)

i 1.34)

Donc on a fait apparaitre dans I’expression précédente les trois paramétres NRTL valables a la
température T pour un couple i-j de la cellule :
Cij = 8y — 8u et Gi = 8ji — 8u
L’enthalpie libre molaire d’une cellule ayant i en son centre est la somme des enthalpies libres de
chacun des couples i-j de cette cellule, dans le mélange on a :
g(i) = Zj xji-gji(|-35)

Et dans le liquide pur : Shur = i
L’enthalpie libre molaire d’excés d’un mélange de n constituants est la somme des n variations
d’enthalpie libre liées au transfert de Xi molécules de constituant i d’une cellule de liquide i pur
a une cellule prise dans le mélange et ayant une molécule i en son centre.

gz = RT X x; (8" — ghur )(1.36)
Ce qui peut s’écrire en explicitant les fractions molaires locales en faisant apparaitre les
parameétres NRTL :

L XiGitji

E _
g =RT Y x;. S XnG (1.37)

Ou:
Ci; C.
_ ji _ (i
Gi = exp (=g et 5 = (77)
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L’extension de I’équation NRTL pour permettre son utilisation comme expression gg(T,x) dans

un large domaine de température consiste a prendre pour les paramétres Cjiet ajides fonctions
linéaires de la température, ce qui porte a six le nombre de parametres par couple de constituants
dans le mélange :

Gi = gji — & = Gi + G (T —273.15)(1.38)

a

;i = af +af (T - 273.15)(1.39)

Les paramétres chiet acjireprésentent la valeur des paramétres a 0°C et les parameétres C’ji et

ochiIeur dépendance avec la température.
Dans I’expression de I’énergie libre d’excés, on peut déduire les coefficients d’activité dans le
mélange comme sulite :

N
Z] Tji G]l 'Xi

X;G;; Y Xkt Gy
TR Gri Xk ZN " B e (1.40)

. T..
J TR Gri Xk | Y Yk Gkj Xk

In(y;) =

Les parametres NRTL peuvent étre calculés a dilution infinie au moyen des relations suivantes :
Inyy® =11 + tpexp(—aq2712)(1.41)

Iny;’ = 115 + 121exp(—a1721)(1.42)

Le modeéle représentant I’équation NRTL a été retenu en raison des avantages suivants :

= La flexibilité fournie par ses six parametres permet de représenter toutes sortes de formes
des coefficients d’activité en fonction de la composition d’un mélange binaire.

= Elle permet de représenter les équilibres liquide-liquide.

= Elle ne contient que des parametres binaires et la validité du modele qui a servi a I’établir
est confirmée par la possibilit¢ de prédire les équilibres liquide-vapeur des
mélangesternaires et supérieurs & partir de données binaires et les équilibres liquide-
liquide a plus de trois constituants a partir des ternaires.

= Elle permet de représenter les enthalpies de mélange [13].

1.2.3.3 Modéle UNIQUAC (UniversalQuasichemical Activity coefficient) :
L'équation UNIQUAC (UNIversalQUasi-chemicalActivityCoefficient) a été proposée par
Abrams et Prausnitz (1975).
L’enthalpie libre d’exces proposé par le modele UNIQUAC se compose de deux contributions.
La contribution combinatoire (g™ ) prend en considération les différences de tailles et de
formes des molécules alors que la contribution résiduelle (g£7¢ ) rend compte des interactions
moléculaires. Ainsi :

gE = gEcomb 4 gEres(] 43)
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Pour un mélange binaire, I’expression (1.43) s’écrit :

E,comb

g

(0] (0] Z 0] 0]
= xllnj + x, lnﬁ - 3 (@x lni + q2x, lne—j) (1.44)

avec Z le nombre de coordination, ici fixé a 10, @, et 6; les fractions de volume et de surfacede
la molécule i exprimées en fonction des paramétres structuraux r; et g;qui

dépendentrespectivement du volume et de la surface des molécules selon :[14].

— X171 — X212
®1 a X1T1+X2T2et®2 a X17r1+x212 (|45)
0, = —1 _etg, = —212 (1.46)

xX1q1+x2q2 2 xX1q1+x2q2

1.2.3.4 Modéle UNIFAC (UNIQUAC Functional-group Activity Coefficient)

Le modéle de contribution de groupes UNIFAC est utilisé pour prédire descoefficients d’activite
et permet ainsi la détermination des propriétés des mélanges etdonc I’estimation des propriétés
thermodynamiques des solutions liquides.

Ce modele a été proposé par Fredenslund et al. (1975, 1977) Sur la base dumodele UNIQUAC
dérivé de la théorie de Guggenheim (1952), et utilise le conceptde contribution de groupes.

Les méthodes de contribution de groupes considérent une molécule commeun ensemble
degroupements fonctionnels tel que : CH3, CH2, CHNH2.... Cesdifférents groupements (n, m)
auront des parametres structuraux, de volume r et desurface g, et entre ces groupements, il existe
des interactions auxquelles on attribuedes parametres d’interactions a,,,, et @, -

L’intérét avec la méthode de contribution de groupes c’est que le nombre degroupements
fonctionnels est inférieur aux nombres de composés qu’ils peuventformer. Ainsi a partir d’un
nombre restreint de groupements fonctionnels, dont onconnait les parameétres structuraux et les
parameétres d’interaction, il sera possible dereconstituer n’importe quel systeme et d’en
déterminer les propriétésthermodynamiques et les équilibres entre phases.

Les propriétés des mélanges seront alors calculées a partir des propriétés desdifférents
groupements plutdt qu’a partir des propriétés des molécules [15].

La méthode UNIFAC pour prédire les coefficients d'activité en phase liquide estbase sur
I'équation UNIQUAC, dans laquelle les parametres de volume moléculaire et de surface dans les

termes combinatoires sont remplacés par :

1 = Y vOR, (1.47)

;i = i v Q1 (1.48)
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Ou v,Ei)est le nombre de groupes fonctionnels de type k dans la molécule i, et R, et Q, sont les
parameétres de volume et de surface, respectivement, pour le groupe fonctionnel de type k.
Le coefficient d'activité résiduel de I'espece moléculaire i s'en déduit par la formule empirique :
In yi(res) = vlgi) (ln I, —In Fk(i))(l.49)
Ou TI;est le coefficient d'activité résiduelle du groupe fonctionnel k dans le mélange proprement
dit, et I’k(i) est la méme quantité mais dans un mélange de référence qui ne contient que des
molécules de type i.
La modéle UNIFAQ présente plusieurs avantages par rapport aux autres méthodes de
contribution de groupe :

e Les parametres sont essentiellement indépendants de la température.

e Les paramétres de taille et d'interaction binaire sont disponibles pour un large éventail de

types de fonction.
e Les prévisions peuvent étre faites sur une plage de température de 275 a 425 ° K
e et pour des pressions allant jusqu'a quelques atmospheres.

e Des comparaisons étendues avec des données experimentales sont disponibles [16].
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11.1 Introduction

Nous débutons ce chapitre par quelles que définitions de base relatives aux réseaux de neurones,
nous présenterons les méthodes d’apprentissage les plus utilisées.

Les réseaux de neurones sont une technique de traitement de données qui fera bientdt partie de
la boite a outils de tout ingénieur préoccupé de tirer le maximum d’informations pertinentes des
données qu’il possede: élaborer desmodeles, reconnaitre des formes ou des signaux,

commander des systemes, faire des prévisions, etc. [17]

11.2 L’histoire des réseaux de neurones artificiels

Le concept des réseaux de neurones artificiels fut inventé en 1943 par deux chercheurs de
I’Universite de Chicago : le neurophysicien Warren McCullough, et le mathématicien Walter
Pitts. Dans un article publié dans le journal BrainTheory, les deux chercheurs présentent leur
théorie selon laquelle I’activation de neurones est I’unité de base de I’activité cérébrale.

En 1957, le Perceptron fut inventé. Il s’agit du plus ancien algorithme de Machine Learning,
concu pour effectuer des taches de reconnaissance de patterns complexes. C’est cet algorithme
qui permettra plus tard aux machines d’apprendre a reconnaitre des objets sur des images.

Il aura fallu attendre le début des années 2010, avec I’essor du big Data et du traitement
massivement paralléle, pour que les Data Scientistes disposent des données et de la puissance de
calcul nécessaires pour executer des reseaux de neurones complexes. En 2012, lors d’une
compétition organisée par ImageNet, un Neural Network est parvenu pour la premiére fois a

surpasser un humain dans la reconnaissance d’image.

C’est la raison pour laquelle cette technologie est de nouveau au coeur des préoccupations des
scientifiques. A présent, les réseaux de neurones artificiels ne cessent de s’améliorer et d’évoluer

de jour en jour [18].

11.3 Définition

11.3.1 Le neurone biologique

Est une cellule excitable constituant I’unité fonctionnellede base du systéme nerveux. Les
neurones assurent la transmission d’un signal bioélectriqueappelé influx nerveux.

Dans le systéeme nerveux des étres vivants, on peut compter entre quelques milliers a plusieurs
milliards de neurones distribués sur tous le corps. La structure d’un neurone, telle qu’elle est
schematisée sur la figure(l1.1), est composée d’un corps cellulaire avec un noyau dont le role est
d’activer ou non le neurone selon I’excitation recue. D’un c6teé, le corps cellulaire se ramifie pour

constituer des arborescences dendritiques. Sur ces arborescences, on peut compter des milliers de
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dendrites qui serviront pour I’acheminement des informations en entrée vers le corps cellulaire

nommeé aussi Soma au niveau duquel tous les signaux d’entrée seront accumulés. D’un autre
coté,le corps cellulaire se prolonge pour former la sortie du neurone nommée axone. Cette
derniérepouvant avoir une longueur de quelques centimétres, se termine par une arborescence de

synapsesqui serviront comme points de contact avec les neurones adjacents [19].

Dendrites Noyau “orps cellulaire Axone Synapses
(Soma)

Arborescence synaptiques

Arborescences dendritiques

Figure(11.1) : Structure d’un neurone biologique [19].
D’une maniére tres réductrice, un neurone biologique est une cellule qui se caractérisepar :
e Des synapses : les points de connexions avec les autres neurones, fibres nerveuses.
e Lesdendrites : les entrées du neurone.
e L ’axone : la sortie du neurone vers d’autres neurones ou fibres musculaires.

e Lenoyau : qui active la sortie en fonction du stimulus en entrée [20].

11.3.2 Le neurone

Par définition, un neurone est une fonction non linéaire, paramétrée, a valeurs bornées. On
appelle entrées les variables sur lesquelles le neurone opére, et sortie le résultat de I'opération.

La figure(l1.2) est une représentation graphique d’un neurone formel ([Mc Culloch, 1943],
[Minsky, 1969]). Elle s’inspire de la représentation d’un neurone biologique, dont le r6le est

de transmettre le signal électrique issu des dendrites vers la terminaison axonique du neurone.
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Figure (11.2): Un neurone réalise une fonction non linéaire bornee y = f (x1, x2,... Xn)

ou les {xi} sont les entrées et y la sortie[21].

11.4 Les réseaux de neurones artificiels (RNA)

Un réseau de neurones est constitué de plusieurs neurones organisés d'une certaine maniére de
facon a ce que les sorties {ym} réalisent I'approximation de la fonction souhaitée en fonction des
entrées {xi}[21].

11.4.1Définition

Est un modélemathématique qui tente de simuler lastructure et fonctionnalités des réseaux
neuronaux biologiques. Bloc de construction de base de chaque. Le réseau deneurones artificiels
est un neurone artificiel, c'est-a-dire un modele mathématique simple (fonction).

Un tel modele a trois ensembles de regles simples: multiplication, sommation et activation.
Al'entrée de neurone artificiel les entrées sont pondérées ce qui signifie que chaque valeur
d'entréeest multiplié par le poids individuel. Dans la section centrale du neurone artificiel se
trouve la sommefonction qui additionne toutes les entrées et biais pondérés. A la sortie du
neurone artificiel la somme des entrées et les biais précédemment pondérés passent par la

fonction d'activation de creux qui est également appeléefonction de transfert[22].

poids
valeurs

X7

fanction
* d’activation
somme pondérée

@ 9
X3 activation
fonction de
: . combinaison
6.
J
n seuil

Figure(11.3) :Structure d'un neurone artificiel. Le neurone calcule la somme de ses entrées puis

cette valeur passe a travers la fonction d'activation pour produire sa sortie [23].
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11.4.2 Principe des réseaux de neurones artificiels
Chaqgue neurone peut étre vu comme un automate se composant d’entrées, d’une sortie et d’une
fonction de transfert dans le réseau, les neurones sont connectés entre eux afin de permettre
I’échange d’information via ces connexions. Les neurones sont regroupés en couches. Chacune
d’elles constitue un sous—groupe qui réalise une opération indépendante des opérations
effectuées par les autres sous-groupes. Habituellement chagque neurone est connecté a tous
neurones dans la couche précédente et la couche suivante, excepté dans les couches d’entrée et
de sortie du réseau. L’information donnée a un réseau de neurone est propagee couche par
couche de I’entrée, a la sortie. Le réseau est construit grace a un algorithme appelé algorithme
d’apprentissage qui a pour but de calculer les différents parametres. (Les poids associés aux
différentes connexions).
Chaqgue neurone autre que ceux de la couche d’entrée se compose de deux éléments
» La jonction de somme qui additionne les signaux d’entrée apres les avoir Multipliés par
la matrice des poids Wi.
» La fonction d’activation qui recoit deux signaux : la sortie de la jonction de Somme et la
valeur "biaisée".

Du point de vue mathématique, I’entrée du neurone i s’écrit :
e = ;l:l VVL] 'Xi (”1)

Ou
e;: Entrée globale du neurone i
Xi : Signaux d’entrée du neurone i
wij: Poids associé au signal reliant le neurone i au neurone j de la couche précédente.
Et sa sortie apres transformation s’écrit :
vi = f(e; — 6)(11.2)
6: Seuil ou niveau d’activation du neurone.

f : Fonction d’activation (fonction de transfert).
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Poids des
liens

- Sortie

p. z R
Intégration
des entréas F onction v, = fin)
d activation
\ /

Figure (I1.4) : représente le fonctionnement du neurone artificiel.
Le choix d'une fonction d'activation se révele étre un elément constitutif important des réseaux

de neurones [24].

11.4.3 La fonction d’activation

Comme son nom I’indique, la fonction d’activation est une formule mathématique (algorithme)
activée dans certaines circonstances. Lorsque les neurones calculent la somme pondérée des
valeurs d’entrée + le biais, elles sont transmises & la fonction d’activation, qui vérifie si la valeur
calculée est supérieure au seuil requis.

Si la valeur calculée est supeérieure au seuil requis, la fonction d’activation est activée et une
valeur de sortie est calculée.

Cette valeur de sortie est ensuite transmise aux couches suivantes ou précédentes (en fonction de
la complexité du réseau), ce qui peut aider les réseaux de neurones a modifier le poids de leurs
neurones[25].

Le choix de la fonction d'activation est important pour obtenir un modele utile en pratique, car il
influe sur les propriétés du neurone formel [26].

Différentes fonctions de transfert pouvant étre utilisées comme fonctiond’activation du neurone

sont énumeres au tableau 1.1
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| Nom de la fonction

Relation d’entrée/sortie

Icone \ Nom Matlab |

. a=0 sin<( — )
seuil ) hardlim
a=1 sin=>0 .
. . a=-1 sin<0 — .
seuil symétrique : —— hardlims
sy qu a=1 sin >0 _
linéaire a=n 74 purelin
a=0 sin<0 _
linéaire saturée a=n s8i0<n<l1 L satlin
a=1 sin>1 —
a=-1 sin< -1
linéaire saturée symétrique | a=n si—1<n<l1 7£ satlins
a=1 sin>1 D
linéaire positive ¢a=0 sin<0 /_’ oslin
v . 1
P a=n sin>0 p
sigmoide (4= oo / logsig
tangente hyperbolique a= ST 7C tansig
compétitive a =1 sinmaximum C compet
p a =0 autrement p

Tableau (11.1) : Fonctions d’activation a = f (n).

Mais les fonctions le plus utilisée sont représentées par la figure(l1.5).

=
Y

Figure(11.5) : Fonction de transfert : (a) du neurone «seuil» ; (b) du neurone «linéaire », et (c) du
neurone «sigmoide»[27].
11.4.4 Architecture des réseaux de neurones
Le réseau consiste de plusieurs couches, qui s’appellent, par convention :
e Couche d’entrée : cette couche représente toujours une couche virtuelle associée aux

entrées du systéeme, composee des cellules d'entrée qui correspondent aux k variables

Page 25



CHAPITR II LES RESEAUX DE NEURONES

d'entrée. Ses neurones ont une fonction d’activation dite ‘identité’, laissant passer
I’information sans la modifier.

e Couches cachées : chaque couche est composée de p neurones, dont la fonction
d’activation est de la famille des sigmoides. Ces neurones n’ont aucun lien avec
I’extérieur et sont appelés neurones cachés.

e Couche de sortie : elle constitue I’interface du réseau avec I’extérieur. Les neurones de
cette couche ont une fonction d’activation linéaire ou non, suivant la nature du probléme

a résoudre. Ses sorties correspondent aux sorties du systeme [28].

Couche d'entrée Couche cacheée | Couche cachée Il

Figure(11.6) : réseau de neurones a couches [29].

On distingue deux structures de réseau, en fonction du graphe de leurs connexions, c’est-a-dire

du graphe dont les nceuds sont les neurones et les arétes les «connexions» entre ceux-ci :

11.4.4.1. Les réseaux de neurones statiques (ou acycliques, ou non bouclés)

Un réseau de neurones non bouclé réalise une (ou plusieurs) fonction algébrique de ses entrées
par composition des fonctions réalisées par chaque neurone. Dans un tel réseau, le flux
d’information circule des entrées vers les sorties sans retour en arriere.

Il utilisé principalement pour effectuer des taches d’approximation de fonctions non linéaires, de

modélisation de processus statiques non linéaires[30].
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Variables d’entrée Couche cachée

X 1 Sortie
: s ™1 Y
X n Couche de sortie

Figure(11.7) : Exemple de réseau de neurones non-boucle [31].

11.4.4.2. Les réseaux de neurones dynamiques (ou récurrents, ou bouclés)

Les reseaux de neurones bouclés constituent un systéeme dynamique a temps discret, régi par une
(ou plusieurs) équations aux différences non linéaires, résultant de la composition

des fonctions réalisées par chacun des neurones et des retards associés a chacune des connexions.
Ils sont utilisés pour effectuer des taches de modélisation de systemes dynamiques, de

commande de processus, controle de systéme ou de filtrage[30].

Variables
externes

y(k) }---

-

Variables
d’état

Figure(11.8) : Exemple de réseau de neurones bouclé ou récurrent[32].

11.5 Apprentissage des réseaux de neurones

L’ apprentissage est vraisemblablement la propriété la plus intéressante des réseaux. Elle ne
concerne cependant pas tous les modeles, mais les plus utilisés.

11.5.1. Définition

L'apprentissage est une phase du développement d'un réseau de neurones durant laquelle le

comportement du réseau est modifié jusqu'a I'obtention du comportement désiré.
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L'apprentissage neuronal fait appel a des exemples de comportement. Dans le cas des réseaux de
neurones artificiels, on ajoute souvent a la description du modele I'algorithme d'apprentissage. Le
modeéle sans apprentissage présente en effet peu d’intérét. Dans la majorité des algorithmes
actuels, les variables modifiées pendant I'apprentissage sont les poids des connexions.

L apprentissage est la modification des poids du réseau dans I'optique d'accorder la réponse du
réseau aux exemples et a I'expérience. Il est souvent impossible de décider a priorides valeurs
des poids des connexions d'un réseau pour une application donnée. A l'issu de l'apprentissage,
les poids sont fixés : c'est alors la phase d'utilisation[33].

Sur la figure (11.9) ci-dessous, on peut observer qu’au début de I’apprentissage, pour les
premiéres itérations, I’erreur sur la base d’apprentissage est grande et peut Iégérement augmenter
étant donné que les poids initiaux sont choisis aléatoirement. Ensuite, cette erreur diminue avec
le nombre d’itérations. L’erreur sur la base de test diminue puis augmente a partir d’un certain

nombre d’itérations. Les poids retenus sont ceux qui minimisent I’erreur sur la base de test.

Erreur

[

Valeur minimale

Base de test

Base d’apprentissage

P
L

Nombre d’itérations

Figure(11.9):Erreur moyenne sur la base d’apprentissage en fonction du nombre d’itérations [34]

v" fSurapprentissage
Il arrive qu’a faire apprendre un réseau de neurones toujours sur le méme échantillon, celui-ci
devient inapte a reconnaitre autre chose que les éléments présents dans I’échantillon.
Le réseau ne cherche plus I’allure générale dela relation entre les entrées et les sorties du
systéeme, mais cherche a reproduire les allures de I’échantillon. On parle alors de

surapprentissage : le réseau est devenu trop spécialisé et ne généralise plus correctement.
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Ce phénomeéne apparait aussi lorsqu’on utilise trop d’unités cachées (de connexions), la phase
d’apprentissage devient alors trop longue (trop de parameétres réglables dans le systeme) et les
performances du réseau en genéralisation deviennent médiocres [34].

11.5.2. Types d’apprentissage

Il existe de nombreux types de regles d’apprentissage qui peuvent étre regroupées en deux
catégories :

11.5.2.1 Apprentissage supervisé (supervisedlearning)

Pour les réseaux a apprentissage supervise, on presente au réseau des entrées, et au méme temps
les sorties désirées pour cette entrée. Le réseau doit ajuster ses poids de facon a réduire I'écart
entre la réponse désirée et la sortie du réseau. Cette procédure est répétée jusqu'a ce qu'un critere
de performance soit satisfait. L'algorithme le plus utilisé est celui de la rétro propagation de
I'erreur [35].

superviseb—{ sortie désirée

— réseau sortie obtenue
—

erreur

ENTREES
BNy

Figure(11.10) : Apprentissage supervise [36].

11.5.2.2 Apprentissage non supervisé
Pour les réseaux a apprentissage non supervisé, aucune information sur la réponse désirée
n’esfournie au réseau. On présente une entrée au reéseau et on le laisse évoluer librement jusqu'a

ce qu'il se stabilise. Ce comportement est connu sous le nom "auto organisation™ [35].

ENTREES
BN

)

réseau | sortie obtenue

t

(
L

Figure(11.11) : Apprentissage non supervisé [36].
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11.5.3 Régles d’apprentissages
L’ adaptation des poids d’un réseau de neurones nécessite un algorithme ou une regle. Pour

chaque paradigme d’apprentissage et type de réseau on peut trouver une regle ou plus.

11.5.3.1 Regle basée sur correction de I’erreur
Cette regle est fondée sur la minimisation de I’erreur, observée en sortie, entre la valeur de

lasortie désiréey et la sortie du réseau y;cette erreur est pour chaque neurone :
ei(t)=yq,(t) — yi(t) (11.3)
Soit pour tout le réseau : e(t)=y, (t) — y(t) (1.4)

Alors on doit chercher un moyen de réduire autant que possible cette erreur. L’apprentissage par
correction des erreurs consiste & minimiser un indice de performance Fbasé sur I’erreur e, dans
le but de faire converger les sorties du réseau avec ce qu’on voudra qu’elles soient. Un critére

trés populaire est la somme des erreurs quadratiques :

Fle() =X e, () = e(®)"e(t) (11.5)
Sachant que les parametres libres du réseau sont les poids W(t)donc I’indice peut étre écrit :
F(e(t) = F(W()) = F(1) (11.6)
Les poids du réseau évoluent de la fagon suivante :
W(t+1) = W(t) + nL(t) (IL.7)

Ou L(t) est la direction dans laquelle nous allons chercher le minimum et n est une constante
positive déterminant I’amplitude du pas dans cette direction (la vitesse d’apprentissage).
L’objectif est de faire en sorte que F(t+1) < F(t).
Le développement en séries de Taylor de F(t+1) autour de W(t)donne :

F(t+1) = F(t) +VF(t)T AW(t) (11.8)
OUVF(t) est le gradient de F(t).

Si notre objectif est que F(t+1) < F(t) on peut écrire :
F(t+1) -F(t) = VF ()T AW (t) < 0 soit VF (£)T AW(t)<0 ou aussi VF (t)"nL(t)<0
Cela est toujours vrais si . L(t) =—VF(t) (11.9)

Donc W(t+1) = W(t) —nVF(t) (11.10)
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11.5.3.2 Régle de Hebb
Cette regle est au nom du neurobiologiste Donald Hebb que vient d’énoncer en 1949 de la
facon suivante :

« Si deux neurones de part et d’autre d’un synapse (connexion) sont activés simultanément,
d’une maniére synchrone, alors la force de ce synapse doit étre augmentée. Si les mémes deux
neurones sont activés d’une maniére asynchrone, alors le synapse correspondant doit étre
affaibli ».

Une telle synapse (connexion) est dite « synapse hebbien ».

Il utilise un mécanisme interactif, dépendant du temps et de I’espace, pour augmenter
I’efficacité synaptique d’une maniere proportionnelle a la correction des activités prés et post
synaptiques.

Sous sa forme mathématique la plus simple la regle d’apprentissage est écrite comme suit :
AW (t=1) =nX; () y(O) (11.11)

n : Constante qui détermine la vitesse d’apprentissage.

X; (t):activité pre-synaptique et y(t) activité post-synaptique a ce méme temps.

L’équation(ll.11)montre que les changements de poidsAW; (t) peuvent croitre de fagon
exponentielle. Pour pallier & cette croissance exponentielle qui provoquerait invariablement
une saturation du poids, on ajoute parfois un facteur d’oubli qui retranche de la variation de
poids, une fraction adu poids actuel. On obtient ainsi :

AW, (t — 1) =nX; (1) y(t) —aW;(t-1) 0<a <1 (1.12).

11.5.3.3 Regle d’apprentissage competitif

L’ apprentissage compétitif s’applique généralement pour les réseaux a apprentissage non
supervise. Dans leur forme la plus simple, les réseaux qui utilisent cet apprentissage sont
souvent constitués d’une seule couche de neurone de sortie totalement connectée sur les entrées.
Un neurone vainqueur modifiera ses poids en les rapprochant d’un stimulus d’entréeX pour
lequel il a battu tous les autres neurones lors de la compétition.

Si le neurone vainqueur admis des voisins la regle d’adaptation est comme suit :

N1(x —w) sile neurone est vainqueur avecn; > 1,
AW ={ 15, (x —w) sile neurone est voisin du vainqueur (11.13)
0 autrement

Le neurone est vainqueur s’il est le plus proche du stimulus d’entrée.
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11.5.3.4 Regle de Boltzmann
Cette regle s’applique au réseau de Boltzmann ; qui est un réseau symétrique (W;; = W;) et
récurrent, ayant deux cellules de neurones une visible relie a I’environnement et une cachée
pour le calcul. Ce réseau vient comme amélioration du réseau de Hopfield et possede une
fonction d’activation stochastique.
La regle d’apprentissage consiste en I’ajustement des poids des connexions de telle sorte que
les états des neurones de la cellule visible satisfassent une distribution probabiliste souhaitée.
Durant la période d’apprentissage le réseau passe par deux phases, phase contrainte et phase
libre. Alors I’adaptation des poids se fait comme suit :

AW, =n (P = P}) (11.14)
AvecPijfest la probabilité que les neurones i et j soient coactives durant la phase contrainte etP;; la

probabilité qu’ils soient coactives durant la phase libre [37].

11.6 L’application des réseaux de neurones en génie chimique

Les réseaux de neurones ont été appliqués avec succes en génie des procédés :

Chimie théorique et computationnelle

En chimie théorique / informatique, nous pouvons obtenir certaines applications des techniques
RNA telles que la prédiction du potentiel d'ionisation, la lipophilicité des produits chimiques, les
propriétés chimiques / physiques / mécaniques du polymeére en utilisant des indices topologiques
et la permittivité relative et la diffusion d'oxygéne des matériaux céramiques [38].

Chimie analytique

Il existe plusieurs études en chimie analytique utilisant des techniques RNA dans le but d'obtenir
un étalonnage et une analyse multi variées des données de spectroscopie, ainsi que de modéliser
le comportement de rétention HPLC et la cinétique de réaction [38].

Chouai et al (2000)

Présentent une nouvelle application des réseaux deneurones pour la modélisation d'une
installation chimique pilote : une colonne pulsée d'extraction liquide- liquide. Ce procéde de
séparation présenteun comportement non seulement variant dans le temps mais aussi un
comportement hautement non linéaire.

Habituellement, les modéles physiques de simulationdes installations chimiques décrivant
certains aspects de I'hydrodynamique et du transfert de masse sont statiques ou tres complexes
exigeant un temps de calcul excessif. Les auteurs ont montré qu’il est possible d’améliorer avec
succes les prédictions a travers I’utilisation d’un réseau de neurones multicouches (PMC) au lieu

du modele physique du processus [39].
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I11.1 Introduction

La prédiction precise des propriétés physiques et des conditions d'équilibre des systemes
chimiques peut étre considérée comme l'une des applications les plus importantes de la
thermodynamique en génie chimique et des procédes.

La maniere la plus courante de faire face a cette tache est d'adapter les données expérimentales a
un modele thermodynamique et d'utiliser le modele obtenu avec des paramétres ajustés pour
predire les propriétés dans d'autres conditions. L'un des inconvénients de cette approche est que
I'estimation des paramétres comprend rarement un probleme d'optimisation avec un résultat
unique, c'est-a-dire que le probléeme d'optimisation est frequemment une surface de réponse non
convexe avec plusieurs minima locaux.

L'équilibre de phase liquide-liquide est un probléeme beaucoup plus grave car les expressions
d'énergie libre de Gibbs en exceés généralement utilisées dans la modélisation thermodynamique
dépendent fortement de la composition et de la température. De ce fait, le développement de
stratégies robustes pour les calculs d'équilibre de phase et I'optimisation des parametres qui
peuvent offrir des solutions fiables avec un effort de calcul relativement faible est le bienvenu
[40,41].

En particulier, I'application de réseaux de neurones artificiels (RNA) a été proposée pour
améliorer les capacités des modeéles utilisés dans la conception de processus et les prévisions
thermodynamiques [42]. Les RNA ont éte appliqués comme modéles de substitution pour
I'ajustement et la prédiction des données d’équilibre liquide-liquide de différents systéemes [43-
45]. Des modeéles thermodynamiques hybrides utilisant des RNA ont également été suggérés
pour les calculs techniques [46, 47].

Ce chapitre présente un modele hybride de composition locale pour corréler et simuler
I’équilibre liquide-liquide des systémes ternaires. Ce modele est basé sur I'hybridation de
I'équation NRTL et le réseau neuronal artificiel. Les performances de ce modéle ont été testées
avec plusieurs données expérimentales d'équilibre de phase des systemes ternaires rapportées
dans la littérature.

111.2 Description du modéle thermodynamique hybride RNA-NRTL

NRTL, pour Non-RandomTwoLiquids [48], est un modele thermodynamique qui repose sur
deux concepts importants : les concepts de composition locale et de dispersion non aléatoire. Ce
dernier concept traduit I’aspect non aléatoire de la répartition des molécules dans la solution,

causé par les différences d’énergies d’interaction entre les molécules.
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Cette équation du coefficient d'activité a été largement appliquée pour la modélisation et les
calculs d'equilibres de phase [49]. Ce modele utilise trois parameétres (c'est-a-dire
deuxparametres d'interaction Aji et Aj;, et un facteur de non-aléatoire aj = aj) pour chaque
binaire d'un mélange ou les coefficients d'activité peuvent étre obtenus avec les équations

suivantes :

N¢ Ne N¢
Zj:lrjiGjixi n ijlJ . lelxl.le.Glj
)

N¢ N¢ gy N¢
sy GriXy = sy Grj Xy sy Grj- X

In(y;) =

Gy = exp(—a; * )
9ji — Y9ii i

RT  RT
Ou Nc¢ est le nombre de constituants dans le melange

Tij =

R est la constante universelle du gaz
T est la température donnée en Kelvin
X; est la fraction molaire du composant j.
Le modele représentant I’équation NRTL a été retenu en raison des avantages suivants :
= La flexibilité fournie par ses six parameétres permet de représenter toutes sortes de formes
des coefficients d’activité en fonction de la composition d’un mélange binaire.
= Elle permet de représenter les équilibres liquide-liquide.
= Elle ne contient que des paramétres binaires et la validité du modele qui a servi a
I’établir est confirmée par la possibilité de prédire les équilibres liquide-vapeur des
mélanges ternaires et supérieurs a partir de données binaires et les équilibres liquide-
liquide a plus de trois constituants a partir des ternaires.

= Elle permet de représenter les enthalpies de mélange.[50]

Dans cette étude, cette équation de composition locale a été hybridée avec les réseaux de
neurones pour développer un nouveau cadre thermodynamique pour modéliser le comportement
de [I’equilibre liquide-liquide des systemes ternaires. Cette modification permet une
géneéralisation plus facile de I'équation NRTL pour modéliser les données d'équilibres de phase
dans différentes conditions de fonctionnement.

Plus précisément, les réseaux de neurones ont été utilisés pour déterminer les paramétres
d'interaction binaire du modéle NRTL ou les coefficients d'activité correspondants ont eté

calculés avec ces parametres d’interactions.

Page 35



CHAPITRE III MODELISATIOND’EQUILIBRE LIQUIDE-LIQUIDE

La performance du processus d'entrainement RNA dépend de certaines variables telles que le
taux d'apprentissage, coefficient de momentum, le nombre de neurones cachés, le nombre de
couches cachées, le nombre d'itérations, la méthode d'entrainement, etc. dans la présente étude,
le nombre de couches cachées et de neurones a été établi en entrainant différents réseaux a
réaction de différentes topologies et en sélectionnant le meilleur basé sur la minimisation
del'erreur quadratique moyenne de la fonction de performance MSE et en améliorant la capacité

de généralisation, dans le cas d'une réponse, MSE peut étre définie comme:

N

1O,
MSE =NZ(Yi —v,)°

i=1
Ce modeéle hybride RNA-NRTL utilise la température et la composition de I'alimentation zg; a
partir des données d’équilibre liquide-liquide comme variables indépendantes. Par conséquent,
on peut estimer les paramétres du modele NRTL en utilisant un feed-forward RNA avec une

couche cachee (Figure 111.1).

Inputs Hidden laver Output laver

[ Y Y 3

Paramétres d’'interactions Aj

Biases bl Biases b2

Figure (I111.1) : Architecture optimale de RNA utilisée

On peut exprimer cette architecture RNA par les équations suivantes :
N¢

T
Uy = Wi Zp + Wijng,, T—+ blj avecj=1,..,N,
=1 max
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Yij = f}l(ulj) avec j =1,...,N,
N

n
Uy = Z Wajk Yk + byj avecj =1,...,Np
k=1

Y2j = Upj
Ay =¥y
Ou Tmax - est la température maximale dans I'ensemble des données expérimentales utilisées dans
la corrélation de données d’équilibre liquide-liquide.
N, est le nombre de neurones utilisés dans la couche cachée des RNA.
Np : est le nombre de paramétres d'interaction binaire A;j de NRTL
Wijk et bjj : sont les poids et les biais qui sont les paramétres réglables des RNA
fa : est la fonction d'activation.

Les équations de la fonction d’activation utilisées dans ce travail sont :

1
Jar =17 explit—u)
1 — expif—u)
I ——
1 + expif—u)

Les calculs préliminaires ont montré qu'une couche cachée pour les RNA offrait de bonnes
performances pour la modélisation des systemes d’équilibre liquide-liquide. Mais, selon la
complexité du comportement de phase du systeme en question, des couches cachées
supplémentaires devraient étre nécessaires pour améliorer la précision du modéle.

Pour un meélange de Nc¢ constituants, le modele NRTL nécessite ZZ?’_Cl(NC — i) parametres
d'interaction Aj; pour des valeurs données des parametres non-aléatoire a;, qui sont fixes a la
valeur 0,;=2.

Si RNA avec une couche cachée sont utilisés pour estimer les parametres binaires Ajj, le nombre
de biais (bij) et de poids (wijk) & déterminer sont respectivement N,, X Npet N, X (No + 1 +
Np).

Pour un mélange ternaire (c.-a-d.N; = 3), les paramétres d’interactions du modele NRTL sont 6
parametres, qui sont calculés a partir de 9 biais et 30 poids de RNA. Il est commode de
remarquer que l'increment du nombre de parameétres de modéle de RNA-NRTL n'implique pas
un defi significatif dans le probléme d'estimation des parametres basé sur le fait que des
méthodes d'optimisation globale robustes sont disponibles pour traiter des problémes a grande
échelle (c'est-a-dire multi variables) [51], qui peut étre utilisé pour résoudre I'estimation du

parameétres d’interactions de I’équilibre liquide-liquide.
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111.3 Méthode d’optimisation - Algorithme Recuit simulé
La résolution d’un probléme d’optimisation consiste a explorer un espace de recherche afin de
maximiser (ou minimiser) une fonction donnée. Les complexités (en taille ou en structure)
relatives a I’espace de recherche et a la fonction & maximiser conduisent a utiliser des méthodes
de résolutions radicalement différentes. En premiere approximation, on peut dire qu’une
méthode deterministe est adaptée a un espace de recherche petit et complexe et qu’un espace de
recherche grand nécessite plutét une méthode de recherche stochastique comme I’ Algorithme
Recuit simulé (SimulatedAnnealing). [52]
L'algorithme de recuit simulé est motivé par une analogie avec la mécanique statistique du recuit
des solides [47]. Le systeme est dit en équilibre thermique a une température T si la probabilité
d'étre dans I'état i avec I'énergie E; est régie par une distribution de Boltzman.
Le processus de recuit conduit a cette loi de probabilité pour les états d'énergie. Une
configuration particuliere pour le recuit de systemes physiques est analogue au vecteur de
variables, et I'énergie est analogue a sa valeur fonctionnelle objective pour le probléeme de
minimisation.
Les principaux parametres de contr6le sont :

e lavaleur initiale de la température

e lafonction de décroissance de la température

e |e critére de changement de palier de température

e les criteres d’arrét.
L’efficacité du recuit simulé dépend fortement du choix de ses parameétres de contréle, dont le
réglage reste trés empirique.
Dans ce travail, nous utilisons optimtool pour MATLAB comme outil de simulation de cette

méthode.

I11.4 Calcul des équilibres de phases liquide-liquide
Le probléme de I'équilibre de phase implique a la séparation des constituants N¢ de fractions

molaires de la charge Zr en deux phases I et Il a une température T et a la pression P. Les

fractions molaires des constituants dans les deux phases sont x/ et X' respectivement.

A I’équilibre, les activités des deux phases sont égaux et les fractions molaires x' et x'' sont

calculées par le systeme d’équations décrit comme suit :
xiB+x"(1-—B)—z =0i=1aNc
xlyl + xyl" = 0i=1aN¢
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1-Y;x =0i=1aNc
ou B est la proportion de la charge allant vers la phase I et Z¢ est la fraction molaire du

constituant i dans la charge. y,est le coefficient d'activite calculé par le modele NRTL.

Dans ce travail, La méthode Newton-Raphson a été appliquée pour résoudre ce systeme
d'équations non linéaires en utilisant les compositions de phase expérimentales comme valeurs
initiales dans la procédure d'estimation des parametres.

Cette méthode est une procédure d’approximation successive basée sur une estimation initiale et

utilise décomposition en série de Taylor.

111.4.1 Estimation des parameétres d’interaction binaire
Le calcul des parametres d’interaction binaire est modélisé selon la procedure classique qui

consiste & minimiser une fonction objective exprimeée sous la forme suivante [53]:

Np Nb Nc

— cal expy 2

Fosy = ), ) ) Wit = %5)
j=1K=1i=1

Ou Wijest le facteur de poids du composant i de la phase j pour la droite d’équilibre k°™, et
xetx®P dénote les compositions calculées et expérimentales, respectivement.

La régression de ces parameétres a éte réalisée par minimisation des écarts relatifs entre les
compositions expérimentaux et celles calculées (prédit) pour le systéeme consideré. Ce calcul est

réalisé par le biais de la méthode d’optimisation de la Recuit simulé.

111.4.2 Test du modéle - Prédiction des équilibres ternaires
La qualité de prédiction est habituellement mesurée par la déviation moyenne ou déviation de

I'erreur quadratique moyenne (RootMean Square deviation)(RMSD) qui définit comme suit :

L

hNbNC

RMSD =

Ou, Ny, Ny et N¢ sont le nombre de : phases, conodales et constituants respectivement

I11.5 Résultats de modélisation
Le tableau I11.1 montre les données expérimentales d’équilibre liquide-liquide des systemes

sélectionnés comme cas d'étude pour tester la performance de RNA-NRTL.

Tableau (I11.1) : les données expérimentales des systemes utilisees

Systéme Température Référence
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Ethyllinoleate-éthanol-glycérol
Ethyloleate-éthanol-glycérol 323.15, 333.15, 343.15,

[44-45]

Ethyl palmitate-éthanol-glycérol 353.15

Ethyllaurate-éthanol-glycérol

Les valeurs de ces systemes sont résumeées dans I’annexe.

Les résultats de RSMD sont présentés dans le tableau 111.2 ou la modélisation des données
d’équilibre liquide-liquide a été réalisée avec RNA-NRTL et les deux fonctions d'activation.

On remarque que les valeurs de RMSD sont dépend de la fonction d’activation utilisé pour la
modération d’équilibre liquide-liquide de ces systémes.

Les valeurs de RSMD de RNA-NRTL variaient de 0.1483 & 0.0088, voir le tableau 111.2.

Tableau (111.2) : Les valeurs de RMSD pour les systemes étudiés

RMSD
Systéme T
fa1 fa

323.15 0.0262 0.0173
Ethyllinoleate- 333.15 0.0132 0.0228
éthanol-glycérol 343.15 0.0174 0.0943
353.15 0.0088 0.0311
323.15 0.0175 0.0302
Ethyloleate-éthanol- 333.15 0.0145 0.0241
glycérol 343.15 0.0118 0.0120
353.15 0.0122 0.0120
323.15 0.0223 0.0928
Ethyl palmitate- 333.15 0.0720 0.1535
éthanol-glycérol 343.15 0.0103 0.0107
353.15 0.0125 0.0087
323.15 0.0204 0.2371
Ethyllaurate- 333.15 0.0901 0.0145
éthanol-glycérol 343.15 0.0137 0.0132
353.15 0.0849 0.0749
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Cependant, cette approche de modélisation a également été surperformée par RNA-NRTL avec
les différentes fonctions d'activation.

Ici, il est important de remarquer que la fonction d'activation est un parametre pertinent dans
I'application des RNA car elle est utilisée pour traiter le signal neuronal avec une équation
mathématique qui transforme les valeurs de sortie dans le but de modéliser des systémes non
linéaires [56].

Les parameétres d’interactions optimales pour le modele RNA-NRTL sont résumés dans le
tableau suivant pour les valeurs de RMSD minimale :

La fonction d'activation f,;a amélioré la corrélation des données d’équilibre liquide-liquide en
obtenant les valeurs de RMSD les plus basses presque dans tous les systemes ternaires.

Tableau (111.3) : Les valeurs de paramétres d’interactions des systémes étudiées

T=323.15K T=333.15 K T=343.15K T=353.15 K

i-j A”.lo3 Ajilo3 A".lo3 Ajilo3 A".lo3 Ajilo3 Ajlo3 Ajilo3
Ethyllinoleate-éthanol-glycérol

1-2 1.0264 0.3203 -0.5419 0.4573 -0.7598 1.9669 0.1118 0.5197

1-3 1.1745 1.8458 1.1788 1.9481 3.0561 2.9270 1.5700 2.5135

2-3 1.2319 0.9183 -0.2032 | -1.0528 0.0142 -1.4346 0.2373 -0.1468

Ethyloleate-éthanol-glycérol

1-2 0.2466 -0.3452 0.1366 0.3944 -0.6214 0.4712 0.3228 0.4415

1-3 0.9540 1.1145 0.9129 1.4685 1.0445 1.4435 1.0254 1.4395

2-3 1.0017 0.4518 0.2592 | -0.2697 0.3972 -0.9766 0.8077 -0.2149

Ethyl palmitate -éthanol-glycérol

1-2 0.1421 0.4502 -0.0237 1.9457 -0.8588 0.5410 0.1075 0.8040

1-3 0.8798 1.9028 1.4623 3.9056 1.6489 1.8954 1.2537 1.3155

2-3 0.3602 -0.2681 0.6268 -0.5487 0.1783 -1.0287 0.0419 | 0.2124
Ethyllaurate -éthanol-glycérol

1-2 -0.5135 1.4388 0.4944 0.6827 -0.3007 0.1500 -0.4642 1.1676

1-3 2.2859 2.1516 1.1341 0.7298 2.0167 2.4677 1.5648 1.7103

2-3 0.0060 -0.5973 1.1908 0.2466 1.6326 -0.8201 | -0.1699 | -0.2239

Les figures suivantes représentent les conodales expérimentales et prédites par le modele RNA-

NRTL avec la fonction d’activation f,1 sont données :
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"i Ethanol

7
0,0 0,2 0,4 0,6 0,8 1,0
Ethyl linoleate

Figure (111.2) : Systéme Ethyllinoleate-éthanol-glycérol a T=323.15

0,0 0,2 0,4 0,6 0,8 1,0
Ethyl oleate

Figure (111.3) : Systéeme Ethyloleate-éthanol-glycérol a T=333.15

0,0 0,2

04 0,6 0,8 1,0
Ethyl palmitate

Figure (111.4) : Systéme Ethyl palmitate -éthanol-glycérol a T=343.15
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0,0 0,2 0,4 0,6 0,8 1,0

[l U I DR

Figure (I111.5) : Systéeme Ethyllaurate -éthanol-glycérol a T=353.15

Les compositions d'équilibre calculées pour les deux phases avec le modéle RNA-NRTL ont
montré une bonne concordance avec les données expérimentales et, par conséquent, une bonne
correspondance avec les diagrammes de phase a également été obtenue.

Les compositions d’équilibre liquide-liquide expérimentales ont été tracées par rapport aux
compositions prédites correspondantes pour toutes les conoidales utilisées dans I'estimation des

parametres d’interactions avec les modeéles testés (Figure 111.6-111.9).

1,0 .

084 R?=0,94181

0,6

cal

0,4

0,2

0,0

0,0 0,2 0,4 0,6 0,8 1,0

exp

Figure (111.6) : Comparaison entre les fractions expérimentale et estimée pour toutes les

données du systeme ethyllinoleate-éthanol-glycérol
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R?=0,99783

0,6

cal

0,4

0,2

0,0

0,0 0,2 0,4 0,6 0,8 1,0

exp

Figure (111.7) : Comparaison entre les fractions expérimentale et estimée pour toutes les
données du systéme ethyloleate-éthanol-glycérol

1,0

R?=0,98393
0,8 -

0,6+

cal

0,4 -

0,2

0,04

0,0 0,2 0,4 0,6 0,8 1,0
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Figure (111.8) : Comparaison entre les fractions expérimentale et estimée pour toutes les

données du systeme ethyl palmitate -éthanol-glycérol
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R?=0,95926

0,54

cal

0,04

0,0 0,5 1,0

Figure (111.9) : Comparaison entre les fractions expérimentale et estimée pour toutes les
données du systeme ethyllaurate -éthanol-glycérol

Le modéle RNA-NRTL a été montré des coefficients de corrélation R? presque unité; cependant,
la combinaison de la méthode RNA et le modele NRTL peuvent étre appliqués pour préedire
I'équilibre liquide-liquide et les parametres d'interactions binaires pour les systemes liquide-
liquide.
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CONCLUSION GENERALE

La génération de données expérimentales d’équilibres est trés importante au niveau industriel car
elle permet d’optimiser le fonctionnement des procédés impliqués. Par ailleurs, les modéles
thermodynamiques de représentation des équilibres de phases doivent étre aussi précises que
possible pour avoir une bonne qualité d’interpolation.
Dans le cadre de ce mémoire, nous avons étudié les équilibres liquide-liquide des systemes
ternaires a différentes température par la combinaison de la méthode RNA et le modéle NRTL,
TL pour la détermination les paramétres d’interaction, ainsi les lignes d’attache pour chaque
systéme étudie a des températures différentes, ces systemes sont les suivant:

e Ethyllinoleate-éthanol-glycérol

e Ethyloleate-éthanol-glycérol

e Ethyl palmitate -éthanol-glycérol

e Ethyllaurate-éthanol-glycérol
Ces résultats ont confirmé qu'un modele hybride basé sur les RNA et NRTL offre des propriétés
d'ajustement améliorées pour le traitement des données d’équilibre. Le nombre de neurones et de
couches cachés en plus du type de fonction d'activation utilisée dans le modele hybride RNA-
NRTL peut étre optimisé pour obtenir un niveau de précision cible pour la modélisation des
données d’équilibre-liquide et la conception de processus.
Les avantages du modéele RNA-NRTL est la flexibilité pour améliorer sa précision d'adaptation

via le réglage des neurones cachés et la fonction d'activation.
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Tableau : Données expérimentales LLE pour les systemes ternaires Ester éthylique + éthanol + glycérol

Compostions de la charge

Phase raffinat

Phase extrait

T (K) Zpy ‘ Zp, ‘ Zp3 X1 ‘ X3 ‘ X2 X1 ‘ X2 X2
Ethyl linoleate(1)- + éthanol (2) + glycérol(3)
323.15 27.483 45.309 27.208 9.936 54.765 35.299 72.285 24.316 3.399
25.813 41.583 32.604 7.155 50.205 42.640 74.970 21.352 3.678
32.158 33.227 34.615 3.564 44.020 52.416 82.498 15.243 2.259
36.702 24.976 38.322 1.540 34.771 63.689 86.552 11.819 1.629
20.501 20.502 58.997 1.123 23.494 75.383 90.790 7.786 1.424
20.613 13.927 65.460 0.970 15.511 83.519 94.234 4.647 1.119
333.15 0.2356 0.4389 0.3255 0.1391 0.4661 0.3949 0.7380 0.2260 0.0359
0.2598 0.3880 0.3522 0.0989 0.4480 0.4531 0.8071 0.1610 0.0319
0.2788 0.3293 0.3919 0.0517 0.4140 0.5343 0.8740 0.1100 0.0160
0.2843 0.2753 0.4404 0.0356 0.3540 0.6104 0.9030 0.0851 0.0119
0.2344 0.2375 0.5282 0.0190 0.3070 0.6739 0.9400 0.0507 0.0093
0.2786 0.1504 0.5711 0.0140 0.2070 0.7790 0.9680 0.0232 0.0088
343.15 0.2770 0.4374 0.2856 0.1098 0.5196 0.3706 0.7211 0.2381 0.0407
0.2594 0.4051 0.3355 0.0650 0.4849 0.4500 0.7764 0.1930 0.0306
0.2997 0.3371 0.3632 0.0350 0.4350 0.5300 0.8517 0.1279 0.0204
0.2794 0.2807 0.4399 0.0290 0.3500 0.6210 0.9010 0.0888 0.0101
0.2574 0.2381 0.5045 0.0200 0.3011 0.6790 0.9352 0.0537 0.0111
0.3012 0.1665 0.5324 0.0100 0.2051 0.7849 0.9621 0.0246 0.0134
353.15 18.650 47.149 34.201 12.597 50.377 37.026 66.197 27.077 6.726
16.563 41.919 41.518 7.639 46.268 46.093 74.647 21.620 3.733
15.600 37.952 46.448 4.663 41.977 53.360 78.431 18.562 3.007
17.271 28.658 54.071 1.469 33.044 65.487 82.944 15.127 1.929
20.322 21.198 58.480 1.228 23.469 75.303 89.617 8.711 1.672
20.904 12.712 66.384 1.092 15.492 83.416 93.158 5.326 1.516




Ethyl oleate (1)- + éthanol (2) + glycérol(3)

323.15 23.895 52.256 23.849 16.171 56.170 27.659 61.097 31.992 6.911
29.577 40.816 29.607 8.713 50.359 40.928 73.713 21.801 4.486
31.981 35.881 32.138 5.489 46.320 48.191 77.313 19.210 3.477
35.524 29.041 35.435 2.835 38.716 58.449 83.052 14.437 2.511
41.474 17.048 41.478 0.576 25.640 73.784 89.422 8.406 2.172
44.727 10.542 44.731 0.252 15.447 84.301 92.794 5.232 1.974
333.15 0.3040 0.3909 0.3051 0.0943 0.4736 0.4321 0.6809 0.2520 0.0671
0.3370 0.3230 0.3400 0.0366 0.4278 0.5356 0.7679 0.1883 0.0438
0.3808 0.2434 0.3759 0.0189 0.3415 0.6396 0.8361 0.1331 0.0309
0.4074 0.1839 0.4087 0.0155 0.2684 0.7161 0.8752 0.0992 0.0257
0.4304 0.1391 0.4305 0.0154 0.1987 0.7859 0.9001 0.0782 0.0217
0.4678 0.0641 0.4682 0.0161 0.0870 0.8969 0.9368 0.0469 0.0163
343.15 0.3531 0.3096 0.3373 0.0665 0.4028 0.5407 0.7601 0.1900 0.0499
0.3717 0.2605 0.3678 0.0314 0.3357 0.6329 0.8103 0.1522 0.0375
0.4051 0.1922 0.4027 0.0176 0.2614 0.7210 0.8724 0.1044 0.0233
0.4353 0.1353 0.4294 0.0188 0.1895 0.7916 0.9001 0.0792 0.0207
0.5135 0.0621 0.4244 0.0171 0.0830 0.8999 0.9464 0.0374 0.0163
353.15 29.577 40.526 29.897 9.219 47.900 42.881 69.551 24.936 5.513
34.124 31.384 34.492 3.762 42.254 53.984 79.830 17.532 2.638
39.271 21.590 39.140 2.521 30.898 66.581 85.889 11.972 2.139
41.531 17.990 40.479 1.886 24.325 73.789 88.400 9.630 1.970
44.317 11.510 44.173 0.900 14.600 84.500 91.891 6.335 1.774
Ethyl palmitate (1)- + éthanol (2) + glycérol(3)
323.15 24.958 49.842 25.200 12.350 55.910 31.740 57.058 32.496 10.446
28.544 42.076 29.380 5.852 51.753 42.395 73.558 21.545 4.897
34.244 31.200 34.556 2.323 41.218 56.459 80.684 16.306 3.010
39.341 21.007 39.652 1.384 28.931 69.685 88.353 10.635 1.012
43.000 13.733 43.267 0.592 21.123 78.285 92.431 7.261 0.308
45.690 8.616 45.694 0.299 12.961 86.740 94.761 5.013 0.226
333.15 0.2725 0.4552 0.2723 0.1045 0.5095 0.3860 0.5690 0.3585 0.0725




0.2923 0.3953 0.3124 0.0673 0.4763 0.4565 0.6299 0.3086 0.0615
0.3352 0.3195 0.3453 0.0197 0.3896 0.5907 0.7586 0.2095 0.0319
0.3853 0.2495 0.3652 0.0195 0.3095 0.6710 0.8206 0.1675 0.0119
0.4452 0.1496 0.4052 0.0139 0.1952 0.7910 0.9086 0.0848 0.0066
0.4573 0.0562 0.4865 0.0119 0.0775 0.9106 0.9604 0.0348 0.0048
343.15 0.2863 0.4194 0.2944 0.1014 0.4689 0.4297 0.5639 0.3503 0.0859
0.3070 0.3574 0.3357 0.0558 0.4057 0.5385 0.6734 0.2773 0.0492
0.3396 0.2820 0.3784 0.0252 0.3393 0.6355 0.7463 0.2144 0.0393
0.3881 0.2064 0.4055 0.0129 0.2478 0.7393 0.8336 0.1399 0.0265
0.4492 0.1249 0.4258 0.0125 0.1595 0.8281 0.9117 0.0803 0.0080
0.4687 0.0518 0.4795 0.0101 0.0714 0.9185 0.9573 0.0353 0.0074
353.15 31.087 37.493 31.420 6.510 47.480 46.010 74.236 20.437 5.327
34.325 32.040 33.635 4.707 42.686 52.607 77.302 18.281 4.417
38.156 24.250 37.594 1.202 33.092 65.706 81.289 15.720 2.991
40.452 18.784 40.764 0.794 24.802 74.404 85.124 12.753 2.123
44.317 11.414 44.269 0.322 14.096 85.582 92.123 7.438 0.439
Ethyl laurate (1)- + éthanol (2) + glycérol(3)
323,15 29.750 40.540 29.710 7.345 46.431 46.224 58.317 33.686 7.997
34.696 30.646 34.658 2.625 38.388 58.987 72.829 23.709 3.462
39.341 21.557 39.102 1.282 28.699 70.019 83.601 14.846 1.553
43.603 12.752 43.645 0.876 15.434 83.690 91.651 7.824 0.525
333.15 0.3026 0.3964 0.3010 0.1091 0.4495 0.4414 0.5779 0.3251 0.0970
0.3470 0.3065 0.3466 0.0313 0.3588 0.6100 0.7129 0.2397 0.0474
0.3834 0.2356 0.3810 0.0128 0.2890 0.6982 0.7856 0.1887 0.0257
0.4060 0.1875 0.4065 0.0089 0.2128 0.7782 0.8371 0.1486 0.0144
0.4403 0.1187 0.4409 0.0053 0.1379 0.8569 0.9060 0.0864 0.0076
343.15 0.3328 0.3624 0.3048 0.0798 0.4205 0.4998 0.6410 0.2804 0.0786
0.3543 0.2956 0.3501 0.0358 0.3604 0.6038 0.7536 0.2088 0.0376
0.3993 0.2096 0.3912 0.0178 0.2882 0.6939 0.8322 0.1483 0.0195
0.4223 0.1583 0.4195 0.0128 0.2070 0.7802 0.8760 0.1121 0.0120
0.4589 0.1068 0.4343 0.0095 0.1435 0.8470 0.9150 0.0743 0.0107




0.5179 0.0566 0.4254 0.0110 0.0630 0.9260 0.9521 0.0426 0.0052
353.15 32.014 36.841 31.145 10.984 42.193 46.823 58.393 31.852 9.755
34.504 30.895 34.601 3.806 37.925 58.269 71.053 24.273 4.674
38.131 23.819 38.050 1.278 29.904 68.818 77.561 19.873 2.566
41.184 17.265 41.551 0.893 20.283 78.824 84.710 13.855 1.435
44.780 10.027 45.193 0.525 11.786 87.689 91.601 7.640 0.759




Résumé

L’étude des équilibres de phases est trés importante pour I’optimisation des procédés
de séparation, qui a son tour indispensable dans la conception de ces derniers, ou des
recherches pratiques et théoriques ont été développees.

Dans notre travail, les parameétres d’interaction du modéle thermodynamique NRTL
sont calculés en se basant sur le modéle hybride réseau de neurone et le modeéle
NRTL. Les performances numériques de ce modele hybride ont été testées avec des
données expérimentales d'équilibres de phase de systémes ternaires suivant :
Ethyllinoleate-éthanol-glycérol, Ethyloleate -éthanol-glycérol, Ethyl palmitate -
éthanol-glycérol et Ethyllaurate -éthanol-glycérolLes résultats ont été montrés que ce
modele thermodynamique hybride a des propriétés d'ajustement des données
d’équilibre liquide-liquide. Ce modele peut étre utilisé pour améliorer I'estimation des

équilibres liquide-liquide dans les simulations de processus industrielle.

Mots-Clés:Equilibre liquide-liquide, parameétres d’interactions, Réseau de neurone,
modele NRTL

Abstract

The study of phase’s equilibrium is very important for the optimization of the processes of
separation, which in his/her turn essential in the conception (design) of the processes,
where practical and theoretical researches were developed.

In our work, the interaction parameters of the thermodynamic model NRTL are calculated
based on the hybrid model of neural network and the NRTL model. The numerical
performances of this hybrid model were tested with experimental data of phase equilibria
of ternary systems following: Ethyl linoleate-eéthanol-glycérol, Ethyl oleate -éthanol-
glycérol, Ethyl palmitate -éthanol-glycérolet Ethyl laurate -éthanol-glycérol

The results were shown that this hybrid model has data-fitting properties of liquid-liquid
equilibrium. This model can be used to improve the estimation of liquid-liquid equilibria in
industrial process simulations.

Keywords:Liquid-liquidequilibrium, interaction parameters, Neuron network, NRTL model
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