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Résumé : Modélisation des processus de dessalement hybride utilisant les réseaux de
neurones artificiels

L’objectif principal de cette étude est la modélisation des processus de dessalement hybride combinant les techniques de Nanofiltration (NF),
d'Osmose Inverse (Ol), et de Distillation Multi-Etages (MSF). Cette recherche a été entreprise pour développer des modéles mathématiques de
type Réseau de Neurones Artificiels (RNA) afin de prédire divers paramétres clés du processus de dessalement. Une base de données de 60
expériences, représentant des paramétres tels que le temps (t), la pression (P), la température (T) , le débit d'entrée (Qin), la conductivité de I'eau
en entrée (Cin), le taux de conversion de perméat (TCp), le débit de perméat (Qp) et la conductivité de I'eau perméat (Cp) a été utilisée. Les
données ont été prétraitées pour sélectionner les entrées pertinentes, et les corrélations entre les variables ont été calculées

L'ensemble de données a été divisé au hasard en trois partitions : la premiére contient 70% pour la phase d'apprentissage et 30% pour la phase de
test, la deuxieme de la méme facon avec 80% pour I'apprentissage et 20% pour le test, et finalement Ia troisiéme avec 90% pour I'apprentissage
et 10% pour le test. L algorithme BFGS a été appliqué pour entrainer les RNA. L’architecture des meilleurs modéles obtenus était : "03-08-01"
pour le taux de conversion de perméat (TCp), "04-10-01" pour le débit de perméat (Qp), et "04-17-01" pour la conductivité de I'eau perméat (Cp).
Les résultats étaient tres encourageants, confirmés par les valeurs élevées du coefficient de détermination (R2) qui dépassent 0.90 pour les trois
modeles, et les faibles valeurs de I'erreur quadratique moyenne (EQM). Les résultats de I’analyse de sensibilité ont clairement montré I’importance
des parameétres d’entrée utilisés dans chaque modele. Cette approche computationnelle peut étre appliquée dans le domaine de 1’ingénierie
environnementale ou dans d’autres domaines connexes pour une détermination précise des paramétres des processus de dessalement en utilisant
des paramétres liés aux structures chimiques et aux phénomenes physiques.

Mots-clés : Modélisation des processus, dessalement hybride, réseaux de neurones artificiels, parametres de dessalement, prétraitement des
données, analyse de corrélation

Abstract: Modeling Hybrid Desalination Processes Using Artificial Neural Networks

The main objective of this study is to model hybrid desalination processes combining Nanofiltration (NF), Reverse Osmosis (RO), and Multi-
Stage Distillation (MSF) techniques. This research was undertaken to develop Artificial Neural Network (ANN) mathematical models to predict
various key parameters of the desalination process. A database of 60 experiments, representing parameters such as time (t), pressure (P),
temperature (T), inlet flow rate (Qin), inlet water conductivity (Cin), permeate conversion rate (TCp), permeate flow rate (Qp) and permeate water
conductivity (Cp) was used. The data were pre-processed to select relevant inputs, and correlations between variables were calculated.

The dataset was randomly divided into three partitions: the first containing 70% for the learning phase and 30% for the testing phase, the second
in the same way with 80% for learning and 20% for testing, and finally the third with 90% for learning and 10% for testing. The BFGS algorithm
was applied to train the RNAs. The architecture of the best models obtained was: "03-08-01" for permeate conversion rate (TCp), "04-10-01" for
permeate flow rate (Qp), and "04-17-01" for permeate water conductivity (Cp). The results were very encouraging, confirmed by the high values
of the coefficient of determination (R2), which exceeded 0.90 for all three models, and the low values of the root mean square error (RMSE). The
results of the sensitivity analysis clearly showed the importance of the input parameters used in each model. This computational approach can be
applied in the field of environmental engineering or other related fields for accurate determination of desalination process parameters using
parameters related to chemical structures and physical phenomena.

Keywords: Process modelling, hybrid desalination, artificial neural networks, desalination parameters, data pre-processing, correlation analysis.
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Introduction générale

Introduction générale

Aujourd’hui, en Algérie comme dans de nombreuses régions du monde, les ressources en
eau douce pour la production d’eau potable sont insuffisantes vis-a-vis de la croissance
démographique ou de la production industrielle. Par conséquent, des solutions telles que la
réutilisation d’eau et le dessalement d’eau de mer, deviennent des solutions clés, répondant en
outre aux exigences du développement durable. Le recours aux techniques membranaires est plus
en plus important pour résoudre le probléeme d’approvisionnement en eau destinée a la
consommation humaine, dont leurs techniques deviennent de moins en moins colteuses.
(Tansakul ,2019) .

La technologie concurrente dominante est I'osmose inverse (OI), ayant d’une capacité de
production mondiale allant de 600 a 2000 m3/j (Qasim et al.2019). Cette technique nécessite
uniquement de I'électricité, tandis que le dessalement thermique (MSF, MED) nécessite a la fois
de I'electricité et de I'énergie thermique, ainsi que Ol consomme moins d'énergie que MSF et MED
(EI-Ghonemy 2012).

L'efficacite des membranes Ol est souvent limitée c'est pourquoi L'intégration de la
membrane Nanofiltration au procédés de dessalement osmose inverse peut offrir plusieurs
avantages, tels qu'une faible pression de fonctionnement, un flux de permeat élevé, une rétention
élevée de sels anioniques multivalents et de matiéres organiques, un investissement relativement
faible et des codts de fonctionnement et de maintenance faibles (Altaee et Sharif 2011 ; Bertels
et al. 2011).

A cet effet, I’objectif de ce modeste travail est de développer un modele numérique
beaucoup plus développé consiste a appliquer 1’apprentissage supervise et les algorithmes de rétro
propagation (back propagation BP) des réseaux de neurones artificiel (RNA) sur I’environnement
du logiciel MATLAB, afin d’obtenir un modéle valide du systéme a commander les performances
du systeme de dessalement hybride NF/OI au cours du temps. Les réseaux de neurones artificiels
(RNA) ont été utilisés en raison de leurs flexibilités pour se conformer a tout type des données

expéerimentales et de leurs succes face a divers problémes.

Afin de valoriser ces concepts, la structure de cette these a été effectuée comme suit :

Page | 1



Introduction générale

e Chapitre1: estconsacré a la description de dessalement de 1’eau de mer, leur technologie
de traitement existant,

e Chapitre 2 : Présente les techniques de modélisation (réseaux de neurones)

e Chapitre 3 : Comporte la partie expérimentale avec l'interprétation du modele neuronal

élaboré.

Le Manuel est généralement cl6ture par une conclusion générale qui résume notre étude .

Page | 2
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Chapitre 1. Traitement des eaux de mer et notion de potabilité

1.1. Généralité sur les eaux de mer

1.1.1. Définition

Le terme d’eau de mer regroupe 1’eau salée des mers et des océans a la surface de la terre.
Elles occupent un volume estimé a 1,34 milliards de kms3, ce qui représente 97 % de I'eau de la
terre. Selon le taux de sel existant dans I'eau de mer ses caractéristiques se modifie on distingue

I'eau marine et I'eau saumatre (Wright et Colling, 1995).

L'eau marine se caractérise par leur teneur en sel (chlorure de sodium et de magnésium,
sulfate et carbonate). Sa salinité moyenne est de 35g/l. L’eau saumatre est une eau salée non
potable. Sa salinité est inférieure a celle de I'eau de mer et est de 10g/l, ces eaux sont parfois les
eaux de surface et le plus souvent les eaux sous terrain I'air composition dépende de sol traversé

et de l'air vitesse de circulation (Mandri et al. 2011).
1.1.2. Principales compositions de I'eau de mer
1.1.2.1. Constituants inorganiques

L’eau de mer est constituée principalement par des matieres inorganiques qui sont divisé en
trois groupes distinctes : les éléments majeurs, traces métalliques et nutritifs. Le Tableau 1.1.

Indique la disponibilité des éléments existants dans chaque classe.

e Eléments majeurs : En pratique on retient comme constituant principaux ceux qui sont
présents en concentration supérieur a 1 (mg. Kg?). Comme les ions de sodium Na*avec
10770 mg. Kg, Chlore Cl-avec 19354 mg. Kg, et Sulfate SO%~ avec 2712 mg. Kg*.

e Eléments traces métalliques : Ce sont eux qui ont environs une concentration inferieur a
102 (mg. Kg). Par exemples les ions de Titane Ti avec 10 mg. Kg*, Cadmium Cd
Avec 10 mg. Kg?, Plombs Pb avec 2.10° mg. Kg! et le Mercure Hg avec une
concentration de 10° mg. Kg.

e Eléments nutritifs

Le terme d’« éléments nutritifs » comprend donc principalement le nitrate (NO3-) et
I’ammoniac (NH4+), le phosphore sous forme phosphate (PO4 3-) et le silicium tel que la silice

(Si02). Les nutriments sont utilisés par les phytoplanctons, cellules végétales de taille d’un a
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Chapitre 1. Traitement des eaux de mer et notion de potabilité

quelques centaines de microns qui dérivent & la surface des océans et photo-synthétisent des

hydrates de carbone, de 1’oxyde de carbone et de 1’eau.
e L’azote, le nitrate et I’ammoniac

Il est nécessaire de distinguer 1’azote sous forme de gaz (N2) et I’azote sous forme d’ions
nitrate (NO3-), le nutriment. L’azote gazeux est rarement utilisé dans des procédés biologiques
marins. L’eau de mer contient environ 11 mg.kg-1 d’azote gazeux (N2), alors que la concentration
totale d’azote moyenne est de 11,5 mg.kg-1. Le nitrate constitue donc une petite fraction de 1’azote
total. Il est dérivé de la décomposition des matieres organiques sur terre et est fourni aux océans
par les rivieres. La pluie fournit également une petite quantité de nitrate produit par la combinaison
d’azote et d’oxygéne atmosphériques dans la décharge des éclairs, et partiellement aussi la
retombée de la pollution industrielle. L’ammoniac (NH3) est formé pendant la decomposition
bactérienne des matieres organiques et il est excrété par le zooplancton. L’ammoniac est présent
dans I’eau de mer principalement sous la forme d’ions ammonium, (NH4+). Il est ultimement
oxydé en nitrate, mais il peut étre utilisé par les phytoplanctons comme un nutriment et il est la

seule source d’azote pour de nombreuses bactéries vivantes libres. (Benner et al ,1997).
e Lesilicium

Il est utilisé pour créer les squelettes des plantes planctoniques (diatomées) et les animaux
(radiolaires). Le silicium sécrété par les organismes est une forme amorphe et il est hydraté, donc
sa formule est normalement (SiO2, nH20), mais nous utilisons par simplification (SiO2) pour les
deux formes du silicium, solide et dissoute. La concentration du silicium dans 1’eau de mer est
d’environ 2 mg.kg-1 (Tableau 1.3). La concentration du silicate (SiO3 2-, SiO4 4-, etc.) dépend de
la température de I’eau de mer, elle est plus faible en été qu’en hiver. Par contre, aucun effet de la

température n’a été observé sur la quantité de nitrate et de phosphate (Whitehouse et al, 1996).
e Le phosphore

Il est essentiellement présent dans 1’eau de mer sous forme d’ions phosphate (PO4 3-). La
concentration totale du phosphore dans I’eau de mer est d’environ 0,06 mg kg-1. Le phosphate est

utilisé pour former les tissus souples des organismes (Whitehouse et al, 1996).
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Chapitre 1. Traitement des eaux de mer et notion de potabilité

Tableau 1.1 : Concentration usuelles des principaux constituants inorganiques de 1’eau de mer (Copin-Montégut, 1996)

Eléments majeurs Elements traces métalliques Elements nutritifs
C en (mg. Kg?) Cen (10°mg. Kg?b) Cen (mg. Kg?) Espéces dissoutes possible
Na*t 10770 Ti 1
Mg?2+ 1290 Zn 0,5 N 11,5 N,, NOZ, NH}
Ca%* 412,1 Ni 0,48
K* 399 Al 0,4
Sr2t 7,9 Cr 0,3
Si 2 Si(OH),
Btotal 4,5 Cd 0,1
Cl- 19354 Cu 0,1
S0;~ 2712 Fe 0,055
HCO3; — CO3~ | 118-146 Mn 0,03
P 0,06 HP03~, P03, H,PO,
Br- 67,3 Pb 0,002
F~ 1,3 Hg 0,001
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1.1.2.2. Matiéres organiques

L’océan est le réservoir principal du carbone organique sur terre. La plupart du carbone
organique dans 1’océan est sous la forme de matiére organique dissoute et principalement de
molécules a faible poids moléculaire. Seulement 1 % du carbone organique est de la matiere
organique particulaire (Benner et al, 1997). Environ 75 % du carbone organique dissous est de la

matiere organique dissoute de faible poids moléculaire.
1.1.2.3. Les technologies de dessalement

Le choix de la technologie utilisée pour le dessalement de I'eau dépend d'un certain nombre
de facteurs spécifiques au site, notamment la qualité de la source d'eau, l'utilisation de I'eau
produite, la taille de I'installation, les codts d'investissement, les colts énergétiques (Al-Subaie et
al.2007).

Le dessalement de I’eau peut étre réalisé par différentes techniques pouvant étre classées
en deux cateégories selon le principe appliqué :

e Les procédés thermiques (par vaporisations) basés sur des changements de phase ;
e Procédés membranaires basés sur le transport de 1’ecau a travers des membranes semi

perméable.

Capacité installée (%)

20
10
o1 MSF MED ED EDR

Figure 1.1. Capacité totale installations de dessalement le monde (Shemer et al.2017)
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Il est clairement apparu que le procédé membranaire est le leader du marché. En effet le
dessalement par I'osmose inverse (Ol), représente 62% de la capacité totale suivi par le processus
thermique : Multi stages flash (MSF) et MD avec 24% de la capacité totale. Les 16% restants sont
divisé entre les autres procédés, comme I'électrodialyse (ED) avec 5% et compression de vapeur
(VC) avec 5%, et d'autres systémes a conception récente avec 4% (Al-Karaghouli et al.2009).

Les principales sources d'eau d'alimentation pour le dessalement sont I'eau de mer (58%),
eau souterraine saumatre (23%), et d'autres sources telles que riviéres et petits lacs de sel.Le
procédé d’osmose inverse nécessite de 1’énergie €lectrique pour alimenter les pompes a hautes
pression, par contre les procédés thermiques nécessitent 1’énergie sous forme chaleur (Shemer et

al.2017).
1.2.1 Procédé thermique

Le procédé de distillation consiste a chauffer de I’eau de mer pour €vaporiser une partie.
La vapeur d’eau produite ne contient pas de sels ; il suffit alors de la condenser pour obtenir de

I’eau douce (Babu et al.2018). 1l existe trois grands types de procédés de distillation :

e aeffet multiple (MED);
e a multi flash (MSF);

e acompression de vapeur (VC).

L'inconvénient majeur des procédés de distillation est leur consommation énergétique

importante liée a la chaleur latente de vaporisation de I'eau.
1.2.1.1 Le procédé de distillation par détentes successives (Multi Stage Flash MSF)

Ce procédé dit Flash consiste a maintenir I'eau sous pression pendant toute la durée du
chauffage ; lorsqu'elle atteint une température de I'ordre de 120°C, elle est introduite dans une
enceinte (ou étage) ou régne une pression réduite. Il en résulte une vaporisation instantanée par
détente appelée « Flash ». Une fraction de l'eau s'évapore puis va se condenser sur les tubes
condenseurs placés en haut de I'enceinte, et I'eau liquide est recueillie en dessous des tubes. C'est
I'eau de mer chaude qui se refroidit pour fournir la chaleur de vaporisation, I'ébullition s'arréte
quand I'eau de mer a atteint la température d'ébullition correspondant a la pression régnant dans

I'étage considéré. Le phénomeéne de flash est reproduit ensuite dans un deuxieme étage ou régne

Page | 8



Chapitre 1. Traitement des eaux de mer et notion de potabilité

une pression encore plus faible. La vaporisation de I'eau est ainsi réalisée par détentes successives
dans une série d'étages ou régnent des pressions de plus en plus réduites. On peut trouver jusqu’a

40 étages successifs dans une unité MSF industrielle (Ullah et Rasul 2019).

Pour chauffer I'eau de mer jusqu'a 120°C, I'eau de mer circule d'abord dans les tubes des
condenseurs des différents étages en commencant d'abord par le dernier étage ou la température
est la plus faible, elle est alors préchauffée en récupérant la chaleur de condensation de la vapeur
d'eau. Elle est finalement portée a 120 °C gréace a de la vapeur a une température supérieure a
120°C produite par une chaudiére ou provenant d'une centrale de production d'électricité (El-
Ghonemy 2017).

«p Extraction de
l'aur

- - 4= Entrée eau de
Réchauffeur mer froide
I
: = Distillat
Il Dl
LoJ e - L Le-=p  Saumure
Vapeur

Figure 1.2. Schéma de principe de la distillation multi stage flash distillation (EI- Ghonemy 2017)
1.2.1.2 Le procédé de distillation a multiples effets (Multi-Effects Distillation MED)

Ce procédé est base sur le principe de I'évaporation, sous pression réduite, d'une partie de
I'eau de mer préchauffée a une température variant entre 70 et 80°C. L'évaporation de I'eau a lieu
sur une surface d'échange, contrairement au procedé précédent, ou elle est assurée par détente au
sein des étages successifs (Madani et al.1994). La chaleur transférée au travers de cette surface est
apportée soit par une vapeur produite par une chaudiére, soit par une eau chaude provenant d'un
récupérateur de chaleur. La vapeur ainsi produite dans le ler effet est condensée pour produire de
I'eau douce dans le 2eme effet ou regne une pression inférieure, ainsi la chaleur de condensation
qu'elle cede permet d'évaporer une partie de I'eau de mer contenue dans le 2éme effet et ainsi de
suite (voir figure 1.3) (Al-Karaghouli et al.2009).
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Sortie eau de mer

i Extraction des

incondensables

1 ' l— /W “ Entrée eau de mer
Entrée fluide v { - v l l
caloporteur — = ||=

r~ =¥ Saumure

- - -

\_/
Sortie fluide = /N ] =p Distillat

caloporteur 2

Figure 1.3.Schéma de principe de la distillation Multiple Effect (MED) (Al-Karaghouli et al.
2009).

1.2.1.3. Multi-effets avec compression de vapeur

Compression de vapeur (VC) est un processus dans lequel la chaleur nécessaire a
I'évaporation de I'eau provient de la compression (au lieu du chauffage direct). L'eau d'alimentation
entre par un échangeur de chaleur et de la vapeur est genérée dans I'évaporateur. Ensuite, la vapeur
est comprimée, soit par des moyens mécaniques (MVC) (Al-Karaghouli et al. 2013) soit
thermiques (TVC). La compression augmente la température de la vapeur afin qu’elle serve de
source de chaleur a I’évaporateur. Le flux de saumure est également divisé, une partie étant

mélangée a I'eau d'alimentation entrante.

La plage typique de capacité de production de VC est comprise entre 100 et 3000 m3/jour
pour le MVC et entre 10 000 et 30 000 m3/jour pour le TVC. Le VC est souvent utilisé en
combinaison avec d'autres processus tels que MED pour améliorer I'efficacité globale (Blagin et
al.2018).
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Figure 1.4. Compression mécanique de vapeur a un seul effet (Al- Karaghouli et al.2013).
1.2.2. Filtration membranaire

La filtration membranaire est une technique de séparation liquide/liquide, liquide/solide,
liquide/gaz ou gaz/gaz qui fait intervenir une membrane semi-perméable et sélective sous 1’effet
d’une force motrice. Cette force motrice peut étre soit un gradient de pression (cas de 1’osmose
inverse (OI), de la Nanofiltration (NF), de ’ultrafiltration (UF) et de la microfiltration (MF), qu’il
repose sur une différence de pression entre le milieu et la membrane, appelée pression
transmembranaire (PTM) (Chollom et al. 2015). Un gradient de concentration (cas de la dialyse)

ou un gradient de potentiel électrique (cas de 1’¢électrodialyse).
1.2.2.1. Les techniques membranaires a gradient de pression

Les constituants qui sont plus petits que les pores de la membrane sont capables de passer
a travers la membrane sous I’effet d’une pression appliquée tandis que les substances et les

molécules de taille plus importante sont retenues par la membrane.
e Microfiltration (MF)

La séparation par microfiltration concerne en générale les particules en suspension, les

micro-organismes, macromolécules (polymeéres) pour laquelle la taille des pores de membranes se
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situant entre 0.1 et 10 um, les pressions appliquées sont trés faible inferieur de 2 bars pour éviter
le colmatage (Zeman et Zydney 2017).

e L’ultrafiltration (UF)

UF est une technique utilise des membranes macroporeuses, dont les diametres des pores
sont entre 1 et 100 nm, et les pressions sont supérieures a celle rencontrées en microfiltration entre
1-10 bars. Cette technique permettre la séparation des macromolécules et d’espéces colloidales

(polymeres, protéines) (Wu et al.2017).
e Nanofiltration (NF)

NF est une technique de séparation par membranes dont le champ d’application se situe
entre ceux de I’osmose inverse et de I'ultrafiltration. De plus, cette technique retient les sels
bivalents et les molécules de 1’ordre de 0.001 um et nécessite une pression de travail de 10 a 25
bars. Comparée a I’osmose inverse les membranes de nanofiltration sont moins dense ce qui
permet d’obtenir des flux de perméat supérieurs pour des pressions inferieures, cela implique que

ce procédé est moins couteux et moins consommateur d’énergie.
e 1.2.2.1.4. L'osmose inverse

Un procédé d’osmose inverse est le ceeur du procédé de dessalement. L'osmose inverse
consiste donc a appliquer a I'eau salée une forte pression pour la forcer a traverser une série de
membranes semi-permeéables. Les sels sont retenus par ces membranes qui sont généralement
enroulées en spirale a l'intérieur d'un tube afin d'augmenter la surface de filtration, tandis que

seules les molécules d'eau les traversent. Une unité de membrane Ol (figure 1.5) se compose de
quatre éléments de base (Akther et al. 2015) :

e Prétraitement ;
e Pompes a haute pression ;
e Bloc membrane ;

e Post-traitement.

Le Prétraitement a pour objectif la réduction du colmatage, 1’augmentation de la durée de

vie des membranes, 1’amélioration de la qualit¢ de l’eau produite et la maintenance des
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performances de I’osmose inverse. Les procédés de prétraitement peuvent étre divisés en deux
catégories : les prétraitements physiques et les prétraitements chimiques. Les premiers incluent les
préfiltres mécaniques, les filtres a cartouche, la filtration a sable et la filtration membranaire. Le
prétraitement chimique consiste en I’addition d’inhibiteurs d’entartrage, de coagulants, de

désinfectants et de poly-électrolytes (Berland et Juery 2002).

La pompe haute pression permet ensuite d'injecter 1'eau de mer sous une pression de 1’ordre

de 50 a 80 bars qui dépend de la salinité et de la température de 1’eau dans le module d'osmose

inverse (Khawayji 2008).

Les deux modules commerciaux les plus fréquents dans le marché sont les modules spiraux
et a fibres creuse. Au sein des modules spiraux (figure 1.5), une membrane plane est enroulée sur
elle-méme autour d'un tube poreux (le collecteur du perméat) qui recueille le filtrat. On obtient
ainsi un cylindre multicouche ou le perméat s'‘écoule selon un chemin spiralé vers le tube poreux

tandis que I'alimentation circule axialement dans les canaux (Arzate 2008).

Pompe
hepesion e O]

e Prétraitement —-o[\ — Pretraiiemenl | ——Permeat
Alimentation i ‘ |

‘ _ Systbmede |
CONCENTA e rupenton dc’ncrgic ‘

(oncentrat

Figure. 1.5. Schéma de principe d’une unite d’osmose inverse.
1.2.2.2. Technique membranaire a gradient de potentiel électrique

L’¢lectrodialyse est le procédé le plus largement appliqué parmi les techniques électro-

membranaires (Singlande 2006).
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C’est une technique utilisant un empilement de membranes échangeuses d’ions disposées

en alternance orthogonalement a un champ électrique (Bribieska 2005).

Dans une unité d’électrodialyse, les membranes cationiques (perméables aux cations) MEC
et les membranes anioniques (perméables aux anions) MEA sont disposées parallelement et de
maniére alternée (figure 1.6). Sous I’action du champ électrique appliqué a 1’aide d’une anode et
d’une cathode, les MEC bloquent les anions et laissent passer les cations, tandis que les MEA
bloguent les seconds et laissent passer les premiers. Il se crée alors, des compartiments de
concentration (concentréat) et d’autres de dilution (diluats). Les solutions sont renouvelées dans les
compartiments par une circulation paralléle au plan des membranes. L’injection du courant dans
le systeme est assurée par deux électrodes paralléles au plan des membranes et placées aux

extrémités de 1’¢électro-dialyseur (Hamani 2013).

— \=/
474 4

4" s
Electrolyte /i\ Electrolyte

Diluat

Concentrat

Figure 1.6. Principe de 1’¢lectrodialyse conventionnelle (Hamani 2013).

1.3. Dessalement par procédé hybride Nanofiltration/Osmose inverse

D'autres types de membranes comme la Nanofiltration NF ont été suggérés comme
alternative au Osmose inverse Ol pour le dessalement de I'eau de mer ou le principal avantage de
la NF est de réduire la consommation d'énergie en raison de la plus grande perméabilité du NF
compareée a la Ol (Altaee et Sharif 2011 ;Bartels et al. 2011). 1l présente un taux de rejet modéré

entre Ol et ultrafiltration (UF), avec des taux de rejet plus élevés pour les ions divalents supérieurs
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a 98% selon la structure de la membrane (Alnouri et Linke 2013). Cependant, la mise en ceuvre
de procédé hybride Nanofiltration/Osmose Inverse par rapport au procédé d’osmose inverse seule
a conduit a des résultats particuliérement intéressants : un taux de rétention en matieres organiques

élevé (70 %) et un colmatage tres réduit.

1.4. Procédé de prétraitement de I'osmose inverse

Le prétraitement a pour objectif la réduction du colmatage, I’augmentation de la durée de
vie des membranes, I’amélioration de la qualité de I’eau produite et la maintenance de I’unité de
I’osmose inverse. Les procédés de prétraitement peuvent €tre divisés en deux catégories : les
prétraitements physiques et les prétraitements chimiques. Les prétraitements physiques incluent
les préfiltres mécaniques, les filtres a cartouche, la filtration a sable et la filtration membranaire.
Le prétraitement chimique consiste en I’addition d’inhibiteurs d’entartrage, de coagulants, de
désinfectants et de poly-électrolytes (Berland et Juery2002). A I’heure actuelle, la plupart des
usines d’osmose inverse utilisent un procédé de prétraitement conventionnel qui généralement
consiste en un prétraitement physique et chimique sans procédé membranaire. Avec la baisse
constante du prix des éléments membranaires et la dégradation de la qualité des ressources en eau,
le prétraitement par procédé membranaire trouve de plus en plus sa place dans les étapes de

prétraitement avant osmose inverse.

1.5. Conclusion

Le dessalement est un enjeu particulieérement important pour 1’avenir des régions sujettes
aux pénuries d’eau. C’est une méthode d’avenir pour pallier aux problémes d’eau douce. Beaucoup
de pays des régions touchées par la pénurie d'eau ont recouru au dessalement de 1’eau de mer pour

répondre aux besoins des populations, de I'industrie, de I'agriculture et du tourisme.

L’ Algérie a opté, dans la grande majorité des stations, la technique d’Osmose Inverse avec
des taux de conversion environ 50%. Le procédé de dessalement de 1’eau de mer par osmose
inverse a connu un grand développement et présente beaucoup d’avantages par rapport au procédé
de distillation Le recours au dessalement est également renforcé par la diminution des colts de
production par m3, en raison, principalement, de I'amélioration de la technologie et de la

concurrence.
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Les performances membranaires sont limitées par le facteur de colmatage et phénomeéne
de polarisation. En effet, au cours des derniéres décennies, plusieurs travaux montrent que la
technologie Nanofiltration est alternative de 1’osmose inverse grice a sa basse pression
d’opération, la haute rétention des ions monovalents et matiére organique. L’intégration de NF
avec Ol engendre les avantages des deux technologies, le couplage entre les procédés donnera une
efficacité sur I’aspect économique, augmente la production et diminue la consommation

énergétique.
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Chapitre II. Technique de modélisation (réseau de neurone)

I1.1. Introduction

Les réseaux de neurone fabriqués de structures cellulaires artificielles constituant une des
approches permettant d'aborder sous des angles nouveaux les problémes de perception, de
mémoire, d'apprentissage et de raisonnement. Ils s'averent aussi des alternatives trés prometteuse
pour contourner certaines des limitations des ordinateurs classiques grace a leur traitement
paralléle de I'information et leur mécanismes inspirés des cellules nerveuses neurones, ils inférent
des propriétés émergentes permettant de solutionner des problémes jadis qualifiés de Complexe.

(M pariziean) (Intelligence artificielle,2019)

Les reseaux de neurones artificielles appartiennent a la catégorie des techniques statistiques
de classification automatique, leur architecture, ainsi que leur fonctionnement qui sont inspirés par
la massive interconnectivité du cerveau humain et sa capacité a resoudre des problemes non
linéaires sans faire d’hypothése sur les données faisant un outil performant dans I'abstraction et la

visualisation des données. (Intelligence artificielle,2019)

L'objectif de notre étude est de modéliser les parameétres de déminéralisation de I'eau de
mer ; on va commencer par présenter a lI'apercu genéral sur la modelisation et les réseaux de

neurones CTA leur architecture, leur fonctionnement et leur utilisation et leur type .... Etc

Ensuite on s'intéresse a la méthode de genération de la base de données dans la partie pratique.

11.2. Généralités sur la modélisation
11.2.1. Le modele mathématique :

En génie de procédés le modele mathématique est un excellent mayen de capitaliser de la
connaissance et peut étre considéré comme un vecteur essentiel du transfert de connaissance
acquises en recherche vers les unités opérationnelles et décisionnelle il permet de pouvoir
comprendre les phénomeénes physique, chimiques et biologiques mis en pour mieux concevoir,

optimiser, faire fonctionner controler et faire évoluer les procédés.

Les modeéles peuvent étre utiles dans toutes les phases d'interrogatoire : de I'étape de

recherche et développement a la conduite du procédé et pour les études économiques dans la
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mesure du possible, I'activité de modélisation et le développement du procédé doivent donc se

faire de maniere simultanée

11.2.2. Definitions

e Systeme:
Ensemble de processus, il comporte des entrées et des sorties. Ses entrées sont les
parametres qui agissent sur son comportement. Elles peuvent étre contr6lées ou non. Ses
sorties sont les parametres résultat des valeurs donnée aux entrées.

e Procédé:
un procédé est un moyen utilisé en vue de produire quelque chose.

e Processus :
c'est I'ensemble d'opération unitaires permettant la transformation de matiéres premieres
en produit .

e Modélisation :
définir la modélisation en génie de procédes c'est une tache délicate tant elle recouvre
d'action et d'objectifs divers dans tous les cas il s'agit de construire une représentation la

proche possible du fonctionnement ou de réagir a un comportement .

a- modele en genie des procédes le terme "modele” se repéré a un ensemble d'équations
mathématiques construit sur la base de donnes expérimentales acquises sur le systeme réel et

permettant représenter les relations entre les sorties et les entrées du systeme .

e Simulation :
la simulation consiste alors a conduire des expériences sur le modéle pour en déduire les
performances du systeme , prédire son comportement , tester sa conformité aux normes etc
..... il s'agira souvent d'utiliser des logiciels pour la programmation des modéles analytiques

ou descriptifs et leur manipulations afin de réaliser et visualiser des expérimentation .

11.3. Réseaux de Neurone
11.3.1. Apercu général

Au cours des deux derniéres décennies, le développement des réseaux de neurones est

devenu fulgurant. Cet intérét a démarré avec l'application réussie de cette technique puissante pour
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des problématiques tres differentes, et dans des domaines aussi divers que la finance, la médecine,
la production industrielle, la géologie ou encore la physique et la mécanique des fluides.

Le succes croissant des réseaux de neurones sur la plupart des autres techniques statistiques
peut s'attribuer a leur puissance, leur polyvalence et a leur simplicité d'utilisation. Les réseaux de
neurones sont des techniques extrémement sophistiquées de modélisation et de prévision, en
mesure de modeliser des relations entre des données ou des fonctions particuliérement complexes.
(Intelligence artificielle,2019;Patterson1996).

La possibilité d'apprendre sur la base d'exemples constitue I'une des nombreuses

Fonctionnalités des réseaux de neurones qui permettent a l'utilisateur de modéliser ses donnees et
établir des regles précises qui vont guider les relations sous-jacentes entre différents attributs de
données. L'utilisateur des réseaux de neurones collecte des données représentatives puis il fait
appel aux algorithmes d'apprentissage, qui vont apprendre automatiquement la structure des
données. Si l'utilisateur n'a besoin d'aucune connaissance heuristique particuliére sur la maniere
de sélectionner et préparer ses données, sur le bon réseau de neurones a choisir, ni sur la maniére
d'interpreéter les résultats, le niveau de connaissance dont I'utilisateur a besoin pour réussir a
appliquer des réseaux de neurones est nettement inférieur a celui qu'il doit posséder pour la
plupart des techniques et outils traditionnels, en particulier lorsque les algorithmes des réseaux
de neurones sont intégrés dans des programmes intelligents et bien congus qui vont les prendre

en main du début a la fin en a peine quelques clics.

11.3.2. Utilisation des Réseaux de Neurones :

Les réseaux de neurones ont une remarquable faculté a donner un sens, extraire des régles
et des tendances a partir de données compliquées, bruitées et imprécises. Ils peuvent s'utiliser
pour extraire des modeéles et détecter des tendances reposant sur des fonctions mathématiques
compliquées qui sont trop difficiles, voire impossible, a modéliser a I'aide des techniques
analytiques ou paramétriques traditionnelles. L'une des propriétés intéressantes des réseaux de
neurones est qu'ils savent prévoir avec précision des données qui ne faisaient pas partie des

données d'apprentissage, un processus connu sous le nom de généralisation.
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Compte tenu de ces caractéristiques et de leur domaine d'application étendu, les réseaux de
neurones sont particulierement bien adaptés a I'application de problématiques concrétes dans les

domaines de la recherche scientifiqgue, commerciale et industrielle.
11.3.3. L’inspiration biologique :

Les réseaux de neurones sont également assez séduisants dans la mesure ou la plupart de
leurs principes reposent sur des modeles intrinséques de systémes de neurones biologiques du
traitement de I'information, qui ont conduit au développement de systémes informatiques plus
intelligents, applicables dans des problématiques statistiques et d'analyse des données. Les réseaux
de neurones sont apparus lors des recherches sur l'intelligence artificielle, avec pour but de
répliquer la tolérance a la faute et la “faculté d'apprendre” que I'on rencontre dans les systémes

biologiques de neurones, en modelisant la structure intrinséque du cerveau (Patterson, 1996).

Le cerveau est en réalité constitué d'un tres grand nombre de neurones (de I'ordre de cent
milliards), étroitement connectés entre eux par plusieurs milliers d'interconnexions pour chaque
neurone. Chaque neurone est une cellule spécialisée, capable de créer, envoyer et recevoir des
signaux électrochimiques. Comme toutes les cellules biologiques, les neurones possedent un corps
cellulaire, des prolongements apportant des informations au neurone (les dendrites), et un
prolongement qui communique les informations recueillies par le neurone (les axones). L'axone
d'une cellule est connecté aux dendrites d'une autre par l'intermédiaire d'une synapse. Lorsqu'un
neurone est active, il envoie un signal électrochimique au travers de I'axone. Cette impulsion
traverse les synapses vers des milliers d'autres neurones, qui peuvent a leur tour, envoyer et donc
propager le signal a I'ensemble du systeme neuronal (c'est-a-dire, le cerveau biologique). Un
neurone ne va émettre une impulsion que si le signal transmis au corps cellulaire par les dendrites

dépasse un certain seuil appelé seuil de déclenchement (Figure 11.1).

Si un neurone n'est pas en mesure d'accomplir une tache a lui tout seul, les résultats peuvent devenir
spectaculaires dés lors qu'un grand nombre de neurones unissent leurs efforts. Ils peuvent ainsi
créer ou accomplir diverses taches cognitives extrémement complexes comme l'apprentissage ou
méme le savoir. Par conséquent, grace a un trés grand nombre d'unités rudimentaires de traitement,
le cerveau réussit a réaliser des taches extrémement complexes. Bien évidemment, il est intéressant

de noter que les réseaux de neurones artificiels sont en mesure d'obtenir des résultats remarquables
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en utilisant un modéle qui n'est finalement guére plus complexe que celui-ci (Mc culoch et pitts
1943).

Dendrites

Synapses

Ny

Qut

Figure 11.1 Neurone biologique schématisé

11.3.4. Les Fondements du Modéle Mathématique

Considerons ici la forme la plus simple des réseaux de neurones artificiels constitué d'un seul
neurone avec un certain nombre d'entrées et une seule sortie (dans un souci de simplification).
Bien entendu, les réseaux de neurones artificiels dans les applications concrétes sont généralement
constitués de beaucoup plus de neurones, mais ce modele va aider a comprendre la logique de cette

technologie.

Le neurone recoit des signaux en provenance de différentes sources. Ces sources
proviennent généralement des données et sont appelées les variables d'entrée X, ou plus simplement
les entrées. Les entrées arrivent au neurone par I'intermédiaire d'une connexion avec une certaine
force, connue sous le nom de poids. L'importance d'un poids est représentée par une valeur. Plus
la valeur d'un poids w est importante, plus l'intensité du signal entrant est forte, et donc, plus

I'entrée correspondante est influente.
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sortie

-,

x, entrees x,

Figure 11.2. Modele a un seul neurone

Lors de la réception des signaux, une somme ponderée des entrées est calculée pour
constituer la fonction d'activation f (ou plus simplement, I'activation) du neurone. L'activation du
neurone est une fonction mathématique qui convertit la somme pondérée des signaux afin de

produire la sortie du neurone. Par conséquent :

Sortie = f (W1 X1+ ...Wq Xq)

La sortie d'un neurone est en réalité la prévision du modéle a un seul neurone pour une
variable du jeu de données, et qui s’appelle la cible t. Nous considérons qu'il existe une relation
entre les entrées x et les cibles t, et c'est au réseau de neurones que revient la tache de modéliser
cette relation en reliant les entrées aux cibles par une fonction mathématique adaptée qui peut étre
apprise sur la base d'exemples issus du fichier de données.

11.3.5. Réseaux de Neurones Non-Bouclés (Reseaux Feed-forward):

Le modeéle évoqué ci-dessus est le modéle de réseaux de neurones le plus simple que nous
puissions construire. Ce modéle nous a permis d'expliquer les principes et fonctionnalités

élémentaires des réseaux de neurones et de décrire un neurone individuel.
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Toutefois, comme indiqué par ailleurs, un seul neurone n'est pas en mesure d'effectuer une tache
significative a lui seul. En revanche, de nombreux neurones interconnectés ont la possibilité
d'atteindre un but spécifique. Examinons a présent d'autres architectures de réseaux de neurones

qui sont utilisées dans des applications concreétes.

Pour pouvoir étre utilisé, un réseau doit posséder des entrées (qui portent les valeurs des
variables étudiées dans le monde externe) et les sorties (qui constituent les prévisions, ou signaux
de contréle). Les entrées et les sorties correspondent aux nerfs moteurs et sensoriels au méme titre
que ceux qui relient les yeux aux mains. Toutefois, il peut exister des neurones cachés qui vont
jouer un réle interne dans le réseau. Il est nécessaire que les neurones d'entrée, les neurones cachés

et les neurones de sortie soient connectés (Mc culoch 1943).

Les réseaux de neurones les plus simples possédent une structure feed-forward (ou non-
bouclée) c'est-a-dire une structure dans laquelle les neurones ne sont connectés que dans un sens :
les signaux provenant des entrées traversent les unités cachées pour éventuellement atteindre les
unités de sortie. Une structure de ce type possede un comportement stable et une tolérance a la
faute. Les réseaux de neurones non bouclés (feed-forward) sont de loin les plus efficaces pour

aborder les problématiques concrétes et sont par consequent les plus utilisés.

Voir Bishop, 1995 pour plus d'informations sur les différents types et architectures de réseaux de

neurones.

Un réseau feed-forward type possede des neurones organisés dans des couches distinctes.
D'une maniére générale, la couche d'entrée sert simplement a introduire les valeurs des variables
d'entrée. Les neurones de la couche cachée et de la couche de sortie sont connectés chacun a toutes

les unités de la couche précédente.

A nouveau, il est possible de définir des réseaux partiellement connectés a certaines
unités spécifiques de la couche précédente. Toutefois, dans la plupart des applications, les
réseaux totalement connectés sont préférables. Lors de I'exécution du réseau, les valeurs des
variables d'entrée sont envoyeées dans les unités d'entrée, puis les unités de la couche cachée et de
la couche de sortie sont progressivement executées en ordre sequentiel. Chacune de ces unités va
calculer une valeur d'activation en utilisant la somme pondérée des sorties des unités de la

couche précédente. La valeur d'activation est alors envoyée a la fonction d'activation qui va
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produire la sortie du neurone. Lorsque I'ensemble du réseau a été exécute, les neurones de la

couche de sortie deviennent les sorties de I'ensemble du réseau ( Hamadach,2014).

Couche de sortie

Couche cachee

Couche d'entree

Figure 11.3 Schéma d'un réseau de neurones PMC totalement connecté a trois entrees, quatre

unités cachées (neurones), et trois sorties.
11.3.6 Types de Réseaux de Neurones

On se contentera dans le présent mémoire aux réseaux de neurones de type Perceptrons
Multicouches.

1- Les Réseaux de Neurones Perceptrons Multicouches:

Les Perceptrons multicouches (PMC) constituent sans conteste I'architecture la plus
freqguemment utilisée actuellement. Nous devons cette architecture a Rumelhart et McClelland
(1986). Chaque neurone va en fait calculer une somme pondérée de ses entrées qu'il va transmettre
a une fonction de transfert f afin de produire ses sorties. Pour chaque couche du réseau de neurones
dans un réseau PMC, il existe également un terme de biais. Un biais est un neurone dans lequel la
fonction d'activation est en permanence égale a 1. Comme pour les autres neurones, un biais se
connecte aux neurones de la couche précédente par I'intermédiaire d'un poids. Les neurones et les
biais sont organisés dans une structure découches non-bouclées (feed-forward). Le réseau peut
donc s'interpréter simplement comme un modele entrée-sortie, les poids étant les parametres libres
(ajustables) du modele. Ces réseaux sont en mesure de modéliser des fonctions méme tres

complexes, ou le nombre de couches et le nombre d'unités dans chaque couche va déterminer la
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complexité de la fonction. ( Ben rabeh et all 2015) .
Lors de la conception des Perceptrons Multicouches, il est important de bien spécifier le nombre
de couches cachees ainsi que le nombre d'unités dans ces couches. (Bishop, 1995) Mais il est

également important de bien choisir les fonctions d'activation et les méthodes d’apprentissage.

11.3.7. Fonctions d’Activation :

Comme indiqué précédemment, un perceptron multicouche (PMC) est un réseau de
neurones avec une architecture feed-forward et des connexions unidirectionnelles completes entre
les différentes couches. Toutefois, ce n'est pas suffisant pour définir les propriétés d'un réseau.
Outre les architectures de réseaux, les neurones d'un réseau possedent des fonctions d'activation
qui vont transformer les signaux émis par les neurones de la couche précédente a l'aide d'une
fonction mathématique. Cette fonction est la fonction d'activation elle-méme, et elle peut
profondément influer sur la performance du reseau. Il est donc important de bien choisir de type

de fonction d'activation des neurones dans un réseau de neurones ( Rivales et all 1995).

Les neurones d'entrée ne possédent genéralement aucune fonction d'activation. En d'autres
termes, ils utilisent la fonction identité, ce qui signifie que les signaux d'entrée ne sont nullement
transformes. Ils sont au contraire combinés avec une somme pondérée (par les poids de la couche
entrée-cachée) et sont ensuite transmis aux neurones de la couche suivante (généralement appelée
la couche cachée). Pour un PMC a deux couches (PMC2), il est conseillé d'utiliser la fonction
tangente hyperboliqgue méme si d'autres types sont également possibles comme les fonctions :
logistique, sigmoide et autres... Les fonctions d'activation des neurones de sortie sont, dans la
plupart des cas, la fonction identité mais ce choix peut varier d'une tache a l'autre. Par exemple,
pour des problématiques de régression, nous utilisons la fonction identité (avec une fonction tanh

pour les neurones cachés).

Un neurone d’un perceptron multicouche se caractérise par trois concepts: son état, ses

connexions avec d'autres neurones, et sa fonction d'activation.

Avec:

Xi:l’entréei;

Aj: Etat du neurone j de la couche cachée (égale a la somme pondérée de toutes les entrée Xi plus

un biais) ;
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Wij : Poids de la connexion entre les neurones j et i (entre la couche d’entrée et la couche cachée);

Wij : Poids de la connexion entre les neurones j et k (entre la couche de sortie et la couche cachée).

1) La fonction identité : f(A) = A

1
1+e4

2) Lafonction sigmide : f(A) =

et —e 4
et +e 4

3) La fonction Tangente hyperbolique : f(A) =

La construction d'un réseau de neurones multicouches consiste a choisir le nombre de neurones
et leurs fonctions de transfert, a déterminer les connexions par les neurones et a fixer les poids de
ces derniers. L'attrait de cette approche réside dans le fait qu'en ne changeant que les poids des
connexions, on peut utiliser une vaste gamme de fonctions différentes, et qu'il existe une méthode

génerique pour régler les poids des connexions, appelée régle d'apprentissage.

-

a4
"
=
-

(a)
: (h) (()

Figure I1.4. Différentes function d’activation : (a) Linéaire. (b) Sigmoide et (c) Tangente

hyperbolique
11.3.8. Sélection des Variables d'Entrée :

Le nombre d'unités d'entrée et d'unités de sortie est déterminé par le probléme. La variable
cible est censée dépendre des entrées donc son choix est clair. Ce n'est en revanche pas aussi
évident pour le choix des entrées. Il peut précisément exister une certaine incertitude quant aux
entrées a utiliser. 1l faut savoir que le choix d'un nombre suffisant de bons prédicteurs est d'une

importance cruciale pour la modélisation prédictive (c'est-a-dire la mise en relation d'une variable
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cible et d'un ensemble d'entrées) et en fait, pour toutes les formes d'analyses statistiques. Si nous
intégrons des entrées qui n‘ont pas véritablement de lien avec la variable cible, nous pouvons par
exemple détériorer sans nous en rendre compte la performance du réseau de neurones. A l'inverse,
un fichier de données comportant un nombre insuffisant d'entrées pourra ne jamais étre modélisé

de facon précise par un réseau de neurones.
11.3.9. Complexité du Réseau de Neurones :

La complexité des réseaux de neurones se mesure par le nombre de neurones dans la couche
cachée. Plus un réseau de neurones comporte de neurones, plus le systeme sera flexible mais
également complexe. Des réseaux de neurones flexibles permettent d'approcher des fonctions de
n'importe quelle complexité entre les variables d'entrée et les variables cible. Par conséquent, pour
modeéliser un fichier de données, il est important d'utiliser des réseaux de neurones relativement
flexibles, contenant suffisamment de neurones dans la couche cachée. Le choix du nombre
optimal de neurones dépend en grande partie du domaine de la problématique, mais d'une maniére

génerale, il est lié au nombre d'entrées.
11.3.10. Apprentissage du Réseau :
e Apprentissage des Réseaux de Neurones :

Une fois que nous avons choisi I'architecture du réseau de neurones, c'est-a-dire le type de réseau
de neurones, les fonctions d'activation, etc...., nous devons déterminer les autres parametres
ajustables du modéle que sont les poids qui permettent de connecter les entrées aux neurones
cachées et les neurones cachés aux neurones de sortie. Le processus d'ajustement de ces parameétres
de telle sorte que le réseau soit en mesure d'approcher la relation fonctionnelle sous-jacente entre
les entrées X et les cibles t est connu sous le nom d'apprentissage. C'est au cours de ce processus
que le réseau de neurones va apprendre a modéliser les données par des exemples. Bien qu'il existe
différentes maniéres de réaliser I'apprentissage des réseaux de neurones, la plupart d'entre elles
utilisent des algorithmes numériques qui sont en mesure d'effectuer la tache au cours d'un nombre

fini d'itérations.

Nous avons recours a ces algorithmes itératifs essentiellement en raison de la nature fortement

non-linéaire des modéles de réseau de neurones pour lesquels une solution en forme fermée n'est
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généralement pas disponible. Un algorithme d'apprentissage itératif va ajuster graduellement les
poids du réseau de neurones de telle sorte que pour toute donnée d'entrée X, le réseau de neurones

est en mesure de produire une sortie aussi proche que possible de t.
e Initialisation des Poids :

Puisque I'apprentissage des réseaux de neurones fait appel a un algorithme itératif au cours duquel
les poids sont ajustés, il faut tout d'abord initialiser les poids avec des valeurs de départ
raisonnables. Car ce sont non seulement la qualité de la solution mais également le temps
nécessaire pour préparer le réseau (apprentissage), qui sont en jeu. Il est important d'initialiser les
poids en utilisant de petites valeurs pour les poids de sorte que, au début de I'apprentissage, le
réseau fonctionne en mode linéaire, puis qu'il augmente les valeurs de ses poids afin d'ajuster les

données avec suffisamment de précision.
e Apprentissage du Réseau de Neurones - Apprentissage par les Exemples :

Un réseau de neurones n'est pas en mesure de faire des prévisions s'il n'a pas été entrainé
préalablement sur des exemples connus sous le nom de données d'apprentissage. Les donnees
d'apprentissage sont généralement constituées de couples entrée-cible qui sont presentés au réseau

les uns apres les autres lors de la phase d'apprentissage afin d'apprendre.

Vous pouvez considérer les instances des entrées comme des "questions” et les valeurs "cibles"
comme des "réponses”. Ainsi, a chaque fois qu'un couple d'entrée-cible est présenté au réseau de
neurones, ce dernier connait la réponse pour une question donnée. 1l n'en demeure pas moins qu'a
chaque instance, le réseau de neurones doit faire une supposition a lI'aide des valeurs actuelles des
poids, et ses performances sont alors testées en utilisant un critere connu sous le nom de fonction
d'erreur. Si la performance n'est pas adéquate, les poids du réseau sont alors ajustés afin de produire
une réponse exacte (ou du moins, plus exacte) par rapport a la précédente tentative.D'une maniere
géneérale, ce processus d'apprentissage integre un certain bruitage (c'est-a-dire que les réponses du
réseau peuvent étre parfois plus exactes lors du cycle précédent de I'apprentissage par rapport au
cycle actuel), mais en moyenne, I'importance des erreurs s'amenuise a mesure que l'apprentissage
du réseau progresse. L'ajustement des poids s'effectue par le biais d'un algorithme d'apprentissage,
qui comme un professeur, va apprendre au réseau de neurones a choisir ses poids afin d'obtenir de

meilleures prévisions pour chacun des couples d'exemples entrée-cible du fichier de données.
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Les étapes ci-dessus constituent I'apprentissage. Du point de vue des calculs, il repose sur la série
d'étapes ci-dessous :

1. Présenter au réseau un couple entrée-cible.

2. Calculer les prévisions du réseau pour les cibles.

3. Utiliser la fonction d'erreur pour calculer la différence entre les prévisions (sorties) du réseau et
les valeurs cible. Reprendre les étapes : 1 et 2 jusqu'a ce que tous les couples entrée-cible aient été

présentés au réseau.

4. Utiliser I'algorithme d'apprentissage afin d'ajuster les poids du réseau de telle sorte qu'il produise

de meilleures prévisions a chaque couple entrée-cible.

5. Répeter a nouveau les étapes 1 a 5 pendant un certain nombre de cycles d'apprentissage ou
d'itérations jusqu'a ce que le réseau commence a produire des resultats suffisamment fiables (c'est-
a-dire des sorties qui se trouvent assez proches des cibles compte tenu des valeurs d'entrée). Un
processus d'apprentissage type pour les réseaux de neurones est constitué de plusieurs centaines

de cycles.

Remarque : les étapes 1 a 5 constituent un seul cycle d'apprentissage ou itération. Le nombre de
cycles nécessaire pour entrainer un modele de réseaux de neurones n'est pas connu a priori mais

peut étre défini dans le cadre du processus d'apprentissage.
11.3.11. La Fonction d’Erreur :

Comme indiqué précédemment, la fonction d'erreur permet d'évaluer la
performance d'un réseau de neurones au cours de l'apprentissage. VVous pouvez considérer
qu'il s'agit d'un examinateur qui évalue les performances d'un étudiant. La fonction d'erreur
indique dans quelle mesure les prévisions du réseau sont proches des valeurs cible et donc,
quel ajustement doit étre apporté aux poids par l'algorithme d'apprentissage a chaque
itération. La fonction d'erreur représente donc d'une certaine maniere les yeux et les oreilles
de l'algorithme d'apprentissage pour savoir si le réseau est performant ou non compte tenu
de I'état actuel de I'apprentissage (et donc, quel ajustement doit étre apporté aux valeurs de

ses poids).

Toutes les fonctions d'erreur utilisées pour I'apprentissage des réseaux de neurones doivent

intégrer une certaine mesure des distances entre les valeurs cible et les prévisions correspondant
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aux entrees. Une approche courante consiste a utiliser la fonction d'erreur dite de somme des
carrés. Dans ce cas, le réseau va apprendre une fonction discriminante. L'erreur de la somme des
carrés est simplement donnée par la somme des différences entre les valeurs cibles et les sorties

prévues définies pour I'ensemble d'apprentissage. Ainsi :

Esc=X11(yi — t;)?

N représente le nombre d'observations d'apprentissage, yi représente la prévision (sortie
du réseau) et ti représente de la valeur cible pour la l1éme observation. Plus la différence entre
les prévisions du réseau et les valeurs cible sera importante, plus la valeur de I'erreur sera grande,
ce qui necessite alors un ajustement plus important des poids par lI'algorithme d’apprentissage.
La fonction d'erreur de la somme des carrés s'utilise essentiellement dans les problématiques de
régression mais elle peut egalement s'utiliser pour des taches de classification. Toutefois, pour
réaliser une veritable classification par les réseaux de neurones, il faut utiliser une autre fonction
d'erreur que la somme des carreés, c'est-a-dire la fonction d'erreur de I'entropie croisée. C’est
gréce a cette fonction d'erreur combinée a la fonction d'activation des sorties soft max que nous
pouvons interpreéter les sorties d'un réseau de neurones sous la forme de probabilités

d'appartenance des individus a une classe.
La fonction d'erreur d'entropie croisée est donnée par la formule suivante :

Qui considere que les variables cible suivent une distribution multinomiale. Au contraire,
I'erreur de la somme des carrés va modéliser la distribution des valeurs cible comme une fonction

de densité de probabilités normale.

Remarques : I'erreur d'apprentissage de la régression se calcule a partir de I'erreur de la
somme des carrés définie sur I'ensemble d'apprentissage. Les calculs sont réalisés en utilisant les
valeurs cible transformées (ramenés sur un intervalle de 0 a 1). De la méme manieére, la mesure
des erreurs de test et de validation se définit comme la somme des carrés des erreurs

individuelles définie respectivement sur les échantillons de test et de validation.

Esc = = it In()
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11.3.12. L'Algorithme d’ Apprentissage :

Les réseaux de neurones sont des outils fortement non-linéaires qui utilisent généralement des
techniques itératives pour l'apprentissage. Les techniques les plus conseillées pour
I'apprentissage des réseaux de neurones sont les algorithmes BFGS (Broyden-Fletcher-Goldfarb-
Shanno) et SCD (Scaled Conjugate Gradient) une amélioration subtile des gradients conjugués,
permettant de supprimer la minimisation unidimensionnelle, (Bishop, 1995). Ces méthodes
fournissent généralement de meilleurs résultats que les algorithmes plus classiques comme la
Descente de Gradient mais ils sont également généralement plus gourmands en termes de
mémoire et nécessitent davantage de calculs. Ces techniques peuvent toutefois nécessiter moins
d'itérations pour I'apprentissage d'un réseau de neurones compte tenu de leur taux de

convergence rapide et d'un critere de recherche plus intelligent. (Khayet M , 2011)
e L'Apprentissage des Réseaux de Neurones Perceptrons Multicouches:

Un certain nombre d'options pour l'apprentissage des réseaux de neurones PMC est propose.
Parmi celle-ci, les méthodes BFGS (Broyden-Fletcher-Goldfarb-Shanno), SCG (Scaled
Conjugate Gradient), la Descente de Gradient et Levenberg-Marquardt (L-M).

11.3.13. Généralisation du Réseau:
e Généralisation et Performance :

La performance des réseaux de neurones se mesure par la maniere dont ils savent prévoir des
données inconnues (un ensemble de données inconnues est un ensemble de données n'ayant pas
été utilisé lors de la phase d'apprentissage). Ce processus est connu comme la généralisation. La
question de la généralisation est en fait une question majeure qui se pose lors de I'apprentissage
des réseaux de neurones. Ce phénomeéne s'exprime par une tendance au sur-ajustement des
données d'apprentissage s'accompagnant d'une difficulté a prévoir de nouvelles données. Méme
s'il est toujours possible de trouver (sur-ajuster) un réseau de neurones suffisamment complexe et
flexible en mesure de produire un ajustement parfait (c'est-a-dire avec une erreur d'apprentissage
nulle), le véritable probléme consiste a réussir a construire un réseau capable également de bien
prévoir les nouvelles données. En définitive, il existe une relation entre le sur-ajustement des
données d'apprentissage et le mauvais pouvoir de généralisation. Par conséquent, lors de

I'apprentissage des réseaux de neurones, nous devons toujours tenir compte des questions de
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performance et de généralisation. (Al-shayji K.A 2002)

e Données de Test et Interruption Prématurée :

Différentes techniques permettent de lutter contre le probléme de sur-ajustement en apportant
une réponse au probleme de la généralisation. La plus courante consiste a utiliser des données de
test. Les données de test sont en fait un échantillon de réserve qui n'est jamais utilisé pour
I'apprentissage. 1l est en revanche utilisé pour valider la maniere dont un réseau se comporte pour
modéliser la relation entre les entrées et les valeurs cible a mesure que I'apprentissage progresse.
L'essentiel du travail permettant d'évaluer les performances en modélisation neuronale repose sur
les différentes approches des données de test. L'optimisation d'un réseau de neurones s'effectue a
I'aide d'un ensemble d'apprentissage. Un ensemble de test distinct est ensuite utilisé pour
interrompre I'apprentissage afin de limiter le phénomene de sur-ajustement. Le processus
d'interruption de I'apprentissage du réseau de neurones en vue d'éviter le sur-ajustement et
d'ameliorer le pouvoir de généralisation est connu sous le nom d'interruption prématurée (early-

stopping). Cette technique modifier sensiblement I'algorithme d'apprentissage afin de:
1. Présenter au réseau un couple de valeurs entrées-cible issu de I'ensemble d'apprentissage.

2. Calculer les prévisions du réseau pour les valeurs cible.
3. Utiliser la fonction d'erreur pour calculer la différence entre les prévisions (sorties) du réseau

et les valeurs cible.

4. Continuer avec les étapes : 1 et 2, jusqu'a ce que tous les couples de valeurs entréescible de

I'ensemble d'apprentissage aient été présentés au réseau.

5. Utiliser l'algorithme d'apprentissage pour ajuster les poids du réseau afin d'améliorer les

prévisions pour toutes les valeurs entrée-cible.

6. Envoyer I'ensemble du jeu de test au réseau, effectuer les prévisions, et calculer la valeur de

I'erreur de test du réseau.

7. Comparer l'erreur de test a celle de I'itération précédente. Si I'erreur continue de diminuer,

I'apprentissage se poursuit ; dans le cas contraire, l'apprentissage prend fin.
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Remarque : le nombre de cycles nécessaires pour I'apprentissage d'un modele de réseau de
neurones avec des données de test et un arrét prématuré peut varier. En théorie, nous devons
poursuivre I'apprentissage de réseau pendant autant de cycles que nécessaire, tant que I'erreur de

test diminue.

Nous poursuivons l'apprentissage du réseau de neurones pendant un certain nombre de cycles

tant que l'erreur de test continue a diminuer. Dés que l'erreur de test commence a augmenter,

I'apprentissage prend fin.

Ettewm
de test

Etrew

Iterruption prématin ee

Etrew
w‘shlln

\
Cycles d'appremtissage

Figurell.5. Schéma de I’apprentissage d’un réseau de neurones avec interruption prématurée

11.3.14. Données de Validation :

Parfois, les données de test seules peuvent ne pas apporter une preuve suffisante du bon
pouvoir de généralisation d'un réseau de neurones entrainé. Par exemple, il est tout a fait
concevable qu'une bonne performance sur I'échantillon de test soit juste le fruit du hasard. Pour
nous assurer que ce n'est pas le cas, nous recourons souvent a un autre jeu de données connu
sous le nom d'échantillon de validation. Tout comme I'échantillon de test, I'échantillon de

validation n'est jamais utilisé pour I'apprentissage du réseau de neurones. Nous l'utilisons en
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revanche a l'issue de I'apprentissage comme une Vvérification supplémentaire de la performance
du modele. Si la performance du réseau est tout a fait correcte a la fois sur I'échantillon de test et
sur I'échantillon de validation, nous pouvons raisonnablement considérer que le réseau posséde

un bon pouvoir de généralisation sur des données inconnues. (Hamadache , 2014)
11.3.15. Transformation et Traitement a Posteriori des Données :

Tous les neurones d'un réseau de neurones utilisent des entrées numériques et produisent
des sorties numériques. La fonction d'activation d'une unité neuronale peut accepter des valeurs
d'entrée de n'importe quel ordre de grandeur et produire des sorties dans un intervalle limité
strictement. Bien que les entrées puissent se situer dans n'importe quel ordre de grandeur, il
existe un effet de saturation qui fait que I'unité n'est sensible qu'a des entrées situées dans un
intervalle relativement limité. Par exemple, considérons une fonction logistique. Dans ce cas, la
sortie est dans l'intervalle (0,1), et I'entrée n'est sensible que dans un intervalle guére plus large
que (-1, +1). Par conséquent, pour un vaste intervalle de valeurs d'entrées situées en dehors de
I'intervalle (-1, +1), la sortie d'un neurone logistique est sensiblement la méme. Cet effet de
saturation va séverement limiter la possibilité d’un réseau a capturer la relation entrées-cibles

sous-jacente.

Nous pouvons reésoudre le probléeme ci-dessus en limitant I'intervalle numérique des
entrées originales et des variables cible. Ce processus est connu sous le nom de réduction, qui
constitue l'une des formes les plus répandues de transformation des données. Les variables
d'entrée et les variables cible sont réduit a I'aide de transformations linéaires de sorte que les
valeurs originales minimum et maximum de chacune des variables soit projetées dans un
intervalle (0, 1).

Mais il existe également d'autres raisons importantes de standardiser les variables. Parmi
celles-ci, citons la modération des poids. La standardisation des entrées et des cibles va
généralement permettre de rendre plus efficace la régularisation de modération des poids. Mais
nous pouvons également citer comme autre justification a la standardisation des variables,
I'échelle originale des variables et les unités de mesures utilisées. Les variables du fichier de
données original possedent fréquemment des ordres de grandeur différents (c'est-a-dire qu'elles
possédent des variances différentes). La raison peut résider dans I'utilisation d'unités de mesure

différentes ou simplement tenir a la nature méme des variables. 11 est clair que I'étendue
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numérique d'une variable particuliere parmi d'autres, n'est pas nécessairement un bon indicateur
de I'importance de cette variable. (Al-shayji K.A 2002)
11.3.16. Prévision des Données Futures :

Vous pouvez utiliser un réseau de neurones déja entrainé pour réaliser des prévisions sur
de nouvelles données avec des variables ayant été générées par les mémes processus et relations
sous-jacentes que le jeu de données original qui a été utilisé pour I'apprentissage du modeéle. La
possibilité de généraliser est une caractéristique essentielle des réseaux de neurones, et le
processus qui consiste a utiliser des réseaux de neurones pour réaliser des prévisions futures est
connu sous le nom de déploiement.

Il faut toutefois garder une question importante a I'esprit lorsque vous déployez des
modeles de réseaux de neurones. Il ne faut pas chercher a extrapoler, c'est-a-dire introduire dans
le modele de réseau de neurones des valeurs d'entrées qui different de fagon significative de

celles qui ont été utilisées pour I'apprentissage du réseau.

111.3.17 Conclusion

Nous avons passé en revu au travers ce chapitre, les principaux notions et vocabulaire de

la technique des réseaux de neurone artificiels (RNA), notamment les PMC.

Les etapes de modélisations consistent a :

e Choisir les valeurs d’entrée et définir la cible.

e Choisir le nombre de neurone dans la couche cachée et la fonction d’activation ainsi que
I’algorithme d’apprentissage sont des phases primordiales.
e L’ajustement des poids, basé sur la minimisation d’une fonction erreur, en phase de

calage ou apprentissage, aboutit a une modélisation satisfaisante en phase de validation
et de généralisation.
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Chapitre IIl. Modélisation des parameétres liée aux dessalements d’eau de mer par RNA

I11.1. Introduction

Le dessalement de I'eau de mer est une solution cruciale pour pallier les pénuries d'eau
douce dans de nombreuses régions du monde. Parmi les technologies disponibles on trouve la
nanofiltration (NF) et I'osmose inverse (Ol) sont particulierement efficaces mais présentent des
défis complexes en termes d'optimisation des parametres opérationnels pour maximiser
I'efficacité et minimiser les colts. L'utilisation des réseaux de neurones artificiels (RNA) offre
une approche prometteuse pour modéliser et prédire les performances de ces systemes en

fonction de divers parameétres.

Au cours de ce chapitre, nous présentons 1’ensemble des matériels et des méthodes
utilisés pendant la modélisation neuronale des paramétres sensible liées aux processus de
dessalement par NF et Ol. Nous montrerons les étapes de développement et leurs évolutions,
en donnant tout d’abord les résultats préliminaires puis les résultats finaux issus de ces modeles.
Nous effectuerons des analyses statistiques afin de tester la performance et 1’exactitude de

chaque modeéle, finalement nous discuterons ces résultats pour arbitrer et valider nos modeles.
Afin de rendre ce chapitre clair et structuré, nous 1’avons organisé en trois parties principales :

Dans la premiére partie, nous expliquerons tous les matériels et méthodes utilisés,
notamment les logiciels informatiques, la description de la base de données, leur collection et
préparation, la procédure de traitement des paramétres d’entrées pour sélectionner que les
pertinents. Nous expliquerons également briévement la méthodologie utilisée pour le
développement de ces modeles et la maniére de choisir leurs parameétres. La base de données
utilisée dans cette étude comprend 60 expériences, chacune représentant un instantané du
processus de dessalement hybride NF/OI/MSF. Les variables mesurées incluent le temps (t), la
pression (P), la température (T) , le débit d'entrée (Qin,) la conductivité de I'eau en entrée (Cin),
le taux de conversion de perméat (TCp), le débit de perméat (Qp) et la conductivité de I'eau

perméat (Cp).

Dans la seconde partie, nous présenterons tous les résultats obtenus durant et apres le

développement des modéles RNA, en incluant I’architecture des meilleurs modeles obtenus,
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ainsi que certaines analyses telles que le calcul des erreurs et I’analyse de sensibilité qui mesure

la contribution des variables d’entrée sur les propriétés a modéliser.

Dans la derniére partie de ce chapitre, nous présenterons une conclusion qui résume
brievement le travail et souligne les étapes les plus importantes. Ce chapitre pose ainsi les bases
méthodologiques et techniques de la modélisation des processus de dessalement par RNA.

I11.2. Matériels et méthodes
111.2.1. Outils informatiques utilisés
Plusieurs logiciels ont été utilisés pendant la réalisation de ce travail, comme ils sont

organisés dans la Figure 111.1, et dans les parties ci-dessous :

e Nous avons utilisé le logiciel "Microsoft Office Excel 2016" pour organiser la base
des données et le prétraitement.

e | 'apprentissage du modele neuronal réaliser par le logiciel "STATISTICA Versions
14" [Stat Soft ,2011].

e Nous avons utilisé le logiciel "MATLAB R2020b™ (The Mathworks Inc 2013), pour

tracer les graphes et calculé les erreurs des modeles développées.

Il convient de noter que tous les calculs d’exécution de ce travail ont été effectués a 1’aide

des ordinateurs personnelles :

(1) HP : doté d’un processeur Intel(R) Core(TM) i5-7300U a 2.60 GHz de CPU et
de 8Go de mémoire vive (RAM), avec Windows 10 Professionnel comme
systeme d’exploitation.

(2) Acer : doté d’un processeur pentium (R) Dual Core T4400 a 2.20 GHZ de CPU
et de 4 Go de mémoire vive (RAM), avec Windows 7 Professional comme

systeme d’exploitation.
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- .
MATLAB Tieca .

e e
Excel 201732

Figure I11.1. Capture d’écran des logiciels utilisés dans cette étude : MATLAB,
STATISTICA, et Microsoft Office Excel

111.2.2. Méthodologie générale de la modélisation

Plusieurs étapes ont été utilisées dans le développement des modéles de type RNA.
Cependant, on peut distinguer deux grandes catégories principales qui sont les plus couramment

adoptées.

La premiére est désignée a la préparation des données qui comprend la collection,
organisation et le traitement des données ; comme celle de connaitre la nature des corrélations
entre les entrées et les sorties. Les derniéres étapes sont celle bases sur le choix des parametres
des modeéles pour la génération des meilleurs modeles neuronales et en fin mesure de ces
performances et la validation. La méthodologie générale de développement suivez dans ce

travail et résumé ci-dessus dans la Figure 111.2
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[ 1-Collecte d'une base de données ]

2- Traitement et organisation des données et sélection des
entrées pertinantes

2.1- Caleul des R 2-2- C]aslser.ne'nt des entrées avec 2.3 Sélection des entrées
une priorité par rapport aux pertinentes
sorties

3-Elaboration du modéle RNA ( PMC ) Choix du paramétre
pour developpement du modéle

Nombre de Nombre des
Type Algorithme Fonction Fonction neurone itération et
ENA d'apprentissage d'activation d'erreur par conche partition de
caché la base
[ 4-Analyse statistique et de caleul des erreurs ]
[ 5-Analyse par la méthode de sensibilité an poids ]
[ Meilleurs modeles valideés ]

Figure 111.2. Organigramme générale decris la méthodologie de développement suivez dans
ce travail.

111.2.2.1. Collection et préparation de la base des données

La base de données comporte 60 expériences, chacun représentant des parametres lies
au processus de dessalement hybride NF/OI/MSF ; qui sont : le temps (t), la pression (P), la
température (T), le debit d'entrée (Qin,), la conductivité de I'eau en entrée (Ci), le taux de

conversion de perméat (TCp), le débit de perméat (Qp) et la conductivité de I'eau permeat (Cp).

Ces données sont indispensables pour 1’entrailnement et la validation des mode¢les de
RNA, I’ensemble des données ont été tirées a partir de la littérature exactement de 1I’étude de

Hamed et ces co-auteures (Hamed et al. 2009).

La base de donné totale est présenter dans 1’Annexe A de cette mémoire de fin d’étude.
Egalement leurs champs de variation utilisée pour chaque paramétre sont exposés dans le

tableau I11.1.

Tableau I11.1. Parameétres quantitatives et qualitatives de la base des données.
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Nombres des

Parametres Valeur Valeur Valeurs expériences
minimale moyen maximale
TCp (%) 41,093 44,308 45,951
Qe (M) 1,288 1,406 1,483 60
Cp
(WS /cm) 1039,823 1141,962 1250,000

111.2.2.2. Traitement et organisation des données
Avant de travailler par la base de donne il faut tout d’abord faire un petit traitement sur

la base, afin de sélectionner que les entrées pertinentes. Pour cela on a suivi les démarches

suivantes :

e Calcul des corrélations R entrée-entrée et R entrée-sortie avec le logiciel
Matlab.

e Classement des entrées par priorité vis-a-vis aux sorties, par comparaison aux
valeurs R sortie-entree.

e Procédure de traitement et selection des entrées. Dans cette étapes seul les
entrées les plus pertinentes qui sont retenus, cependant les entrées possedent une
grande inter corrélation qui se conditionner par la valeure de R entrée-entrée >

0,75 seront éliminer manuelle par le tableau Excel 2016.

111.2.2.3. Elaboration du modéle RNA

Apreés le traitement des paramétres d’entées, on obtenir quatre paramétres pour (Qp, Cp),
et trois pour (TCp) afin de les utilisées comme entrées dans la phase de construction des
modeles de RNA. Le choix des parametres liées aux RNA est un autre défi, car il existe un
grand nombre de ces parametres. En conséquents différents option de choix ont été adapté afin

d’obtenir les meilleurs modeles de RNA pour chaque paramétre

Le choix des paramétres de RNA se fait a base des études précédente (Roubehie fissa
et al. 2019), et par apport la disponibilité des paramétres sur le logiciel utilisé "STATISTICA",

donc on va suivre ces étapes :

e L'ensemble de données a été divisé au hasard en trois partions : la premiere contient

70% pour la phase d'apprentissage et 30% pour la phase de test, puis la deuxieme de la
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méme facon avec 80% et 20%, et finalement la troisieme avec 90% et 10% pour les
phases d'apprentissage et de test ; respectivement comme montrées dans la Figure 111.3.
Le type de RNA utilisé dans ce travail est un perceptron multicouche (PMC), car il est
I’un des réseaux de neurones les plus utilisés pour des problémes d’approximation et de
prédiction.

L’algorithme Quasi Newton a propagation en arriere (Quasi Newton back propagation
algorithm, plus précisément : Broyden-Fletcher-Goldfarb-Shanno algorithm BFGS) a
été utilisé comme un algorithme d’apprentissage (Wessel & Jurs 1994).

Cinq fonctions d’activation différents sont utilisées pour chaque couche cachée et sortie.
Par conséquent, a la fin de I’exécution, le logiciel donne la meilleure combinaison
possible entre les deux fonctions d’activation de la couche concernée la Figure 111.4
montrent la maniére de choix dans le logiciel STATISTICA.

La somme des carrés (Sum of Squares SOS) a été choisi en tant que fonction d’erreur.
Une seule couche cachée est utilisée dans ce travail, avec un changement de 2 a 20
neurones dans cette couche, afin de d’assurer que les variables des modéles de réseaux
de neurones ne dépassent pas la taille de la base des données.

L’exécutions se fait par trois collection différentes pour chaque partition et pour chaque
parametre. De maniere ou effectuer 2000, 4000 et 6000 itérations afin d’obtenir les

meilleurs modeles de type RNA.

000

n Apprentissage  m Test » Apprentissage m Tast = Apprentissage = Tast

Figure 111.3. Représentation graphique des divisions de la base des données.
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Figure 111.4. Capture d’écran pour le choix des fonctions d’activation sur STATISTICA.

111.2.2.4. Analyses statistiques et calcules des erreurs des meilleurs modeéles développés
Les performances et la précision des meilleurs modéles de réseaux de neurones

artificiels (RNA) obtenus dans cette étude ont été mesurés en fonction de quatre types d'erreurs

distinctes : la racine de I'erreur quadratique moyenne (REQM), I'erreur standard de prédiction

(ESP), I'erreur relative moyenne (ERM) et I'erreur relative absolue moyenne (ERAM). De plus,

les performances de régression ont également été testées a l'aide des coefficients de régression

(R) et de détermination (R?), ainsi que du vecteur de régression, incluant les valeurs de la pente

(o) et de 'ordonnée a l'origine (B). Cette évaluation a été réalisée sur I'ensemble des donnees de

test, d'apprentissage et sur les données globales de la base. Les définitions mathématiques des

paramétres de la performance sont fournies par les Equations (1V.1-1V.6), respectivement.

2
REQM = \/Z’i":l(yf"” —y{*)"/N

ESP = (REQM/%°*") « 100

ERM = (12) « I, (1078 — y5e )1 /y5%0)

Eram = (57) S (077 =i )/y{ ™))

(111.01)
(111.02)
(111.03)
(111.04)
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(P -yoP) (yi ! -yeel)]

"= 2 2 (111.05)
VI -3 (S et geat)
2 o\ 2
R* =1 - YL (y;" —yi") /2™ - 9°%) (111.06)
P = BN (111.07)

Ou N est le nombre des composés dans I’ensemble des données pour chaque phase :
(apprentissage, test ou I’ensemble entiére des données), y<# est la valeur calculée (prédite) de
y ; pour ’ensemble d’apprentissage de test , y¢*P est la valeur expérimentale (observee) de vy,

et y¢*P la moyenne des valeurs experimentales de y ; (Eq (111.07)).

111.2.2.5. Mesure de la contribution relative des entrées des modeles RNA développées

L'analyse de sensibilité est un outil crucial pour I'évaluation des modeles
mathématiques. Elle sert a plusieurs fins, notamment la validation du modele, I'évaluation du
comportement des différentes variables et la confirmation du choix des variables en déterminant
la contribution de chacune d'elles. Par conséquent, il est essentiel d'appliquer cette analyse aux
modeles de type RNA (Roubehie fissa et al. 2019).

Dans cette étude 1’analyse de sensibilité par la méthode de "Poids™ (Weights method) a
été utilisée, afin d’évaluer I’impact de la contribution de toute variable d’entrée dans notre cas
sont les parametres d'entrée pertinents de chaque modele (t, P, T, Qin, Cin) sur les sorties (les
trois parametres de sortie : TCp, Qp et Cp) de chaque modéle RNA. Cette analyse est aussi
importante pour confirmer notre choix des parameétres utilisés dans le développement des

modeles de type RNA, et donc I’efficacité de la méthode de prétraitement adaptée.

La méthode utilisée dans cette étude (méthode de Poids) ; a été organisée et programmée
dans un tableur "Microsoft Excel”, en suivant les étapes théoriques indiquées dans 1’étude de
Gevrey et ses co-auteurs (Gevrey et al. 2003). Comme I’indique le nom de la méthode "Poids",

on introduit les poids de connexion de partitionnement en : (1) Poids de la couche entrée (w{j)
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(connexions entre les neurones d’entrée et cachés), (2) Poids de la couche cachée (w‘;’j)
(connexions entre les neurones cachés et de sortie). Pour trouver, a la fin une signification
quantifiée de chaque parametre d’entrée sur chaque sortie du modéle, ce qui se traduit par

I’importance relative (IR) de chaque parametre (Khaouane 2013 ; Roubehie fissa et al. 2019).

Pour mieux comprendre cette méthode, nous nous référons a I'exemple présenté dans
I'étude de Goh (Goh 1995), et ainsi qu'a celle de Gevrey et ses co-auteurs (Gevrey et al.
2003) . La procédure de calcul de cette méthode est également illustrée par I'organigramme de
la figure 111.6 (Khaouane 2013).

[ Adller & IPeiape 4 ] [ Fim afle = medt losdle dlle © psoiads™ ]
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Figure I11.5. Organigramme illustrant ’analyse de sensibilité par la méthode de la partition
des poids (méthode de poids) (Khaouane 2013).

111.3. Résultats et discussions
IT1.3.1. Résultats d’organisation de la base et sélection des entres pertinentes

L'étape de sélection des entrées pertinentes est cruciale pour garantir la précision et
I'efficacité des modeles de réseaux de neurones utilisés dans les processus de dessalement. Cette
étape repose sur une analyse de corrélation croisée entre les parameétres d'entrée et les variables

de sortie.

Tout d'abord, une analyse de la corrélation croisée est effectuée entre chaque parameétre
d'entrée et les variables de sortie afin de déterminer les relations significatives. Les parametres
d'entrée qui montrent une forte corrélation entre eux (R> 0.75) sont éliminés pour éviter la

multicolineéarité, a moins que leur relation avec les variables de sortie ne soit significative.

Les résultats de I'analyse de la corrélation sont présentes dans le tableau (111.02), qui
montre les coefficients de corrélation entre les paramétres d'entrée et de sortie. Ce tableau aide
a comprendre quels parameétres sont les plus pertinents et lesquels doivent étre supprimés en
raison de leur haute inter-corrélation. Par exemple, les paramétres faiblement corrélés entre eux
mais fortement corrélés avec les variables de sortie sont retenus, tandis que ceux avec une

corrélation élevée entre eux sont éliminés manuellement, sauf s'ils sont essentiels.
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Tableau 111.02. Coefficients de corrélation des paramétres d’entrées et de sorties.

Vecteurs des coefficients de corrélation

Matrice des coefficients de corrélation des paramétres d’entrées X .
des parametres de sorties

t (h) P (bar) T(C° | Qine(M®h) | Cinp (US /cm) | TCp (%) Qe (M?/h) | Cp (uS /cm)
1 0,8250 0,6696 0,2736 0,5791 0,3468 0,6434 0,4017
0,8250 1 0,9047 0,2191 0,6425 0,3917 0,5387 0,5549
0,6696 | 0,9047 1 0,0357 0,5524 0,2719 0,4495 0,5699
0,2736 | 0,2191 0,0357 1 0,1101 0,4304 0,3461 0,0540
0,5791 | 0,6425 0,5524 0,1101 1 0,3936 0,4532 0,3394

I11.3.2. Résultats d’exécution des modeles neuronales des paramétres liés aux
dessalement de I’eau de mer

Apreés la sélections des parameétres lier au modele de RNA a était mentionnait dans la
partie matériel et méthode (111.2.2.3) . Les résultats des exécutions des modéles de réseaux de
neurones artificiels (RNA) pour les parametres liés au dessalement de I'eau de mer sont
présentés en termes de performances des modeles sur différents ensembles de données
(apprentissage et test) . Voici les principaux résultats présentés sous forme des tableau
(111.03,111.04,111.05) pour les trois parameétres TCp, Qp et Cp.

Ces tableaux résument les performances des 9 modéles de réseaux de neurones pour les
différents paramétres du dessalement de I'eau de mer, en fonction de différentes divisions des

ensembles de données, itérations, architectures et fonctions d'activation utilisées.

Les résultats montrent que les modeles de RNA ont été capables de prédire les
parameétres de dessalement avec un bon degré de précision, comme en témoignent les
coefficients de régression élevés (R et R?) et les faibles sommes des carrés (SOS) des erreurs,

notamment pour les ensembles de données de test. Les différentes architectures et fonctions
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d'activation testées ont permis d'identifier les configurations optimales pour chaque

parametre.
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Architecture

Fonctions d’activation

Division | Itérations Rapp Rrrest SOSapp | SOSest Algorithme
du RNA (Entrée-Caché) / (Caché-Sortie) d’apprentissage
2000 03-20-01 Logistic/ Logistic 07787 | 09211 | 0203L | 0,0932 BFGS 35
70%/30% 4000 03-17-01 Tanh/ Exponential 0,8811 0,9284 0,1275 0,0755 BFGS 35
6000 03-15-01 Tanh/ Exponential 0,8266 0,9323 0,1649 0,1008 BFGS 56
2000 03-13-01 Exponential/ Logistic 0,8928 0,9049 0,1169 0,1427 BFGS 41
80%/20% 4000 03-12-01 Tanh/ Exponential 0,8111 0,9105 0,1910 0,1193 BFGS 22
6000 03-12-01 Tanh/ Exponential 0,8289 0,9132 0,1749 0,0994 BFGS 46
2000 03-07-01 Logistic/ Logistic 0,8128 0,9716 0,1793 0,0773 BFGS 29
90%/10% 4000 03-08-01 Logistic/ Tanh 0,9333 0,9356 0,0713 0,1380 BFGS 107
6000 03-13-01 Exponential/ Tanh 0,9397 0,8945 0,0639 0,1407 BFGS 115

Tableau 111.03. Résultats d’exécutions des modeles de RNA pour le taux convention du perméat TCp (%0).
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Architecture

Fonctions d’activation

Division | Itérations Rapp Rrrest SOSapp | SOSest Algorithme
du RNA (Entrée-Caché) / (Caché-Sortie) d’apprentissage
2000 04-14-01 Exponential / Exponential 0,7877 0,8761 0,0003 0,0002 BEGS 19
70%/30% 4000 04-16-01 Tanh/ Logistic 0,8538 0,8619 0,0002 0,0002 BFGS 42
6000 04-13-01 Logistic / Exponential 0,8737 0,8757 0,0002 0,0002 BFGS 55
2000 04-18-01 Tanh/ Logistic 0,9130 0,8317 0,0001 0,0002 BFGS 51
80%/20% 4000 04-06-01 Identity/ Exponential -0,0298 0,8513 0,0009 0,0006 BFGS 01
6000 04-12-01 Tanh/ Logistic 0,8668 0,8195 0,0002 0,0003 BFGS 40
2000 04-10-01 Logistic/ Tanh 0,8901 0,9550 0,0001 0,0001 BFGS 63
90%/10% 4000 04-10-01 Exponential / Identity 0,8944 0,9451 0,0001 0,0001 BFGS 101
6000 04-05-01 Logistic / Exponential 0,8988 0,9700 0,0001 0,0001 BFGS 71

Tableau 111.04. Résultats d’exécutions des modeles de RNA pour le débit du perméat Qp (M3h).
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Division Itérations Architecture ronetions Cactivation Rapp Rest SOSapp SOSrest Algorithme
du RNA (Entrée-Caché) / (Caché-Sortie) d’apprentissage
2000 04-04-01 Logistic / Exponential 0,8926 0,8428 216,4821 | 437,6395 BFGS 86
70%/30% 4000 04-03-01 Tanh/ Exponential 0,7899 0,8352 | 399,8686 | 485,8329 BFGS 56
6000 04-04-01 Tanh/ Exponential 0,9101 0,8724 184,1269 | 478,1950 BFGS 74
2000 04-17-01 Tanh/ Logistic 0,9450 0,9182 107,8548 | 267,5357 BFGS 93
80%/20% 4000 04-05-01 Tanh/ Exponential 0,9012 0,9255 190,4997 | 232,2153 BFGS 63
6000 04-04-01 Logistic / Identity 0,7529 0,9056 437,5574 | 731,7957 BFGS 49
2000 04-10-01 Exponential / Identity 0,8953 0,9759 211,8550 | 143,9776 BFGS 98
90%/10% 4000 04-07-01 Exponential / Identity 0,9049 0,9846 193,4888 | 170,8415 BFGS 115
6000 04-09-01 Tanh/ Exponential 0,9142 0,9931 175,1526 | 42,6149 BFGS 133

Tableau 111.05. Résultats d’exécutions des modéeles de RNA pour la conductivité du perméat Cp (LS /cm).
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Figure 111.6. Evalution des corrélation des modéles lie ou parametre TCp selon divisions et I'itérations .
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La figure (111.6) montre les coefficients de corrélation (R) pour le taux de conversion du perméat (TCp) pour différentes divisions de
données et itérations. Le meilleur modele est indiqué dans le cercle rouge et correspond a la division 90/10 des données, avec une architecture de
réseau de neurones de type (03-08-01) et des fonctions d'activation Logistic/ Tanh.

Le modéle optimal pour la division 90/10 présente un coefficient de régression pour I'ensemble d'apprentissage (Rapp) de 0,9333 et pour
I'ensemble de test (Rest) de 0,9356. Ces valeurs élevees montrent une bonne correspondance entre les valeurs prédites par le modeéle et les valeurs

réelles, tant pour les ensembles d'apprentissage que de test.

En termes de performance, les sommes des carrés des erreurs (SOS) pour I'ensemble d'apprentissage (SOSapp ) et I'ensemble de test (SOSest
) sont raisonnablement faibles, avec des valeurs respectives de 0,0713 et 0,1380. Ces valeurs indiquent que les erreurs de prédiction sont modérées,

ce qui confirme la précision du modele.

En conclusion, le modeéle situé dans le cercle rouge du graphique est le meilleur pour prédire le taux de conversion du perméat (TCp) Avec
une division de données de 90/10, des coefficients de régression élevés et des erreurs de prédiction modérées, ce modele démontre une excellente

capacité prédictive et une bonne généralisation, ce qui le rend idéal pour les applications de dessalement de I'eau de mer.
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La figure (111.7) montre les coefficients de corrélation (R) pour le débit du perméat (Qp) pour différentes divisions de données et itérations.
Le meilleur modele est indiqué dans le cercle rouge et correspond a la division 90/10 des données, avec une architecture de réseau de neurones de

type (04-10-01) et des fonctions d'activation Exponential / Identity.

Le modele optimal pour la division 90/10 présente un coefficient de régression pour I'ensemble d'apprentissage (Rapp) de 0,8944 et pour
I'ensemble de test (Rrest) de 0,9451. Ces valeurs élevées montrent une bonne correspondance entre les valeurs prédites par le modele et les valeurs

réelles, tant pour les ensembles d'apprentissage que de test.

En termes de performance, les sommes des carrés des erreurs (SOS) pour I'ensemble d'apprentissage (SOSapp ) et I'ensemble de test (SOSest
) sont raisonnablement faibles, avec des valeurs respectives de 0,00017 et 0,00013. Ces valeurs indiquent que les erreurs de prédiction sont

modérees, ce qui confirme la précision du modele.

En conclusion, le modeéle situé dans le cercle rouge du graphique est le meilleur pour prédire le débit du perméat (Qp). Avec une division
de données de 90/10, des coefficients de régression élevés et des erreurs de prédiction modérées, ce modele démontre une excellente capacité

prédictive et une bonne généralisation, ce qui le rend idéal pour les applications de dessalement de I'eau de mer.

Page | 56



Chapitre IIl. Modélisation des paramétres liée aux dessalements d’eau de mer par RNA

0,98

0,96 —s—R_train

0,94

0,92 R_test
0,9

088

—

0,86
084
0,52

0.8
0,78

Coefficient de corrélation R de (C;)

0,76

0,74

70/30 80/20 90/10

0,72

Type de divisions et d'iterations dans chaque cas

Figure 111.8. Evalution des corrélation des modéles lie ou parameétre Cp selon divisions et l'itérations .

Page | 57



Chapitre IIl. Modélisation des paramétres liée aux dessalements d’eau de mer par RNA

La figure (111.8) montre les coefficients de corrélation (R) pour la conductivité du perméat
(Cp) pour différentes divisions de données et itérations. Le meilleur modéle est indiqué dans le
cercle rouge et correspond a la division 80/20 des données, avec une architecture de réseau de
neurones de type (04-17-01) et des fonctions d'activation Tanh/Logistic.

Le modéle optimal pour la division 80/20 présente un coefficient de régression pour
I'ensemble d'apprentissage (Rapp) de 0,9450et pour I'ensemble de test (Rrest) de 0,9182. Ces
valeurs élevées montrent une bonne correspondance entre les valeurs prédites par le modéle et

les valeurs réelles, tant pour les ensembles d'apprentissage que de test.

En termes de performance, les sommes des carrés des erreurs (SOS) pour I'ensemble
d'apprentissage (SOSapp ) et lI'ensemble de test (SOStest ) sont tres faibles, avec des valeurs
respectives de 107,8548 et 267,5357. Ces faibles valeurs de SOS indiquent que les erreurs de

prédiction sont minimes, ce qui confirme la précision du modeéle.

En conclusion, le modéle situé dans le cercle rouge du graphique est le meilleur pour
predire la conductivité du perméat (Cp). Avec une division de données de 80/20, des coefficients
de régression éleves et des erreurs de prédiction faibles, ce modele démontre une excellente
capaciteé prédictive et une bonne généralisation, ce qui le rend idéal pour les applications de

dessalement de I'eau de mer.

111.3.3. Architectures des meilleurs modeles de RNA obtenus
Apreés ces éetapes de collecte, de réduction, de construction et de calcul, seuls les meilleurs

modeles ont été sélectionnés pour tester leurs performances, en calculant Les valeurs de R. Les
architectures des meilleurs modeles de RNA obtenus pour chaque parameétre avec certains
parametres statistiques primaires sont représentées dans le tableau 111.06. Les modéles de RNA
possédent des valeurs de R trés élevées ; dans une gamme de 0,93 pour le modele de TCp et de
(0,94-0,89) pour le modele Qr et aussi de (0.94-0,91) pour le modéle de Cp , ceci pour les
ensembles de test et d’apprentissage. Les valeurs de SOS sont également faibles une

performance élevée des modéles de RNA développés dans cette étud

Comme indiqué dans le tableau 111.06, les architectures des meilleurs modeles de type de
RNA sont (3-8-1) pour le modéle de TCp, (4-10-1) pour le modéle de Qp, (4-17-1) pour le modele

de Cp. Les réseaux comportent donc 3, 4 et 4 entrées pour TCp, Qp et Cp, respectivement. Avec

Page | 58



Chapitre IIl. Modélisation des paramétres liée aux dessalements d’eau de mer par RNA

une sortie (S) pour chaque modele. En ce qui concerne les couches cachées, 8, 10 et 17 neurones
sont apparus respectivement dans les modéles de : TCp, Qp et Cp , respectivement.

Pour les fonctions d’activation, nous avons trouvé en premier lieu, la fonction d’activation
tangente hyperbolique "Tanh" deux fois : dans le couche cachée du modele de Cp , aussi dans le
couche sortie du modéle de TCp. Ensuite, nous avons trouvé également la fonction Sigmoide
Logarithmique "Logistic" deux fois : dans le couche cachée du modéle de TCp, aussi dans le
couche sortie du modele de Cp. Et en dernier lieu on a trouvé une fois la fonction d’activation
exponentielle "Exponential” pour la couche de cachée du modéle de Qp , et auusi une fois la

fonction d’activation Linéaire "Identity" pour la couche de sortie du modele de Qp.

Paramétre de sorties TCr (%) Qr (M) Cp (S /cm)
Division 90% / 10% 90% / 10% 80% / 20%
Itérations 4000 4000 2000
Architecture du RNA 03-08-01 04-10-01 04-17-01
Fonctions d’activation
(Entrée-Cache) / (Cache- Logistic/ Tanh Exponential / Identity Tanh/ Logistic
Sortie)
Rapp 0,9333 0,8944 0,9450
Rest 0,9356 0,9451 0,9182
SOSapp 0,0713 0,00017 107,8548
SOSest 0,1380 0,00013 267,5357
Algorithme BFGS 107 BFGS 101 BFGS 93
d’apprentissage

Tableau 111.06. Architectures des meilleurs modeles de RNA obtenus pour chague parameétre.

Les définitions mathématiques des fonctions d’activations apparues dans cette étude sont

données dans le tableau I11.7 (Voir les Egs (111 1), (111 2), (111 3) et (111 4)) (StatSoft 2007 ;
Beale et al. 2012).
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Tableau I11.7. Fonctions d’activation apparues dans cette é¢tude (StatSoft 2007 ; Beale et al.

2012)
Fonctions d’activation
Exponentielle Hy-gzrgs:i];ue Lo;griTk?::ii}ue Linéaire
I:?&E:_?g_sr?gf Exponential Tanh Logistic Identity
NOt?\;i;){;;s ans Exp Tanh Logsig Purelin
Ma't:r?gnr::t'f;ues a= e™ (1) | a=5"20 (12) [a= —= (N3) | a=n (1l 4)

(e): La fonction exponentielle; (n): Les variables des modéles de RNA

111.3.4. Application des expressions mathéematiques des modeéles de RNA obtenus

Pour utiliser les modéles de reseaux de neurones artificiels (RNA) développés dans cette
étude pour prédire les propriétés critiques du dessalement de I'eau de mer par nanofiltration (NF)
et osmose inverse (Ol), il est essentiel de comprendre les expressions mathématiques associéees a

chaque modeéle, adaptées spécifiquement a ces processus...

Z 0
A f(a) * S=(TCp;Qp; Cp)

Figure 111.9. Représentation schématique d’un réseau du modeéle de type RNA.

En plus des explications données sur les architectures des meilleurs modéles de RNA, dans
la partie précédente de ce chapitre, ’architecture générale d’un RNA est aussi résumée
schématiquement sur la Figure 111.9. Tous les modéles sont similaires a ceux représentés dans
cette figure, la seule différence résidant dans le nombre de neurones d'entrée, c'est-a-dire les

parameétres d'entrée de chaque modele, et dans le nombre de neurones dans la couche cachée de
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chaque modeéle. Les expressions mathématiques des sorties (Zj ) de la couche cachée et (S) de la

couche de sortie de chaque paramétre sont données par les équations ci-aprés (111.05— 111.10) :

Z;=f" Wi E; + b} L 111.05
= f1Ei I= e (105
+[2?_1 wi zj+b9|_ -[8, wi zj+b?|
— 0 8 (0] —-e
S=fo[zL.w z; + b?] = O W PRTL s T e (111.06)
Z;= R[S Wi E;+ bf| = e” [zt wi; Ecof (111.07)
S =foxiowl; z; + Y] = [TIH WY Z; + bY] (111.08)
+[2‘i*_1w{}-5-+b]f’] —[2?_1w{j5-+b]f’]
_ fH 4 1 H
Z; = fA[3i, Wi E; + bf] = B e, e el (111.09)
1
S =[x, wy; 2; + b9] = (111.10)

1+e—[217 wi zj+p9|

Chaque neurone caché calcule la fonction d’activation, en envoyant des résultats (Zj; j =1
a 3-4 pour chaque modele) au neurone de la couche de sortie, qui donne finalement la réponse du
réseau (S). Le signal de sortie de chaque neurone caché (Zj) est calculé par les équations : Eq
(111.5), Eq (111.7) et Eq (111.9), respectivement pour les modéles de : TCp, Qp et Cp . Les sorties
de chaque réseau sont données par les équations : Eq (111.6) pour le modéle de TCp Eq (111.8)

pour le modele de Qp, Eq (111.10) pour le modele de Cp.

Avec fH la fonction d’activation de la couche cachée (reliant la couche d’entrée avec la
couche cachée), f© la fonction d’activation de la couche de sortie (reliant la couche cachée a la
couche de sortie), S la sortie du réseau (parametres de sortie : TCp, Qp et Cp), Z le signal de sortie
des neurones cachés, W{j les poids de la couche d’entrée (connexions entre les neurones d’entrée

et cachés), W{} Les poids de la couche cachée (connexions entre les neurones cachés et de sortie),

E; les neurones d’entrée (dans le cas actuel, les parametres d’entrée pertinents), b]’-’ sont les biais
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de la couche cachée (biais des neurones cachés), b? est le biais de la couche de sortie (biais du
neurone de sortie), i le nombre d’entrées pour chaque modéle (i =1 a 3 ; pour le modéle de TCp,
i=1a4; pour les modeéles de Qp et Cp), et j est le nombre de neurones cachés (j =1a 8 ; pour le

modele de TCp, j =1 a 10 ; pour le modéle de Qp, j =1a 17 ; pour le modéle de Cp, ).

Les relations mathématiques des modeles neuronales finaux pour la prédiction des trois
parametres : TCp, Qp et Cp ; lie aux dessalement de 1’eau de mer, sont obtenues en utilisant la

méthode de RNA-PMC et sont donnés par les Eq (111.6) TCp, Eq (111.8) pour Qp et Eq (111.10)

pour et Cp . Les valeurs des poids (W};, Wyj ) et des biais (b}, b?) des trois meilleurs modéles de
RNA pour chaque couche cachée et sortie, sont données respectivement dans : le tableau (111.8)
pour le modéle de TCp, dans le tableau (111.9) pour le modele de Qp, dans le tableau (111.10) pour

le modeéle de Cp.

Tableau 111.8. Poids et biais du meilleur modele de RNA pour TCp (3-8-1).

. ] ) Connexion des couches : (Cache-
Connexion des couches : (Entrée-Caché) _
Sortie)
Poids Biais Poids Biais
Wi, Wi, Wis bj! Wi b?
0,1907 1,1855 -8, 8308 3,8974 1,9769
-2, 8811 -1, 5901 -10, 1756 7,9991 1,6444
11,9628 10,7353 -0, 8673 -5,0064 -0,0007
-0, 6755 -1, 4087 -3, 7293 1,8738 -8,6964
-4,7511
0,9711 0,1497 3,1431 -0,0559 0,6971
2,9970 -4, 6080 2,5493 3,1922 4,7511
3,1554 -1, 5978 -11, 8357 -3,0068 7,9065
-5, 8289 -4, 3033 -9, 5479 6,7859 2,1328
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Tableau I11.9. Poids et biais du meilleur modele de RNA pour Qp (4-10-1).

Connexion des couches : (Entrée-Caché)

Connexion des couches :
(Caché-Sortie)

Poids Biais Poids Biais
Wi | W Wi Wil by’ wij b}
-2,0472 | 5,0525 -1,1450 -5,6997 -0,7509 0,3079
-3,0027 | 2,1288 0,9513 -4,7972 0,0050 -1,2279
-4,6014 | 2,4103 2,8392 -4,3924 0,0439 1,1437
-2,6730 | 4,1495 0,1027 -2,7357 -0,8826 -0,7318
-0,4228 | 0,5829 0,1922 -0,9506 0,4716 0,4822
-3,5962 | 0,3326 3,4307 -1,5959 0,1138 -0,3361 bt
-4,9582 | -0,3558 | 15,3025 -8,7892 0,1250 -1,2265
-5,0767 | -0,5507 3,0531 -3,5599 -0,4682 1,7820
-2,4348 | 0,2920 -0,3061 -4,6982 0,6502 -0,4797
-2,0758 | 1,7785 1,9656 -2,4453 -0,2212 0,2268
Tableau 111.10. Poids et biais du meilleur modéle RQSP-RNA pour Cp (4-17-1).
Connexion des couches : (Entrée-Caché) Connexion des couches
(Cacheé-Sortie)
Poids Biais Poids Biais
Wi, Wi, Wi Wi bj! w3 b?
3,3935 4,3896 2,8362 | 0,6826 0,8985 -2,4280
3,5247 -0,0244 | -4,0617 | 2,2647 -0,7215 1,0818
-2,8775 -2,1769 | -1,4922 | 6,4051 1,7588 -2,3207
1,5568 1,5568 0,5514 | -1,5942 1,3930 4,6956
2,4649 2,9694 1,2437 | 0,0359 1,1036 1,5030 1,039
-1,8933 -1,5390 | -0,4402 | 0,9514 -1,3181 -3,3759
6,4768 -6,9262 1,0326 | 3,6713 -3,9303 4,6193
1,7195 0,9143 | -0,4027 | -0,5820 -0,9602 -1,5051
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-10,0300 5,8272 | -0,7078 | 1,0225 -0,0427 -1,5051
-0,2214 0,7859 0,2262 | -0,9202 1,6758 -0,6824
-0,9314 -0,4691 | 0,0985 | -0,3209 -0,4306 0,9406
-6,0126 -5,6908 | -0,8297 | -0,9271 6,8248 4,8790
2,5957 3,6907 0,9948 | 0,2684 1,0396 2,4814
-0,0692 3,4181 1,4663 | 2,7959 -5,8782 6,0526
3,1682 2,0881 0,9617 | -0,7187 1,4332 3,4349
10,3098 0,8428 2,2919 | -1,1394 -5,0273 6,2328
-1,9860 -2,4623 | -0,3047 | -0,4212 -2,6434 -0,1618

111.3.4. Estimation de la performance des résultats d’estimation issus des modeles RNA

développés

111.3.4.1. Comparaison graphique entre les valeurs expérimentales et calculées a partir des
modéles RNA

Afin d’estimer les trois paramétres liés aux dessalement de 1’eau de mer : TCp, Qp et Cp, NoOUs

utilisons les modeles développés, en introduisant les valeurs des entrées E; qui sont les valeurs des

parametres pertinents choisis pour chaque paramétre de sortie , plus les valeurs des poids (wy;,

wi;) et les biais (b, bY) de connexions correspondantes & chaque modéle.

L

Les comparaisons entre les valeurs expérimentales et calculées obtenues par les modeles

de RNA développés sont illustrées sur les figures : figure 111.10 pour le modéle de TCp, figure

111.11 pour le modele de Qp, et sur la figure 111.12 pour le modéle de Cp. Pour I’ensemble de la

base des données entier.
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Figure 111.10. Comparaison entre les valeurs expérimentales et calculées par le modele RNA de

le taux de conversion de perméat TC, pour la base des données entier.
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Figure 111.11. Comparaison entre les valeurs expérimentales et calculées par le modele RNA de

le debit de perméat Qp pour la base des données entier.
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Figure 111.12. Comparaison entre les valeurs expérimentales et calculées par le modele RNA de

la conductivité de I'eau perméat Cp pour la base des données entier.

Une concentration étroite de points de données autour de la ligne de pente unitaire
(indiquée par la ligne en pointillé) révéle que les modéles peuvent prédire les trois valeurs
paramétres avec une grande précision. Il a été confirmé qu’ils donnent des résultats satisfaisants,
en accord de précision avec les valeurs vectorielles de corrélation proches de I’idéal (i.e. @ = 1
(pente), B = 0 (ordonnée a I’origine), R = 1), dans les graphiques appropriés des TCp , Qp et Cp,
pour ’ensemble de base des données entier (voir les équations de régression en haut de chaque
figure). Sur cette base les modeles donnent de bons résultats avec des valeurs de R? élevées (voir
également le tableau 111.11).
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111.3.5. Calculs des parametres de performance et analyse statistique des modeéles de type
RNA obtenus

Les performances des meilleurs modéles de RNA sont résumées dans le tableau (111.11),
en termes de la racine d’erreur quadratique moyenne (REQM), I’erreur standard de prédiction
(ESP), I’erreur relative moyenne (ERM), et I’erreur relative absolue moyenne (ERAM),
correspondant a chaque modele dans I’ensemble de base des données : entier, d’apprentissage et
du test. En plus des valeurs de R et R 2, les valeurs de la pente (o), de I’interception (B) et le
nombre de points de données (N) dans chaque phase. Les définitions mathématiques des types
d’erreurs précédentes, du coefficient de régression (R), et du coefficient de détermination (R 2),
sont respectivement, données par les Eqgs (I 111.1-1 111.6) dans la partie 111.2.2.4 du chapitre
précedent (Matériels et méthodes).

Tableau I11.11. Paramétres statistiques des meilleurs modéles de RNA pour les trois propriétés.

Parameétres R R? REQM | ESP | ERM | ERAM o B N
Statistiques |  (-) ) (%) (%) (%) (-) (-) (-)

Phase d’apprentissage

TCp (%) |0,9333|0,8711 | 0, 3778 | 0,8522 | 0,6939 | 0,6936 | 0,9514 | 2,1374 | 54

Qr (m*h) |0,8945 | 0,8001 | 0,0187 | 1,3298 | 1,0000 | 0.9995 | 1,0145 | -0,0200 | 54

Cp (uS/cm) | 0,9451 | 0,8932 | 14,6871 | 1,2800 | 0,9359 | 0.9385 | 1,0047 | -5,0162 | 48

Phase de test

TCp (%) |0,9356 | 0,8754 | 0,5254 | 1,1917 | 1,0095 | 1,0184 | 4,1344 | -139,1 6

Qr (m*h) |0,9451 | 0,8933 | 0,0195 | 1,1656 | 1,1221 | 1,1242 | 1,6140 | -0,8602 | 6

Ce(uSlcm) | 0,9182 | 0,8431 | 23,1316 | 2,0653 | 16634 | 16873 | 10350 | | 12

Phase entiére (apprentissage + test)

TCp (%) |0,9218 | 0,8498 | 0,3951 | 0,8916 | 0,7255 | 0,7261 | 0,9582 | 1,8146 | 60

Qe (m®h) | 0,8946 | 0,8003 | 0,0185 | 1,3146 | 1,0122 | 1,0120 | 1,0346 | -0,0487 | 60

Cp (uS/cm) | 0,9394 | 0,8825 | 16,7207 | 1,4642 | 1,0814 | 1,0883 | 1,0230 | -27,322 | 60

Selon les résultats de différents coefficients statistiques et types d’erreur présentés dans le

tableau (111.11.), les modeles développés étaient trés intéressants, comme le montrent les
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valeurs de R 2 supérieures a 0,8003 dans les trois modéles de : TCp, Qp et Cp ; pour la phase de

base des données enti¢re, d’apprentissage et de test.

Les valeurs de REQM calculées ont aussi confirmé que nos modeles sont tres précis car
ils ont des valeurs compris entre 0,3951-0,5254 % pour le parametre TCp, entre 0,0185-0,0195
m3/h pour le parameétre Qp, et entre 16 ,7207-23,1316 puS/cm pour le parametre Cp, ceci est
pour les quatre phases des sous-ensembles possibles.

L’erreur standard de prédiction (ESP) est en fait de méme type que celle de la REQM
mais exprimée en pourcentage (%), ce qui donne une vision plus claire pour mieux juger les
modeles. Les valeurs des ESP sont inférieures a 3% pour les trois modéles de TCp, Qp et Cp
dans les trois sous-ensembles possibles. En fait qu’ils ont des valeurs de ESP comprise entre
0,8459-1,1917 % pour TCp, entre 1,1656— 1,3146 % pour Qp, et entre 1,3093-2,0653 % pour
Cr.

Néanmoins, nous remarquons que toutes les valeurs d’erreurs calculées dans cette étude,
trés proche les uns aux autres pour le méme paramétre et dans les trois sous-ensembles :
d’apprentissage, de test et entiere. Démontrant également 1’équilibre entre le sous-apprentissage
(sous-ajustement) et le sur-apprentissage (sur-ajustement) des modeéles de RNA actuels, ce qui a
confirme encore la stabilité de nos modéles (Bishop 1995 ; Pigram & MacDonald 2001 ;
Hawkins 2004).

111.3.6. Analyse de sensibilité des Paramétres dans chaque modéle de RNA par la méthode
de poids

Comme je I’ai mentionné précédemment dans le paragraphe 111.2.2.5 (Matériels et
méthodes), j'ai opté pour la méthode d’analyse de sensibilité au poids afin d'évaluer I'impact des
paramétres d’entrée sur chaque modéle de RNA. Cette méthode permet de déterminer 1'influence
individuelle de chaque paramétre d’entrée sur la sortie de chaque modele de RNA pour chaque
parameétre spéecifique. Les contributions des parameétres pertinents sur les modeles de RNA ont été
évaluées et présentées de maniere graphique sur les figures: Figure 111.13, Figure 111.14 et la

Figure 111.15, respectivement pour les modéles de TCp, Qpet Cp.
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Figure 111.13. Contributions relatives des Parameétres pertinents d’entrée pour le modele de RNA

de la le taux convention du perméat TCp.
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Figure 111.14. Contributions relatives des Parametres pertinents d’entrée pour le modele de RNA
de le débit du perméat Qp .
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Figure 111.15. Contributions relatives des Parameétres pertinents d’entrée pour le modéle de RNA

de la conductivité du perméat Cp .
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111.3.7. Interprétation et classification des contributions selon la (VCM)

D'apreés les résultats de I'analyse de sensibilité et les valeurs des contributions moyennes
(VCM), calculées en divisant la contribution totale de chaque modele (100%) par le nombre de
parametres dans le méme modeéle, les VCM calculées sont de 25% pour les modéles de Qp et Cp,
et de 33,33% pour le modéle de TCp. A I'exception de quelques paramétres ayant des contributions
faibles, la grande majorité des parametres dans les trois modéles présentent une contribution

moyenne ou forte.

Il est important de noter qu'il n'y a pas de grande différence entre les paramétres, en
particulier ceux ayant des contributions moyennes ou fortes, par rapport aux (VCM) de chaque
modele. Cela indique que tous les parametres sélectionnés étaient importants a divers degrés dans

le developpement des modéles de RNA.

111.4. Conclusion

Nous avons présenté dans ce chapitre ’ensemble des travaux de modélisation des trois
parametres critiques du dessalement de I'eau de mer : le taux de conversion du perméat (TCp), le
débit du perméat (Qp), et la conductivité du perméat (Cp). Le chapitre est organisé en deux parties
principales. Dans la premiére partie, nous avons expliqué I’ensemble des matériels et des méthodes
utilisés lors du développement des modeéles de type RNA en décrivant les différentes étapes. Nous
avons cité tous les logiciels et les outils informatiques utilisés pour chaque étape du
développement. Tous ces étapes ont été résumées dans un organigramme, ensuite nous avons
expliqué en détail chaque méthode utilisée pour le développement des modéles, commencant par
les étapes de prétraitement, ou bien précédemment par la procédure de collecte et traitement de la

base de données.

Dans la seconde partie de ce chapitre, nous avons discuté 1’ensemble des résultats obtenus
par les modeles de type RNA développés afin de prédire les trois propriétés critiques importantes
pour le dessalement de I'eau de mer : TCp, Qp et Cp. Nous avons discuté plusieurs résultats, tels
que I’évaluation du nombre de paramétre au cours des étapes de prétraitement, les architectures et
les résultats préliminaires des meilleurs modeles obtenus, I’estimation des erreurs et le calcul des
coefficients statistiques pour chaque modéle comme le calcul des REQM et ESP, ainsi que

’analyse de la sensibilité des parametre .
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Les résultats de 1’analyse de la performance des meilleurs modeles développés ont montré
leur précision dans 1’estimation des paramétres critiques du dessalement de I'eau de mer, confirmée

par les valeurs élevées de leurs coefficients de détermination (R2) et les faibles valeurs des deux
erreurs calculées (REQM et ESP).
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Conclusion générale

L'objectif principal de cette étude est la modélisation des processus de dessalement hybride
combinant les techniques de Nanofiltration (NF), d'Osmose Inverse (Ol), et de Distillation Multi-
Etages (MSF). Cette recherche a été entreprise pour développer des modéles mathématiques de
type Réseau de Neurones Artificiels (RNA) afin de prédire divers parametres clés du processus de
dessalement. Une base de données de 60 expériences, représentant des parameétres tels que le temps
(1), la pression (P), la température (T), le débit d'entrée (Qin), la conductivité de I'eau en entrée
(Cin), le taux de conversion de perméat (TCp), le débit de perméat (Qp) et la conductivité de I'eau
perméat (Cp), a été utilisée. Les données ont été prétraitées pour sélectionner les entrées

pertinentes, et les corrélations entre les variables ont été calculées.

L'ensemble de données a été divisé au hasard en trois partitions : la premiére contient 70%
pour la phase d'apprentissage et 30% pour la phase de test, la deuxiéme de la méme fagon avec
80% pour l'apprentissage et 20% pour le test, et finalement la troisieme avec 90% pour
I'apprentissage et 10% pour le test. L algorithme BFGS a été appliqué pour entrainer les RNA.
L’architecture des meilleurs modeles obtenus était : "03-08-01" pour le taux de conversion de
perméat (TCp), "04-10-01" pour le débit de perméat (Qp), et "04-17-01" pour la conductivite de
I'eau perméat (Cp). Les resultats étaient tres encourageants, confirmés par les valeurs élevees du
coefficient de détermination (R?) qui dépassent 0.90 pour les trois modeles, et les faibles valeurs
de I'erreur quadratique moyenne (EQM). Les résultats de 1’analyse de sensibilité ont clairement
montré 1’importance des parametres d’entrée utilisés dans chaque modéle. Cette approche
computationnelle peut étre appliquée dans le domaine de 1’ingénierie environnementale ou dans
d’autres domaines connexes pour une détermination précise des parametres des processus de
dessalement en utilisant des paramétres liés aux structures chimiques et aux phénomenes

physiques.
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Annexe A

Tableau A.1. La base de donné des paramétres lie aux dessalement d’eau de mer

permi %

Taux conv

41,58
41,26
41,09
41,26
44,49
43,36
43,36
43,52
43,68
44,01
44,82
44,98
45,95
44,17
43,04
44,82
44,82
44,98
44,66
44,66
45,30
44,82
44,17
44,33
44,49
44,49
44,01
45,30
44,82
45,30
44,98
44,49
45,47
45,63
45,14
45,95
44,66

Condu permia
micrS/cm

1117,26
1128,32
1117,26
1139,38
1084,07
1073,01
1106,20
1117,26
1139,38
1139,38
1139,38
1095,13
1106,20
1172,57
1095,13
1084,07
1061,95
1039,82
1050,89
1061,95
1084,07
1128,32
1150,44
1139,38
1150,44
1205,75
1139,38
1250,00
1238,94
1216,81
1172,57
1205,75
1194,69
1095,13
1194,69
1216,81
1227,88
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44,70
44,33
45,14
45,14
44,82
44,82
44,82
44,49
44,66
43,36
43,52
44,49
44,01
44,01
44,01
44,66
44,17
43,85
44,49
44,49
44,17
44,33
44,17

1,42
1,41
1,41
1,45
1,45
1,45
1,43
1,43
1,44
1,40
1,40
1,45
1,43
1,42
1,42
1,46
1,44
1,41
1,44
1,42
1,42
1,43
1,43

1183,63
1161,50
1106,20
1073,01
1161,50
1139,38
1128,32
1117,26
1161,50
1128,32
1161,50
1073,01
1150,44
1172,57
1150,44
1150,44
1150,44
1161,50
1172,57
1161,50
1172,57
1161,50
1238,94
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