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Introduction générale

Les solvants sont des substances qui permettent de dissoudre des espèces chimiques sans

que celles-ci ne soient altérées à leur contact. Ils sont essentiels dans le domaine de la chimie,

et sont employés dans de nombreuses applications, parmi lesquelles nous pouvons citer la

synthèse, la catalyse, la séparation, ou encore le stockage électrochimique de l’énergie. Si

certains solvants sont assez classiques, comme l’eau, l’acétone ou l’éthanol, d’autres peuvent

être classés dans les solvants à haute valeur technologique.

La conception de solvants se heurte à plusieurs problèmes. Le premier d’entre eux est

qu’ils sont souvent utilisés en grande quantité, ce qui impose une contrainte économique

forte sur leur coût de développement et de production [1]. Contrairement au domaine du

médicament par exemple, il est déraisonnable d’utiliser des approches de criblage à haut débit

car les investissements qui seraient demandés ne seraient pas rentabilisés. Un moyen de réduire

le coût de développement de nouveaux solvants est le recours à la simulation et au calcul. La

solution que nous avons développée dans cette thèse repose sur le criblage virtuel utilisant des

modèles statistiques. Cette approche permet de proposer rapidement des listes de composés

susceptibles de présenter des avancées concernant une propriété d’intérêt technologique.

Le but de cette thèse est de modéliser deux catégories de solvants à haute valeur techno-

logique : les liquides ioniques et les électrolytes. La stratégie est de développer des modèles

statistiques de relation structure-propriété (Quantitative Structure-Property Relationship en

anglais, QSPR) [2]. Ces modèles sont rapides et demandent peu d’expertise pour être utilisés,

ce qui en font de bons outils pour cribler ou annoter des chimiothèques.

Nous nous sommes d’abord intéressé aux liquides ioniques. Ce sont des composés constitués

d’un cation organique et d’un anion, organique ou inorganique, dont la température de fusion

est inférieure à 100 °C [3, 4]. Ils connaissent un succès grandissant depuis la �n des années

1990 car ils ont une faible tension de vapeur et sont réputés inin�ammables. Ces composés

sont donc des solvants très prisés dans le cadre de la chimie verte, domaine visant à limiter au

maximum l’impact de la chimie sur l’environnement.

La modélisation des liquides ioniques a été faite dans le cadre d’une collaboration avec

l’équipe d’Isabelle Billard à l’IPHC de Strasbourg, ainsi qu’avec la société Solvionic, spécialisée

dans la vente de liquides ioniques. Le point de départ était de faciliter le développement de

liquides ioniques dédiés à l’extraction liquide-liquide pour le recyclage de terres rares par
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exemple [5, 6]. La société Solvionic nous a fourni des échantillons de son catalogue pour

tester nos modèles en échange de l’annotation par le calcul des composés pour lesquels les

mesures physiques n’étaient pas encore disponibles. Nous nous sommes donc concentrée sur

les propriétés de transport et l’état physique du liquide ionique : la conductivité, la température

de fusion et la viscosité. Il aurait été souhaitable de modéliser également la miscibilité du liquide

ionique avec l’eau, en vue d’applications de procédés de séparation, mais nous n’avons pas pu

rassembler su�samment d’informations à ce sujet. Plusieurs questions se sont posées ici :

— Comment modéliser un sel contenant deux espèces chimiques ? En e�et, les approches

QSPR sont généralement développées pour des corps purs, et les applications aux mé-

langes sont, en comparaison, assez rares.

— En quoi la qualité des données utilisées pour la construction du modèle est-elle détermi-

nante ? Quoique la littérature sur les liquides ioniques soit abondante, elle s’illustre par

une grande variété de situations expérimentales. Il a donc fallu mener une ré�exion sur

le contrôle qualité des données auxquelles nous avions accès.

— Est-il possible de construire des modèles utiles avec peu de données disponibles ? Le

domaine des liquides ionique est assez proli�que [7]. Aussi est-il rapidement apparu un

déséquilibre important entre les nouveaux liquides ioniques disponibles et ceux pour

lesquels des données utiles à la modélisation avaient été collectées.

La seconde catégorie de solvants modélisée concerne les électrolytes pour batteries Li-ion.

Nous désignons ici par le terme « électrolyte » le solvant électrolytique utilisé pour dissoudre le

sel. Il s’agit d’un raccourci employé ici pour éviter d’alourdir le discours. Il s’agit d’un élément

crucial dans la conception d’une batterie : c’est lui qui in�ue sur la vitesse de libération de

l’énergie [8]. À l’heure actuelle, où l’on cherche des alternatives aux énergies fossiles, le stockage

de l’énergie électrique est de plus en plus crucial. La recherche de nouveaux électrolytes est

donc essentielle.

La modélisation des électrolytes s’est faite dans le cadre de l’ANR DEVEGA [9], en collabo-

ration avec Laurent Joubert de l’université de Rouen, Alexandre Chagnes de Chimie ParisTech

et Jean-Marie Tarascon du Collège de France. Nous avons modélisé 6 propriétés di�érentes (la

conductivité, la constante diélectrique, le potentiel d’oxydation, la température d’ébullition, la

température de fusion et la viscosité) a�n de proposer de nouveaux électrolytes potentiels pour

la conception de batteries Li-ion pour véhicules électriques. Nos collaborateurs ont ensuite

synthétisé et mesuré la conductivité, le potentiel d’oxydation et la température d’ébullition de

certains de ces candidats. Lors de ce projet, plusieurs questions se sont posées :

— Est-il possible de construire des modèles utiles avec peu de données disponibles ? Là

encore, nous sommes confrontés à un type de composé pour lequel il y a peu de données

dans la littérature. En e�et, peu de solvants peuvent répondre aux critères dé�nissant

l’électrolyte idéal (tels qu’un point de fusion bas, une température d’ébullition élevée,

une faible viscosité, une conductivité élevée, une large fenêtre électrochimique, etc.) Il

est en pratique quasi impossible de combiner toutes ces qualités dans un seul solvant,
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les électrolytes commerciaux sont donc généralement des cosolvants a�n de réussir à

combiner toutes les qualités nécessaires à la confection de batteries.

— Comment sélectionner une liste de candidats potentiels ? En e�et, nous cherchons ici à

identi�er les candidats les plus susceptibles de correspondre aux besoins de nos collabo-

rateurs. Pour cela, nous devons faire cette sélection sur 6 propriétés simultanément. Nous

devons donc choisir une stratégie permettant, à partir d’un grand nombre de structures

générées in silico, d’obtenir une liste d’électrolytes potentiels.

La question de la quantité de données s’est posée pour les deux types de solvants étudiés.

Nous travaillons ici dans des domaines pointus, pour lesquels l’acquisition de nouvelles données

peut être di�cile et coûteuse, aussi bien pour la conception de nouvelles substances que pour

la mesure de leurs propriétés physico-chimiques. La quantité de données est donc faible, ce qui

est un frein potentiel à la conception de modèles prédictifs.

Pour palier à ce problème, une stratégie possible consiste à utiliser des algorithmes d’appren-

tissage transductif [10] (souvent associés aux méthodes semi-supervisées [11]). Le principe de

ces méthodes est d’améliorer les performances des modèles en les spécialisant sur les données

dont on cherche à estimer spéci�quement les propriétés. En théorie, nous pouvons donc amélio-

rer les performances d’un modèle en ajoutant, aux données pour lesquelles la propriété d’intérêt

est connue (les données étiquetées), de nombreuses structures potentiellement intéressantes

mais jamais testées (les données non étiquetées). Étant donné que les outils informatiques

actuels nous permettent relativement facilement de générer un grand nombre de structures

hypothétiques, cette approche pourrait être très intéressante. Toutefois, cette approche est

rarement mise en pratique et son intérêt pour la modélisation QSPR n’a jamais été démontré.

En plus de la SVR (régression à vecteurs supports, Support Vector Regression en anglais),

une méthode utilisant une fonction de coût ε-sensible qui la rend robuste aux points aberrants,

nous nous sommes donc intéressé à la RR (Régression Ridge) et son homologue transductif, la

TRR (Régression Ridge Transductive). La RR est une méthode de régression linéaire dont la

fonction de coût est l’erreur quadratique moyenne. C’est une méthode classique qui sert de

référence. La TRR, quant à elle, allie le principe de la transduction et la méthode RR. Il s’agit

d’un algorithme type pour explorer la transduction, quanti�er ses e�ets et chercher les facteurs

pouvant en moduler l’intensité. L’étude de la TRR nous a amené à nous intéresser aux points

suivants :

— Quelles sont les valeurs recommandées pour les paramètres de ces méthodes ? La TRR

possède deux paramètres à régler manuellement, nous devons donc mettre en place une

procédure pour les déterminer.

— Quel est l’impact de la quantité de données non étiquetées sur les performances du

modèle TRR ? Il est en e�et intéressant de savoir s’il est nécessaire de rajouter un grand

nombre de données non étiquetées, ou si une faible quantité su�t.

Cette thèse contient 5 chapitres. Le premier chapitre, introductif, s’intéresse aux solvants

modélisés. Le second chapitre présente les outils chémoinformatiques utilisés, en particulier la

13



Introduction générale

TRR. Le troisième chapitre expose les développements méthodologiques concernant la TRR.

Les chapitres 4 et 5 concernent respectivement la modélisation des liquides ioniques et celle

des électrolytes.
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Chapitre 1

Introduction aux solvants étudiés

Un solvant est une substance permettant la dissolution d’espèces chimiques sans que

celles-ci ne soient altérées à son contact. Ils sont couramment utilisés en chimie pour de

nombreuses applications telles que la synthèse, la catalyse, la séparation, etc. En raison de

notre collaboration avec diverses équipes de recherche et un partenaire industriel, nous nous

sommes ici intéressés à deux catégories de solvants à haute valeur technologique : les liquides

ioniques et les électrolytes pour batterie Li-ion.

1.1 Liquides ioniques

1.1.1 Généralités

Les liquides ioniques (IL) sont des composés constitués d’un cation organique et d’un anion,

organique ou inorganique [3, 4]. D’un point de vue historique, la température de fusion de ces

composés est �xée comme étant inférieure à 100 °C et ceux qui ont un point de fusion inférieur

à 20 °C sont couramment appelés « liquides ioniques à température ambiante ». Les cations

les plus couramment rencontrés sont les N,N-dialkylimidazoliums, les alkylphosphoniums

et les alkylpyridiniums, tandis que les anions généralement utilisés sont les halogènures, le

bis(tri�uoromethylsulfonyl)imide (Tf2N), l’héxa�uorophosphate et les sulfates [12, 13].

Les caractéristiques courantes des liquides ioniques sont les suivantes : une faible pression

de vapeur saturante, une conductivité généralement comprise entre 3 mS/cm et 7 mS/cm, une

large fenêtre électrochimique, une faible compressibilité et une viscosité relativement élevée

par rapport aux solvants organiques usuels [12]. Ce sont des substances polaires hautement

hygroscopiques [14] qui sont stables d’un point de vue chimique et thermique [7, 12].

Les propriétés physico-chimiques des liquides ioniques dépendent de leur composition

en terme d’ions. Pour cette raison, ce sont des substances hautement personnalisables : leur

composition peut être conçue pour coller aux spéci�cations physico-chimiques correspondant

à une application technologique donnée [7]. Par exemple, en synthèse organique, un liquide
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ionique idéal aurait une température de fusion inférieure à 20 °C, une viscosité la plus proche

possible de celle de l’eau (environ 0,89 cP à 25 °C [3]) et une conductivité supérieure à 5 mS/cm

[15].

De nos jours, les liquides ioniques sont utilisés dans de nombreux domaines. Ils sont

employés comme solvants [16] et catalyseurs [17] pour la synthèse, et comme électrolytes [15]

dans les batteries pour le stockage de l’énergie et la conversion. Ils sont également utilisés

dans de nombreux procédés industriels comme la compression de gaz [18] et le recyclage de la

cellulose [19]. Ils ont également des applications inattendues en tant que miroirs liquides [20],

agents d’embaumement [21], administration transdermique de médicaments [22] et dans la

neutralisation de pathogènes [23]. Récemment, un article a rapporté le premier exemple de

produit naturel étant un liquide ionique [24].

Cependant, il est di�cile de concevoir un liquide ionique optimal pour une application

particulière. En e�et, le nombre possible de combinaisons cation-anion pouvant potentiellement

être un liquide ionique est évalué à 10
18

, ce qui rend impossible la synthèse et l’analyse de

chacun d’entre eux [25]. Pour remédier à ce problème, une alternative intéressante est d’utiliser

des modèles QSPR (« Quantitative Structure-Property Relationship », relation quantitative

structure-propriété) pour cribler des liquides ioniques virtuels a�n de maximiser les chances

d’obtenir une substance avec les propriétés voulues.

1.1.2 Revue de la li�érature pour la modélisation QSPR des liquides
ioniques

De nombreuses études QSPR ont été publiées récemment. Pour cette raison, nous n’avons

pas fait une revue exhaustive de la littérature sur l’ensemble des propriétés modélisables des

liquides ioniques. Nous avons préféré nous focaliser sur les trois propriétés modélisées au cours

de cette thèse.

Parmi les trois propriétés qui vont nous intéresser, la température de fusion est celle qui

a été le plus étudiée. Le tableau 1.1 consigne les di�érents résultats obtenus à ce sujet. La

première étude a été menée par A.R. Katritzky et al. en 2002 [25]. Comme pour le travail

de Katritzky et al., la grande partie de ces études concerne des jeux de données de bromure,

contenant des sels fondus plus que des liquides ioniques car leur température de fusion est

généralement supérieure à 25 °C. De plus, la plupart de ces études travaillent avec un anion

constant (Br
–

, NO
–

3
ou nitrocyanamide). Ce sont donc des études QSPR classiques, puisqu’elles

ne prennent pas en compte le fait que les liquides ioniques soient des mélanges. Les études

restantes rapportent généralement une erreur de prédiction variant entre 25 °C et 50 °C, ou

bien n’ont pas de protocole de validation externe clair, ce qui signi�e que leurs performances

sont optimistes.

La viscosité a elle aussi été largement étudiée. Le tableau 1.2 liste les di�érentes études

recensées. Le premier article retrouvé, à notre connaissance, a été écrit par K. Tochigi and
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H. Yamamoto en 2007 [26]. Trois grandes approches ont été utilisées dans les diverses études :

calculer les contributions de groupe, utiliser l’approche COSMO-RS [27] ou calculer des descrip-

teurs moléculaires (généralement des descripteurs CODESSA [28] ou Dragon [29]). Peu importe

l’outil d’apprentissage par machine choisi, les performances des modèles sont extrêmement

élevées. De notre point de vue, ceci est dû à la procédure de validation utilisée dans ces études.

Le jeu d’entraînement et le jeu de validation partagent des liquides ioniques identiques qui

di�èrent par un seul paramètre, généralement la température de la mesure. Considérant cela,

les statistiques reportées dans ces articles doivent être comprises comme la capacité du modèle

à pratiquer une interpolation sur la variation de la viscosité par rapport à ce paramètre. En

plus de cela, certains modèles utilisent la méthode de contribution de groupe, pour lesquels les

groupes considérés sont grands : la contribution de l’anion complet est considérée. Ceci limite

l’utilité d’une telle approche puisqu’un nouveau liquide ionique ne pourra pas être prédit s’il

contient un nouvel anion. Cette remarque s’applique à toutes les études travaillant avec cette

méthode. La seule étude qui fait varier à la fois le cation et l’anion et présentant un protocole

de validation rigoureux est Billard [30]. De cette analyse, la précision attendue sur les modèles

de la viscosité est d’environ 80 cP.

La conductivité est la propriété la moins étudiée, et la plupart des études en rapport avec

cette propriété ont également travaillé sur la viscosité, et sont résumées dans le tableau 1.3.

Les premiers ayant travaillé avec cette propriété, à notre connaissance, sont K. Tochigi et H.

Yamamoto en 2007 [26]. Bien que les performances généralement reportées soient prometteuses,

elles doivent être interprétées comme celles de la viscosité. En e�et, le jeu de validation est gé-

néralement composé des mêmes liquides ioniques que ceux présents dans le jeu d’entraînement,

mais dont la mesure a été obtenue à une température di�érente. Les performances rapportées

sont reliées à leur capacité à interpoler la conductivité d’un liquide ionique à une température

donnée. Elles sont donc optimistes. La seule exception concerne le travail de Matsuda et al. [31],

pour lequel une source additionnelle de données a été utilisée pour tester le modèle. Cependant,

les données du jeu d’entraînement et du jeu de validation ne sont pas fournies, nous ne pouvons

donc pas véri�er qu’il n’y a pas de recouvrement entre ces deux jeux de données, et nous ne

pouvons pas conclure avec certitude que celui-ci est nul. Les performances rapportées ici sont

donc probablement optimistes elles aussi. De ces travaux, la précision attendue des modèles est

d’environ 2,25 mS/cm.

1.1.3 Facteurs externes influençant les propriétés des liquides ioniques

Les propriétés des liquides ioniques sont sensibles à des facteurs externes qui sont rarement

pris en compte lors de leur modélisation. Nous nous sommes intéressés aux facteurs principaux

suivants : la pureté des liquides ioniques, leur teneur en eau (%w), l’identi�cation du point de

fusion et la température à laquelle la mesure est e�ectuée.
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Auteurs Nombre

de IL

Nombre/Nature de

l’anion

Performances rapportées Réf.

Aguirre et al. 136 14 anions Dataset entier : ARD = 7,8 % et AAD = 22,6 K [32]

Bini et al. 126 Br
–

Test : RMSE = 23,78 K, R
2

= 0,8725 [33]

Carrera et al. 135 Br
–

CV : RMS entre 17,11 °C et 31,50 °C ; R
2

entre 0,578

et 0,877

[34]

Carrera et al. 101 Cl
–

, BPh
–

4
, Br

–
,

and I
–

Test : RMSE entre 20,30 °C et 30,87 °C ; R
2

entre 0,670

et 0,909

[35]

Eike et al. 173 Br
–

R
2

entre 0,716 et 0,790 selon la famille de cations [36]

Farahani et al. 705 62 anions Test : Q
2

= 0,689 [37]

Fatemi et al. 62 Cl
–
, Br

–
, I

–
BF

–

4
,

CF3SO
–

3
, SO

–

4
,

Tf2N
–

Test : R
2

entre 0,79 et 0,85 [38]

Gharagheizi et
al.

799 60 anions Test : RMSE = 24,86 ; R
2

= 0,817 [39]

Hada et al. 23 8 anions Dataset entier : R
2

entre 0,541 et 0,609 [40]

Huo et al. 190 14 anions Dataset entier : RMSE = 28,20 K ; R
2

= 0,8984 [41]

Katritzky et al. 149 Br
–

CV : R
2

entre 0,5961 et 0,9166 [42]

Katritzky et al. 126 Br
–

CV : R
2

entre 0,7002 et 0,7624 [25]

Kireeva et al. 717 Br
–

Test : précision entre 0,78 et 0,85 [43]

Lazzus 400 36 anions Test : AARD(pred) = 6,16 % [44]

Lopez-Martin

et al.
84 22 anions Test : R

2
entre 0,869 et 0,955 [45]

Preiss et al. 57 10 anions LOO : erreur moyenne = 26,4 °C [46]

Preiss et al. 520 57 anions Dataset entier : R
2

= 0,537 [47]

Ren et al. 288 Br
–

Test : R
2

entre 0,712 et 0,810 [48]

Sun et al. 38 BF
–

4
, PF

–

6
CV : R

2
entre 0,7763 et 0,8423 [49]

Torrecilla et al. 97 29 anions Train : R
2

entre 0,95 et 0,99 [50]

Trohalaki et

Patcher

33 Br
–
, NO

–

3
, nitro-

cyanamides

LOO : R
2

entre 0,839 et 0,960 [51]

Trohalaki et al. 26 Br-, NO
–

3
LOO : R

2
entre 0,914 et 0,933 [52]

Valderrama et
al.

671 Cl
–

B
–
, I

–
BF

–

4
,

ClO
–

4
, NO

–

3
,Tf2N

–

R
2

entre 0,935 et 0,984 selon l’anion [53]

Varnek et al. 717 Br
–

Dataset entier : RMSE entre 37,5 et 46,4 °C ; R
2

entre

0,52 et 0,63

[54]

Yan et al. 394 25 anions Test : R
2

= 0,753 [55]

Tableau 1.1 – Compilation de di�érentes études QSPR pour la température de fusion. Les di�érents

indicateurs de performances utilisés sont l’écart absolu relatif (Absolute Relative Deviation, ARD), l’écart

absolu moyen (Absolute Average Deviation, AAD), la précision, l’erreur moyenne, l’écart relatif absolu

moyen (Absolute Average Relative Deviation, AARD), la racine de l’erreur quadratique moyenne (Root

Mean Squared Error, RMSE), le coe�cient de détermination R
2

et le coe�cient de corrélation Q
2
.
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Auteurs Nombre de IL Nombre de

données

Performances rapportées Réf.

Alcalde et al 27 Plus de 146000 CV : R
2

= 0,99 [56]

Barycki et al. 23 138 Test : RMSE entre 0,232 et 0,244 log(cP) ; R
2

entre

0,795 et 0,830

[57]

Billard et al. 122 122 CV : R
2

= 0,73 ; RMSE = 67,5 cP ; Test :

RMSE=73 cP

[30]

Bini et al. 33 66 CV : R
2

entre 0,4107 et 0,9287 [33]

Daniel et al. 4 20 Dataset entier : moyenne des écarts en pourcen-

tage de 7,64 % ; R
2
=0,98

[58]

de Riva 134 1860 Dataset entier : R
2

> 0,99 pour toutes les équa-

tions

[59]

Diaz-Rodriguez

et al.
2 mélanges, 3

IL di�érents

156 CV : R
2

> 0,99 ; MPE = 3,24 % [60]

Diaz-Rodriguez

et al.
4 mix 639 Test : MPE entre 2,1 % and 2,5 % ; R

2
entre 0,98

et 0,99

[61]

Gharagheizi et al. 443 1672 Test : RMSE = 0,22 log(cP) ; R
2

= 0,854 [39]

Hada et al. 23 23 Dataset entier : R
2

= 0,609 [40]

Han et al. 255 1731 CV : R
2

entre 0,7679 et 0,9113 [62]

Matsuda et al. Non précisé

dans l’article

341 Test : R
2

= 0,6226 [31]

Mirkhani et Gha-

ragheizi

293 435 Test : Q
2

= 0,8502 [63]

Paduszynski et

Domanska

1484 13470 Test : MSE = 0,0603 log(cP)
2

; R
2

= 0,972 [64]

Tochigi et Yama-

moto

162 335 Train : R
2

entre 0,9127 et 0,9308 [26]

Yu et al. 42 42 CV : R
2

entre 0,9113 et 0,9353 [65]

Zhao et al. 89 1502 Test : MSE entre 0,025 et 0,187 log(cP)
2

; R
2

entre

0,800 et 0,930

[66]

Zhao et al. 25 IL purs,

4 mélanges

binaires

154 pour les IL

purs, 450 pour

les mélanges

binaires

Dataset entier : RAAD entre 0,08 % et 1,61 %

pour les IL purs et entre 3,2 % et 8,2 % pour les

mélanges binaires

[67]

Tableau 1.2 – Compilation de di�érentes études QSPR pour la viscosité. Les di�érents indicateurs de

performances utilisés sont le coe�cient de détermination R
2
, la racine de l’erreur quadratique moyenne

(Root Mean Squared Error, RMSE), la moyenne des écarts en pourcentage, le pourcentage d’erreur moyen

(Mean Percentage Error, MPE), le coe�cient de corrélation Q
2
, l’erreur quadratique moyenne (Mean

Squared Error, MSE), et l’écart absolu moyen relatif (Relative Average Absolute Deviation, RAAD).
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Auteurs Nombre de IL Nombre de

données

Performances rapportées Réf.

Bini et al 33 66 LOO : R
2

entre 0.6317 et 0.9112 [33]

Cao et al. 35 364 Test : RMSE entre 0,544 et 1,380 mS/cm ; R
2

entre

0,5264 et 0,9703

[68]

Diaz-

Rodriguez

et al

3 108 6f-CV : R
2

= 0,991 et MPE = 6,42 % [69]

Gharagheizi et

al

54 977 Test : RMSE = 0,07 S/m ; R
2
=0,999 [70]

Gharagheizi et

al

54 1077 Test : RMSE = 0,2 mS/cm ; R
2
=0,994 [71]

Matsuda et al. Non précisé

dans l’article

225 Test : R
2

= 0,7664 [31]

Tochigi and Ya-

mamoto

79 150 Train : R
2

entre 0,9089 et 0,9745 [26]

Tableau 1.3 – Compilation de di�érentes études QSPR pour la conductivité. Les di�érents indicateurs de

performances utilisés sont le coe�cient de déterminantion R
2
, la racine de l’erreur quadratique moyenne

(Root Mean Squared Error, RMSE), et le pourcentage d’erreur moyen (Mean Percentage Error, MPE).

Considérons d’abord la pureté des liquides ioniques. Selon la voix de synthèse choisie, il

est courant que des ions halogénures restent dissous dans le produit. Par exemple, à 20 °C,

augmenter la quantité de Cl
–

de 0,01 mol/kg à 2,2 mol/kg peut faire augmenter la viscosité du

nitrate de 1-octyl-3-méthylimidazolium de 1 238 cP à 8 465 cP (∆=7 227 cP) [16]. Cependant,

cette information n’est généralement disponible que dans les articles de recherche en synthèse

organique. Dans les articles physico-chimiques analysant les propriétés des liquides ioniques,

ce paramètre est souvent omis.

Les liquides ioniques sont généralement hygroscopiques. Une petite quantité d’eau peut

être présente dans l’échantillon simplement à cause de son exposition à l’air ambiant [72]. Or,

la quantité d’eau présente dans un liquide ionique peut fortement in�uencer ses propriétés.

1 % d’eau dissoute peut faire chuter la viscosité d’une valeur comprise entre 10 et 300 cP [73],

et 0,01 % d’eau dissoute peut augmenter la conductivité de 1,2 mS/cm [74]. Heureusement, ce

paramètre est souvent donné dans les articles de recherche, en synthèse comme en analyse

physico-chimique.

La température de fusion n’est pas toujours facile à mesurer [47]. En e�et, celle-ci dépend

de la structure cristalline de la substance. Si cette substance est amorphe, on peut observer une

transition vitreuse qui peut changer en fonction de la façon dont l’échantillon a été préparé.

Cependant, expérimentalement, seule la calorimétrie di�érentielle à balayage (Di�erential
Scanning Calorimetry en anglais, DSC) peut permettre de distinguer une transition vitreuse

d’un point de fusion, et encore, avec di�culté car la di�érence entre ces deux changements de

phase est mince [47, 75].

En�n, la température de mesure peut fortement a�ecter la viscosité et la conductivité.

Par exemple, faire varier la température de 1 °C peut faire augmenter la conductivité de
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2 mS/cm [74], tandis que la viscosité du diméthylphosphate de diméthylimidazolium chute

de 320,09 cP (20 °C) à 222,70 cP (25 °C) [76]. Certaines approches telles que les méthodes de

contribution de groupe ou COSMO-RS peuvent le prendre en compte. Cependant on ne sait pas

encore si ces approches conduisent à des améliorations concrètes. D’autres part, les modèles

QSPR peuvent être construits à une température �xe.

1.2 Les électrolytes pour ba�eries Li-ion

1.2.1 Généralités

Une batterie, ou accumulateur électrique, est un appareil dont la fonction est de stocker de

l’énergie électrique a�n de pouvoir la restituer ultérieurement. Ceci est généralement fait en

convertissant l’énergie électrique en énergie chimique (lors de la charge), et inversement (lors

de la décharge) [77]. Une batterie est généralement constituée de plusieurs cellules électrochi-

miques. Ce sont ces cellules qui stockent et délivrent l’énergie. Dans le langage courant, le mot

batterie est couramment utilisé pour désigner indi�éremment l’appareil entier ou une seule

cellule électrochimique. [77].

Les cellules électrochimiques sont constituées de trois éléments majeurs [77] : une anode, une

cathode et un électrolyte (voir la �gure 1.1). L’anode est l’électrode délivrant des électrons dans

le circuit électrique. La cathode, quant à elle, est l’électrode acceptant les électrons provenant

du circuit externe. En�n, l’électrolyte est le milieu permettant la circulation des ions mais pas

celle des électrons. Il est généralement constitué d’un ou plusieurs solvants et d’un sel [8]. Dans

les batteries Li-ion, le cation circulant dans le milieu électrolytique est le Li
+

. Dans le cadre de

cette thèse, on appellera électrolyte le solvant électrolytique utilisé pour dissoudre le sel.

Il existe di�érents types d’électrolytes [78]. Ils peuvent être de type liquide (organiques, IL,

aqueux), solide (polymères solides, solides inorganiques) ou gel. Le choix du type d’électrolyte

va dépendre de l’application de la batterie. Si l’on souhaite concevoir des batteries ayant

d’excellentes propriétés mécaniques et étant utilisées dans les appareils de stockage d’énergie

multifonctionnels, il sera plus intéressant de choisir un électrolyte de type solide. Pour les

batteries demandant une haute densité d’énergie à destination d’appareils à forte consommation

électrique (tels que des batteries pour ordinateurs portables ou pour voitures électriques), il

faudra se tourner vers un électrolyte liquide. En�n, les électrolytes de type gel constituent un

compromis entre les deux précédents électrolytes décrits.

Dans le cadre de cette thèse, nous allons nous intéresser aux électrolytes liquides. Ils

possèdent une haute conductivité ionique et sont capables de former un contact stable et

homogène avec les électrodes [78]. Leur point faible est la sûreté de ces substances, souvent

instables chimiquement et thermiquement. Ils se séparent en trois catégories distinctes : les

électrolytes organiques, les électrolytes aqueux et les liquides ioniques. Ici, nous ne nous

intéresserons qu’aux électrolytes liquides organiques.
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Figure 1.1 – Fonctionnement d’une cellule électrochimique. Lors de la charge (en haut sur la �gure),

les ions Li
+

migrent de la cathode vers l’anode en circulant à travers l’électrolyte. Lors de la décharge

(en bas), c’est l’inverse : les ions migrent de l’anode vers la cathode. Source : http ://liotech.ru/principles

Dans le cadre des batteries Li-ion, un bon électrolyte doit être un bon conducteur ionique, un

bon isolant électronique, avoir une large fenêtre électrochimique, être inerte vis-à-vis des autres

composants de la batterie, résister à diverses contraintes d’ordre chimique, thermodynamique,

mécanique, et en�n être respectueux de l’environnement [8]. Il doit être capable de dissoudre

des sels en concentration su�sante (c’est-à-dire posséder une constante diélectrique élevée),

avoir une viscosité faible pour faciliter le transport des ions, et être liquide sur une large

plage de températures. En pratique, le mélange de plusieurs solvants permet d’obtenir des

caractéristiques di�ciles à combiner avec un seul solvant, par exemple une grande �uidité et

une haute constante diélectrique. Pour éviter la formation de dihydrogène, les solvants utilisés

doivent être aprotiques [79, 80]. En�n, ils doivent être polaires a�n de permettre la solvatation

des sels de lithium.

Les électrolytes les plus couramment employés sont le carbonate de propylène (PC), le

carbonate d’éthylène (EC), le carbonate d’éthylméthyl (EMC), le carbonate de diéthyl (DEC)

et le carbonate de diméthyl (DMC) [8]. Les sels de lithium qui leur sont généralement asso-

ciés sont le perchlorate de lithium (LiClO4), l’hexa�uorophosphate de lithium (LiPF6) et le

bis(tri�uoromethylsulfonyl)imide de lithium (LiTFSI). Il est di�cile de trouver une bonne com-

binaison entre les sels et les solvants. En e�et, les sels doivent être solubles, stables d’un point

de vue électrochimique, et avoir un faible impact environnemental. Pour les solvants, il faut

faire attention à diverses propriétés : la constante diélectrique, la viscosité, la température de
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fusion, la température d’ébullition, et la sûreté du solvant en terme d’in�ammabilité, de toxicité,

et de stabilité thermique. En�n, il faut que les deux soient compatibles avec les électrodes et les

collecteurs de courant, et qu’ils permettent la formation d’une interface électrolyte-électrode

(IEE) stable [78]. En pratique, les batteries Li-ion commerciales sont donc constituées de LiPF6,

de carbonate d’éthylène et d’autres co-solvants tel que le carbonate de diméthyl [8, 81].

Les deux principaux problèmes de ces solvants sont leur stabilité (thermique et électrochi-

mique) et leur sûreté. En théorie, les électrodes ne devraient subir aucun changement chimique

pendant le fonctionnement de la batterie [8]. En pratique, la stabilité de l’électrode est cinétique

et non statique, et elle est mise à mal par la nature hautement oxydante de l’anode, et par la

nature fortement réductrice de la cathode. Ceci peut conduire à la formation de dendrites et de

sels de lithium en suspension dans le solvant électrolytique, pouvant générer des dysfonction-

nements et des problèmes de sécurité tels que des explosions et des court-circuits [8]. En ce qui

concerne la stabilité thermique des batteries Li-ion, elle est comprise entre -20 °C et 50 °C. En

dessous de -20 °C, la capacité et la vitesse de délivrance de l’énergie sont en chute libre, mais

le processus reste réversible si on place la batterie à 20 °C ou plus. En revanche, au dessus de

50 °C, une détérioration irréversible de la batterie a lieu, ce qui crée des risques d’explosion de

la batterie dus à la formation de PF5 sous forme gazeuse.

Pour remédier à ces problèmes, diverses solutions ont été mises en œuvre : ajout d’additifs, de

navettes redox (redox shuttle en anglais) pour stabiliser le voltage, de retardants et d’inhibiteurs

thermiques pour augmenter la stabilité thermique, ou encore changer d’électrolytes. Cependant,

à l’heure actuelle, les batteries commercialisées présentent le meilleur compromis.

1.2.2 Revue de la li�érature pour la modélisation des électrolytes

Il existe de nombreux travaux concernant la modélisation des divers composants des cellules

électrochimiques. Dans le cadre de cette thèse, nous allons uniquement nous intéresser aux

travaux concernant l’IEE ainsi que ceux impliquant les électrolytes. Les études décrites dans

cette section sont listées dans le tableau 1.4.

De nombreux travaux se sont intéressés à la modélisation de l’IEE. Les principales ques-

tions étudiées concernent la composition chimique, l’organisation de l’IEE et les réactions

qui s’y déroulent. Les méthodes employées sont surtout la dynamique moléculaire [82], et

l’AIMD [83–85]. En e�et, les phénomènes se déroulant dans l’IEE sont essentiels pour rationa-

liser les performances d’une batterie. Par exemple, Park et al. [86] ont estimé l’a�nité de 32

espèces potentiellement présentes dans des IEE pour le cation Li
+

. Ils en déduisent des recom-

mandations sur les propriétés des molécules organiques qui sont susceptibles de perturber les

comportements de la cellule électrochimique.

Les électrolytes béné�cient également de travaux de recherche dans les domaines de la

chimie quantique et de la modélisation moléculaire. Certaines études s’intéressent à la stabilité

chimique des électrolytes. Ces calculs emploient généralement la DFT. On peut citer Xing et
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al. [87, 88] qui se sont intéressés au mécanisme de décomposition oxydative de PC, EC, DMC,

DEC et EMC. Ou encore, ceux de Bedrov et al. [89] qui se sont intéressés au mécanisme de

décomposition oxydative de l’EC. Les résultats identi�ent les produits de réaction, les cinétiques

et les di�érents mécanismes réactionnels a�érents. Dans le projet DEVEGA dans lequel s’inscrit

cette partie de la thèse, des études similaires sont menées au laboratoire COBRA de l’université

de Rouen, sous la direction de. L. Joubert. D’autres études visent à estimer par le calcul certaines

caractéristiques essentielles à l’ingénierie des électrolytes : le potentiel d’oxydation (qui est

identi�é en général au potentiel d’ionisation) et le potentiel de réduction (identi�é à l’a�nité

électronique). Par exemple, Han et al. [90] ont estimé le potentiel d’oxydation de 108 composés.

Il s’agit de la seule étude qui se compare à des données expérimentales. Mais les performances

des modèles issus des calculs DFT (RMSE de 0,08 V) sont données sur les mêmes molécules

que celles qui ont servi à construire le modèle. Les autres études sont corrélées à des valeurs

expérimentales publiées et reposent sur un petit de nombre de structures, à l’instar de celle

de Ong et al. [91] qui se sont intéressés à la fenêtre électrochimique de 6 liquides ioniques.

Une approximation supplémentaire est généralement faite, qui consiste à identi�er l’a�nité

électronique à –ELUMO et le potentiel d’ionisation à –EHOMO . Les potentiels calculés sont donc

assez di�érents de ceux que l’on peut obtenir expérimentalement (et qui dépendent entre autres,

de la nature de l’électrode).

En�n, il existe, à notre connaissance, peu d’études concernant le criblage virtuel à grande

échelle des électrolytes. Halls et Tasaki ont criblé 7381 électrolytes potentiels dérivés de l’EC [92].

Ce sont les seuls pour lesquels la méthode COSMOtherm [93] n’a pas été utilisée. Ils ont estimé

l’a�nité électronique et le potentiel d’ionisation, à l’aide de méthodes semi-empiriques et du

module Material Studio de Pipeline Pilot [94]. Cette étude se focalise sur les moyens de prioriser

les touches, mais les détails du calcul des potentiels sont laissés à la seule responsabilité de

l’éditeur du logiciel Pipeline Pilot : en d’autre termes, il s’agit d’une boîte noire. Les auteurs

notent que leur protocole de criblage a une vitesse de 20 s par structure. Les autres études de

criblages proviennent de l’équipe de Korth, et utilisent l’approche COSMOtherm. Le logiciel

COSMO est alimenté par des calculs quantiques (DFT, WFT ou semi-empirique) qui génèrent

des descripteurs pour les modèles disponibles dans COSMOtherm. Les auteurs ont ainsi pu

cribler de grandes chimiothèques contenant de 5 000 structures [95, 96] à plusieurs millions de

structures [97]. Les performances de ces modèles sur des électrolytes sont données dans [96]

sans toutefois qu’il soit possible de savoir si les composés testés faisaient partie des données

utilisées pour l’entraînement des modèles. Ces performances sont reportées dans le tableau 1.4.

Les moyens de calcul nécessaires à ce criblage sont vraisemblablement importants puisqu’ils

ont nécessité un déploiement sur de grandes grilles de calculs [96, 98]. Ces calculs ont mené

à la sélection, la synthèse et la caractérisation de 4 structures [95, 97], mais les résultats des

calculs ne sont pas comparés rétrospectivement aux résultats expérimentaux. Toutefois, les

électrolytes choisis possèdent des caractéristiques intéressantes pour le développement de

super-condensateurs.
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Auteurs Composant

modélisé

Type d’étude Notes Réf.

Bedrov et al. électrolytes MP2, DFT, et MD

(ReaxFF)

[89]

Ganesh et al. IEE AIMD [83]

Halls et Ta-

saki

électrolytes PM3 criblage virtuel de 7 381 composés, pas

comparé à l’expérience

[92]

Han et al. électrolytes DFT RMSE(Eox)= 0,08 V, R
2
(Eox)=0,98,

R
2
(IP)=0,84 (ce sont probablement les

statistiques liées à l’ajustement du modèle

aux données)

[90]

Korth électrolytes COSMOtherm criblage virtuel de 11 000 molécules [98]

Leung et Bud-

zien

IEE AIMD [84]

Leung IEE AIMD [85]

Ong et al. électrolytes MD, DFT [91]

Park et al. IEE/électrolytes DFT [86]

Schutter et al. électrolytes COSMOtherm criblage virtuel de 5000 nitriles (super-

condensateurs)

[95]

Schutter et al. électrolytes COSMOtherm criblage virtuel de plus de 60 000 composés

(super-condensateurs)

[97]

Xing et al. électrolytes DFT [87]

Xing et al. électrolytes DFT [88]

Xing et al. IEE MD (super-condensateurs) [82]

Tableau 1.4 – Compilation de di�érentes études QSPR pour la modélisation des divers composants

d’une cellule électrochimique (IEE : interface électrode-électrolyte). Sauf précision contraire, les études

concernent les batteries Li-ion.

1.3 En résumé

Les liquides ioniques sont des sels liquides en dessous de 100 °C qui sont de plus en plus

populaires avec le développement de la chimie verte. Ils ont été modélisés à de nombreuses

reprises à l’aide de la chémoinformatique. Cependant, les études menées sou�rent de plusieurs

problèmes. Certaines d’entre elles �xent l’anion à modéliser, ce qui revient à faire une modéli-

sation classique de composés qui nécessiteraient pourtant une adaptation. La validation des

modèles n’est pas toujours rigoureuse, notamment lorsque la température est utilisée comme

descripteur : les performances des modèles ainsi préparés sont donc très optimistes et illustrent

plus la capacité d’un modèle à faire une interpolation que sa capacité à faire une prédiction

pour un nouveau liquide ionique. Les modèles basés sur les contributions de groupe sont très

di�cilement généralisables car les groupes sélectionnés sont assez volumineux pour les cations,

et considèrent l’anion complet comme un seul groupe : un nouvel anion ne pourra donc pas

être prédit. En�n, la qualité des données est rarement prise en compte lors de la construction

des jeux d’entraînement. Lorsque nous modéliserons les liquides ioniques, nous devrons donc

prendre plusieurs choses en compte :

— utiliser des descripteurs permettant de prédire par la suite des liquides ioniques constitués

d’ions jamais vus dans le jeu d’entraînement,
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— mettre en place une stratégie permettant de faire varier les cations et les anions dans le

jeu d’entraînement,

— tester les modèles avec des liquides ioniques complètement nouveaux,

— veiller à la qualité des données sélectionnées pour la construction des jeux d’entraîne-

ment.

En�n, il est important de noter que les modèles décrits dans les di�érents articles ne sont pas

mis à disposition par les auteurs. Nous allons donc mettre les modèles développés en ligne.

Dans le cadre de cette thèse, nous appelons électrolyte le ou les solvants permettant la

dissolution et la migration du sel de lithium lors du fonctionnement d’une batterie. C’est un

élément crucial, puisqu’il détermine la vitesse à laquelle l’énergie va être délivrée. Ils sont

couramment étudiés en chimie quantique et en dynamique moléculaire, mais sont très peu

modélisés en chémoinformatique.Pourtant, les méthodes issues de la chémoinformatique ont

l’avantage de pouvoir construire des modèles permettant d’obtenir directement une estimation

de la propriété choisie, ce qui n’est que rarement le cas lors d’études quantiques ou de dynamique

moléculaire. Ces méthodes permettent également de pouvoir faire des prédictions pour plusieurs

propriétés simultanément. Dans le cadre de cette thèse, nous allons donc nous concentrer sur la

construction de modèles permettant la modélisation des 6 propriétés suivantes : la conductivité,

la constante diélectrique, le potentiel d’oxydation, la température de fusion, la température

d’ébullition et la viscosité . Par la suite, nous implémenterons les modèles les plus prédictifs

dans un outil facilement utilisable par tous.
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Méthodes de modélisation
utilisées

Nous avons modélisé les solvants par le biais du QSPR (Quantitative Structure-Property
Relationship, relation quantitative structure-propriété). C’est un domaine visant à formuler

une relation quantitative entre les structures chimiques d’un ensemble de molécules et une

propriété de celles-ci. La structure de ladite molécule est généralement décrite avec des vecteurs

de nombres appelés descripteurs. La mise en relation de la structure avec la propriété se fait à

l’aide de méthodes d’apprentissage automatique. En�n, il faut évaluer les paramètres statistiques

mesurant les performances des modèles.

2.1 Descripteurs

Les descripteurs sont dé�nis par Todeschini et Consonni [99] de la façon suivante :

« Les descripteurs moléculaires sont le résultat �nal d’une procédure mathéma-

tique et logique qui transforme l’information encodée à travers une représentation

symbolique de la molécule en un nombre utile ou le résultat de quelque expérience

standardisée. »

D’après cette dé�nition, ils peuvent être séparés en deux groupes distincts : les mesures

expérimentales (c’est le cas par exemple des propriétés physico-chimiques, des activités biolo-

giques et des propriétés environnementales) et les descripteurs moléculaires théoriques, qui

sont dérivés d’une représentation symbolique de la molécule.

Les descripteurs moléculaires théoriques peuvent eux aussi être séparés en divers groupes :

— descripteurs 1D, ou descripteurs constitutionnels (comptes d’atomes, nombre de groupes

fonctionnels, masse molaire de la molécule, etc.),

— descripteurs 2D, basés sur la connectivité, la topologie de la molécule (descripteurs

fragmentaux, indice de Wiener, indices de Zagreb, etc.)
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— descripteurs 3D, basés sur la représentation tridimensionnelle de la molécule (surfaces,

paramètres stériques, descripteurs quantiques, etc.)

Selon Todeschini et Consonni [99], pour qu’un descripteur puisse être considéré comme tel,

il doit posséder les caractéristiques suivantes :

— il ne doit pas dépendre de l’étiquetage et de la numérotation des atomes,

— il doit être invariant par rapport à une rotation ou une translation de la molécule,

— il doit avoir une dé�nition non ambiguë et calculable de façon algorithmique,

— et posséder des valeurs dans un intervalle de valeurs adéquat pour le jeu de molécules

auquel il doit être appliqué.

Idéalement, un descripteur devrait avoir une interprétation structurelle, une bonne corréla-

tion avec au moins une propriété, ne pas avoir de corrélations triviales avec d’autres descripteurs

moléculaires, avoir une évolution graduelle de ses valeurs lorsque la structure chimique est

graduellement modi�ée, ne pas être inclus dans la dé�nition pour le cas des propriétés expé-

rimentales, et ne pas être restreint à un ensemble trop restreint de structures [99]. Il devrait

pouvoir faire une discrimination en fonction des isomères considérés, ne pas être inclus dans la

dé�nition d’autres descripteurs et permettre un décodage réversible de la molécule (c’est-à-dire

pouvoir remonter à la molécule à partir des descripteurs).

Au cours de cette thèse, nous avons utilisé trois types de descripteurs di�érents : les

fragments ISIDA, les decripteurs EED et les descripteurs MOE2D.

2.1.1 Descripteurs fragmentaux ISIDA

Les descritpeurs ISIDA (In SIlico Design and Data Analysis) sont des descripteurs 2D de

type topologique ayant été développés au laboratoire de Chémoinformatique de Strasbourg

[100–105]. Ils sont construits sur les données 2D de la molécule, c’est-à-dire uniquement les

atomes, les charges formelles et leurs connexions, mais pas leur coordonnées dans l’espace. La

conformation de la molécule n’est donc pas prise en compte ici. Ils se basent sur le décompte

du nombre d’occurrences d’un fragment dans une molécule donnée. Ces fragments peuvent

être de deux types (voir �gure 2.1) :

— séquences (sequences, type I) : le fragmenteur se base sur des séquences d’atomes (A), de

liaisons (B) ou d’atomes et de liaisons (AB) de taille �xée par le type de fragments ;

— atomes unis augmentés (augmented atoms, type II) : le fragmenteur part d’un atome

donné ; à partir de ce point, le fragmenteur va déterminer toutes les séquences d’atomes,

de liaisons ou d’atomes et de liaison de taille �xée par la fragmentation voulue.

Quel que soit le type choisi, la construction des fragments est dé�nie par rapport à une

taille �xe (c’est-à-dire un nombre d’atomes ou de liaisons invariables) ou par rapport à un

intervalle donné [nmin-nmax]. On peut également demander au fragmenteur de réutiliser des

descripteurs déjà calculés auparavant sur de nouvelles données. Ceci est utile lorsque l’on a
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construit un modèle avec un jeu d’entraînement et que l’on souhaite l’appliquer à un jeu de

validation.

Lorsque qu’on a calculé tous les descripteurs d’un ensemble de molécules, on peut ensuite

compter le nombre d’occurrences de chaque fragment dans la molécule. Chaque molécule aura

donc un vecteur de nombre la décrivant.

Figure 2.1 – Principe de création des fragments ISIDA. Le fragmenteur se base sur le graphe de la

structure de la molécule. Des fragments, sous forme de séquences (en violet) ou d’environnements

autour d’un atome (en vert) sont énumérés et codés par une chaîne de caractère. Ce code enregistre des

informations sur les atomes (A), les liaisons (B) ou les atomes et les liaisons (AB). Les fragments ont

une taille maximale �xe, mesurée en distance topologique. En�n, le nombre d’occurrences de chaque

fragment est enregistré. Ce nombre est la valeur du descripteur. Le tableau des valeurs de tous les

descripteurs pour toutes les molécules est enregistré dans une matrice de descripteurs illustrée dans la

moitié basse de la �gure.

2.1.2 Descripteurs d’e�ets électroniques

Les descripteurs d’e�ets électroniques (Electronic e�ect descriptors, EED) sont des descrip-

teurs générés à l’aide de fonctions de la librairie ChemAxon [106–108]. Ils servent à caractériser

l’impact global de l’environnement chimique sur la densité électronique d’un ou plusieurs

atomes clés K dans une molécule (par exemple un atome porteur d’un atome d’hydrogène

labile dans le cas du pKa). Ces descripteurs sont simplement conçus comme des contributions

additives topologiques pondérées par la distance de chacun des N atomes de la molécule.

Les atomes clés sur lesquels les descripteurs EED sont calculés doivent être dé�nis par

l’utilisateur a�n de correspondre aux atomes pertinents. Les atomes voisins de ces atomes clés
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contribuent à di�érents termes de descripteurs proportionnellement à leurs propriétés (charges

partielles, σ et π, polarisabilité, électronégativité, indice d’énergie nucléophile, indice d’énergie

électrophile, indice de densité de charge, indice d’hybridation, et charges formelles) associées à

chaque terme. La contribution d’un atome donné j dépend d’un facteur
1

d ou d’un facteur
1

d2
,

où d correspond à une distance topologique entre l’atome clé K et l’atome j. Certains termes

de ces descripteurs EED découlent uniquement de contributeurs à travers une séquence de

liaisons aromatiques (c’est-à-dire une alternance entre liaisons simples et liaisons doubles).

Ils servent à capturer l’in�uence possible d’e�ets de résonance potentiels. Chaque atome clé

dénombre 704 descripteurs EED.

2.1.3 Descripteurs MOE2D

Les descripteurs MOE2D sont développés par le Chemical Computing Group [109]. Ils pro-

viennent du logiciel QuaSAR-descriptors de la librairie MOE (Molecular Operating Environment),
qui permet le calcul d’une grande variété de descripteurs 2D et 3D. Dans le cadre de cette thèse,

seuls les descripteurs 2D ont été utilisés.

Les descripteurs MOE2D peuvent être divisé en 7 catégories :

— propriétés physiques (par exemple la masse molaire moléculaire, la charge totale de la

molécule, la somme des polarisabilités atomiques, le logarithme du coe�cient de partage

octanol/eau, ou encore la réfractivité moléculaire) [110–113],

— zones de surfaces subdivisées (Subdivided Surface Areas) [112],

— comptes d’atomes et de liaisons (tels que le nombre d’atomes aromatiques, le nombre

d’atomes de carbone, de �uor, d’hydrogène, d’azote, ou encore le nombre de liaisons

simples, doubles, triples ou aromatiques, pour n’en citer que quelques-uns) [109],

— indices de connectivité de Kier et Hall et indices de forme Kappa (Kier&Hall Connectivity
and Kappa Shape Indices) [114, 115],

— descripteurs basés sur les matrices de distance et d’adjacence (tels que la valeur la

plus grande dans la matrice d’adjacence ou l’indice topologique de connectivité de

Balaban) [116–119],

— descripteurs basés sur des éléments pharmacophoriques (atomes acides, basiques, hydro-

phobes, accepteurs ou donneurs de liaisons hydrogène, surfaces de van der Waals des

atomes acides, basiques, etc.) [109],

— descripteurs de charge partielle [120] (par exemple la charge partielle positive relative,

les surfaces de van der Waals négatives totales ou encore les surfaces de van der Waals

polaires totales).

Si on regroupe tous les descripteurs MOE2D générés, nous obtenons 186 descripteurs au

total.
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2.2 Méthodes d’apprentissage automatiques

Les méthodes d’apprentissage automatique permettent de faire le lien entre la propriété à

modéliser et les descripteurs utilisés pour décrire les molécules. Il en existe une grande variété,

en fonction de ce que l’on cherche à faire : régressions linéaires simples, regroupement de

molécules ou classi�cation.

Au cours de cette thèse, nous avons utilisé trois méthodes : la SVR, la RR et la TRR.

2.2.1 Régression à vecteurs supports

La SVR (Support Vector Regression, régression à vecteurs supports en français) est une

méthode développée par Drucker et al. en 1997 [121], qui s’inspire de la SVM (Support Vector
Machines, machine à vecteurs de support ou séparateurs à vaste marge en français), méthode

développée par Vapnik [122].

Pour e�ectuer une prédiction, le modèle SVR fait la somme pondérée de mesures de simila-

rités entre certains objets du jeu d’entraînement (appelés vecteurs de support) et la molécule

à prédire. L’entraînement consiste à ajuster ces poids pour minimiser une fonction de perte.

Initialement, chaque molécule du jeu de données est potentiellement un vecteur support, mais

la procédure d’optimisation conduit à mettre à zéro la plupart des poids : les molécules cor-

respondantes sont donc retirées de l’ensemble des vecteurs supports. Le nombre de vecteurs

supports conservés est intimement liée au terme de régularisation de la fonction de perte

dont l’importance, C, reste à déterminer. Par ailleurs cette fonction de perte est ε-sensible. Le

terme de cette fonction qui correspond à la qualité de l’ajustement augmente linéairement avec

l’erreur d’ajustement du modèle, mais s’annule si cette erreur est inférieure à ε, une valeur

seuil.

La méthode dépend donc de deux paramètres : un terme de régularisation C et ε. La valeur

de ε re�ète un niveau de bruit estimé dans les données expérimentales. Il est �xé a priori pour

chaque propriété. Le paramètre C quant à lui équilibre l’importance accordée à l’erreur de

l’ajustement du modèle, en comparaison de la complexité de ce dernier mesurée par le carré de

la norme euclidienne du vecteur de poids du modèle. Plus le paramètre C est élevé, et plus le

modèle essaiera de coller aux données : c’est le phénomène de sur-apprentissage. Un C trop

faible conduira au contraire à un modèle simpli�é à l’extrême, produisant toujours la même

valeur quelle que soit la molécule considérée. Il s’agit d’un phénomène de sous-apprentissage.

Ce paramètre est à optimiser par l’utilisateur. Dans le cadre de cette thèse, nous utilisons le

logiciel LibSVM (version 3.17, 5) [123] pour réaliser les calculs, et nous avons systématiquement

utilisé des noyaux linéaires.
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2.2.2 Apprentissage semi-supervisé et transduction

En apprentissage supervisé, les données qui servent à la construction du modèle sont des

données pour lesquelles la propriété modélisée est connue (voir �gure 2.2). On parlera par

la suite de données étiquetées pour les désigner. C’est le type d’apprentissage couramment

utilisé dans le domaine du QSPR. On peut également choisir d’apprendre à partir de données

non étiquetées (c’est-à-dire de données pour lesquelles la propriété à modéliser n’est pas

connue) : c’est l’apprentissage non supervisé. Les méthodes utilisant à la fois des données

étiquetées et des données non étiquetées appartiennent au domaine de l’apprentissage semi-

supervisé [124–126]. La notion d’apprentissage semi-supervisé est souvent couplée avec la

notion de transduction [124–126].

La transduction, illustrée en �gure 2.3, consiste en un processus de modélisation qui utilise

à la fois les molécules étiquetées et un ensemble pré-déterminé de molécules dont on cherche à

déterminer les étiquettes. La construction du modèle débouche sur l’estimation des étiquettes

pour ces dernières. Le modèle lui-même ne se généralise pas nécessairement à des molécules

additionnelles par rapport aux données utilisées par le modèle transductif : il peut même être

impossible pour un tel modèle de proposer une étiquette pour ces molécules supplémentaires.

Ce processus est di�érent de celui couramment utilisé en QSPR, le processus d’induction-

déduction, qui consiste à apprendre en construisant un modèle potentiellement généralisable

au préalable (phase d’induction), puis à utiliser le modèle généré pour obtenir les prédictions

sur les composés souhaités (phase de déduction) [10].

Figure 2.2 – Principe de l’apprentissage semi-supervisé. C’est un mode d’apprentissage qui utilise à la

fois des données étiquetées et des données non étiquetées.
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Figure 2.3 – Principe de la transduction. Le but ici est de créer un modèle adapté aux données sur

lesquelles on veut appliquer ledit modèle. Ce principe di�ère du schéma classique d’induction-déduction

(trouver un modèle général à partir des données d’entrée, puis appliquer ce modèle à des données de

sortie) utilisé généralement dans le domaine du QSPR.

Si elles sont assez connues dans le domaine de la fouille de données [126], les méthodes

d’apprentissage semi-supervisé ne sont pas très courantes en chémoinformatique. Elles sont

majoritairement utilisées, à notre connaissance, pour de la classi�cation. Li et al. [127] ont

adapté l’algorithme COREG [128], qui fonctionne de la façon suivante : un ensemble de modèles

de classi�cation de base est construit sur un jeu de données étiquetées. Des données non

étiquetées sont ensuite ajoutées après avoir été étiquetées par le modèle. Les modèles de base

sont ensuite entraînés à nouveau en prenant en compte l’ensemble de données fraîchement

étiquetées. Les données non étiquetées sont ajoutées en fonction de la con�ance accordée

aux étiquettes estimées. La con�ance est mesurée au niveau de la concordance qu’il y a entre

les di�érents modèles de base. Cette approche a été appliquée sur un jeu de données de

mutagénicité publié par Young et al. [129]. Ning et al. [130] ont testé trois méthodes di�érentes.

La première est une méthode semi-supervisée basée sur de la propagation d’étiquettes : à

l’aide d’un graphe de voisins les plus proches (nearest neighbour graph), des étiquettes pour les

données non étiquetées sont estimées à partir de celles qui sont déjà étiquetées. Une SVM est

ensuite entraînée en utilisant des poids permettant de di�érencier l’importance des données

étiquetées et celle des données dont les étiquettes sont extrapolées. Les deux autres méthodes

sont une méthode d’apprentissage par tâches multiples (Multi-Task Learning, MTL) et une

méthode d’ordonnancement multiple (Multi-Ranking, MR). Le but de ce travail était de comparer

ces méthodes à la chémogénomique. La méthode semi-supervisée, la technique de MTL et
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l’approche MR surpassent toutes l’approche chémogénomique. Ce résultat a été con�rmé par

Horvath et al [131]. Levatić et al. ont publié deux articles reliés au semi-supervisé. Dans le

premier article [132], quatre méthodes de classi�cation semi-supervisées sont testées : ce sont

les algorithmes YATSI [133], Co-FTF [134], LLGC [135] et la SVM transductive [136]. Ces

méthodes sont comparées à des méthodes de classi�cation supervisée. Pour ces tests, trois

jeux de données sont utilisés : les lignes cellulaires cancéreuses chez l’homme du département

du développement de traitements thérapeutiques du National Cancer Institute (NCI) [137], la

mutagénicité [138] et les composés organoleptiques liés à l’odeur de musc [139]. Dans cette

étude, la méthode semi-supervisée fonctionne généralement mieux que les autres algorithmes

d’apprentissage supervisé, bien que ça ne soit pas systématique. Dans le second article [140],

les auteurs ont travaillé sur les propriétés cytostatiques de composés potentiellement e�caces

contre le paludisme. Ils ont appliqué une procédure semi-supervisée basée sur des arbres de

clustering prédictifs (Predictive Clustering Tree, PCT) pour de la régression multi-cibles. Les

auteurs travaillent ici avec une forêt d’arbres de régression. Ils commencent par construire un

premier modèle avec les données étiquetées, et font une prédiction des données non étiquetées.

Ils ajoutent les prédictions les plus �ables à leur jeu d’entraînement, puis ils reconstruisent un

modèle et ainsi de suite jusqu’à ce qu’on ne puisse plus ajouter de données au jeu d’entraînement.

Ils ont observé que l’addition de molécules non étiquetées provenant de la base de données

ChEMBL [141] a permis d’améliorer les performances des modèles comparées à celles des

modèles construits uniquement avec les données étiquetées. En�n, Kondratovitch et al. [142] se

sont intéressés à la SVM transductive pour la classi�cation. Ici, l’étude est spécialement conçue

pour le jeu de validation, qui contient les données non étiquetées. La qualité des estimations

est meilleure que celle obtenue avec un algorithme supervisé équivalent, en particulier pour

les petits jeux de données non équilibrés.

2.2.3 Régression ridge transductive

Dans le cadre de cette thèse, nous nous sommes intéressée à la Régression Ridge Transductive

(Transductive Ridge Regression, TRR) [143]. C’est la version transductive de la régression ridge

(Ridge Regression, RR), autrement appelée régression de Tikhonov [144, 145].

Les modèles construits par la méthode RR sont relativement faciles à interpréter : chaque

descripteur utilisé pour décrire l’ensemble des molécules étudiées est pondéré en fonction de

son importance. Comparée à d’autres méthodes de régression, la RR a pour avantage de pouvoir

travailler avec des descripteurs colinéaires sans qu’il n’y ait de problème lors du calcul du poids

des descripteurs.

L’algorithme de la RR minimise εY,X(W) (équation 2.1), une version modi�ée de la fonction

de perte de la régression multilinéaire qui fait une régularisation des poids de la régression

linéaire :
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εY,X(W) = g‖Y – X ·W‖2 + ‖W‖2 (2.1)

Avec :

— Y un vecteur colonne contenant les propriétés de N données,

— X une matrice de D colonnes et de N lignes contenant les descripteurs de chacune des

données,

— W un vecteur colonne qui contient le poids attribué à chacun des D descripteurs utilisés

au cours de la régression linéaire,

— g le paramètre de régularisation.

La forme de la fonction de perte 2.1 est inhabituelle car le paramètre de régularisation est

mis en facteur de l’erreur empirique plutôt que sur la contrainte imposée aux poids du modèle.

La fonction de perte usuelle est retrouvée si on multiplie les deux membres de l’égalité 2.1 par

1

λ , puis qu’on substitue
1

λ par g, λ étant alors le paramètre de Tikhonov.

Le terme de régulation permet de favoriser des modèles utilisant les quelques descripteurs

les plus utiles pour reproduire le jeu d’entraînement. Le paramètre g doit être optimisé. Plus g
sera grand, et plus la solution sera proche de la solution multilinéaire classique, qui sou�re

souvent de sur-apprentissage. Un g petit, au contraire, fera tendre les poids de la régression

vers zéro : on sera dans un cas de sous-apprentissage.

La transduction exploite des données non étiquetées dans la construction du modèle. La TRR

inclut donc une méthode pour étiqueter des molécules à partir des seules molécules étiquetées

du jeu d’entraînement. Dans notre cas, nous utilisons un algorithme de rNN (voir �gure 2.4), qui

est assez proche du kNN excepté que les voisins les plus proches doivent être compris dans un

rayon donné : la propriété d’une molécule est estimée par la moyenne des étiquettes associées

aux molécules voisines pondérées par leur similarité à la molécule cible jusqu’à un rayon r �xé.

Ce rayon est �xé au premier pourcentile des similarités observées dans les données. Dans notre

cas, la similarité entre deux molécules est calculée à l’aide du coe�cient de Tanimoto.

Une fois que cela est fait, un modèle est construit en utilisant d’une part les données

étiquetées, et d’autre part les données non étiquetées estimées par la rNN. Cependant, il semble

préférable de séparer les contributions des données estimées par rNN des autres puisque ce ne

sont pas des étiquettes réelles qui leur sont attribuées, mais seulement une estimation.

Un nouveau terme est introduit dans la fonction de perte pour prendre en compte cette

première estimation des données non étiquetées :

εY,X,Yp,Xp(W) = g‖Y – X ·W‖2 + gp‖Yp – Xp ·W‖2 + ‖W‖2 (2.2)

Avec :

— Y et Yp un vecteur colonne contenant les propriétés de N données pour les données

étiquetées et non étiquetées respectivement,
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Figure 2.4 – Fonctionnement de l’algorithme rNN. La propriété d’une molécule y est estimée par la

moyenne pondérée des étiquettes xi associées aux molécules similaires xi jusqu’à un rayon de similarité

r . La similarité est mesurée, par exemple, par le coe�cient de Tanimoto entre la molécule y et une

molécule xi. Les poids wi sont identi�és au coe�cient de similarité.

— X et Xp les matrices de descripteurs pour les données étiquetées et non étiquetées

respectivement,

— W un vecteur colonne qui contient le poids attribué à chacun des D descripteurs utilisés

au cours de la régression linéaire,

— g et gp les paramètres à optimiser pour les données étiquetées et non étiquetées respec-

tivement,

Dans ce formalisme, le sur-apprentissage apparaît quand g est grand et le sous-apprentissage

quand il est petit. Il n’y a pas de transduction si gp = 0. Sinon, gp permet de régler l’équilibre

entre les erreurs du jeu d’entraînement et les erreurs sur les valeurs estimées par rNN. Un gp
élevé par rapport à g signi�era que l’on accorde plus d’importance aux étiquettes de la rNN

qu’aux étiquettes réelles. Au contraire, une petite valeur de gp par rapport à g indiquera que le

terme de transduction doit être considéré comme un terme de correction de la RR.

Pour la RR, il faut optimiser le paramètre g relié aux données étiquetées. Pour la TRR, il

faut également optimiser le paramètre gp relié aux données non étiquetées. Il va donc falloir

mettre en place une stratégie pour les optimiser.
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2.3 Domaine d’applicabilité

Le domaine d’applicabilité d’un modèle QSPR est la zone théorique de l’espace chimique

dé�nie par les données du jeu d’entraînement et les descripteurs du modèle dans laquelle

le modèle peut être raisonnablement appliqué [146, 147]. Si on applique ce modèle sur une

nouvelle molécule faisant partie du domaine d’applicabilité, la prédiction obtenue pour celle-ci

pourra être considérée comme �able, ce qui ne sera pas le cas si la molécule considérée est hors

du domaine d’applicabilité. Il existe diverses manières de dé�nir un domaine d’applicabilité.

Dans le cadre de cette thèse, nous avons utilisé deux types de domaines d’applicabilité : le

contrôle par fragments et la boîte bornée [147].

Le contrôle par fragments (fragment control en anglais) est un domaine d’applicabilité qui est

dé�ni pour les descripteurs ISIDA. Il consiste à contrôler l’apparition de nouveaux fragments

dans une molécule, par rapport à ceux dé�nis pour le jeu d’entraînement. Si un fragment

exclusif à la molécule est détecté par rapport à ceux énumérés sur le jeu d’entraînement, la

molécule est hors du domaine d’applicabilité et les estimations du modèles ne doivent pas être

prises en compte.

La boîte bornée (bounding box en anglais) consiste à comparer, pour une molécule et pour

chaque descripteur, si la valeur du descripteur se situe entre une valeur minimale et une valeur

maximale déterminées sur le jeu d’entraînement. Si ce n’est pas le cas, alors la molécule est

hors du domaine d’applicabilité et la valeur estimée par le modèle QSPR doit être ignorée. Ce

domaine d’applicabilité est plus strict que le précédent.

En pratique, lorsque l’on parlera de boîte bornée, on considérera que le contrôle par frag-

ments a aussi été appliqué. De plus, le principe de boîte bornée aura été appliqué aux descrip-

teurs, mais également aux valeurs de propriété mesurée.

2.4 Validation croisée

Pour tester la précision de nos modèles, nous avons employé la technique de validation

croisée (k-fold cross-validation, k-CV). La �gure 2.5 illustre le fonctionnement d’une CV pour

k = 5. Le jeu de données est d’abord mélangé, puis divisé en 5 paquets. Un des paquets (en gris

foncé sur la �gure 2.5) est mis de côté, et un modèle est entraîné sur les 4 autres. Une fois le

modèle construit sur ces 4 paquets, on l’applique sur celui mis de côté : il fait o�ce de jeu de

validation. Cette procédure est ensuite répétée de façon à ce que tous les paquets construits

au départ servent de jeu de validation. À la �n de la procédure, 5 modèles ont été construits,

l’ensemble des données a été utilisé à la fois pour l’entraînement et la validation et chaque

donnée a été prédite une fois seulement.

Il est possible d’appliquer plusieurs fois la procédure de validation croisée sur un même jeu

de données. Pour cela, il su�t de veiller à ce que chaque étape de partage du jeu de données en

k paquets génère des paquets di�érents. On notera n×k-CV une validation croisée en k paquets
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qui est réitérée n fois. De même, la validation peut être interne, c’est-à-dire être utilisée pour

l’optimisation du modèle, ou bien externe. Dans le cas d’une validation externe, les données de

validation sont isolées du processus de construction et d’optimisation des modèles. La validation

externe cherche donc à reproduire �dèlement les conditions de fonctionnement du modèle, tel

qu’il est utilisé en production. Aussi, la standardisation des structures moléculaires et le calcul

des descripteurs moléculaires des molécules tests sont isolés : la chaîne entière conduisant à

l’estimation d’une propriété pour une structure moléculaire complètement nouvelle est testée.

Figure 2.5 – Principe de fonctionnement d’une validation croisée. On découpe un jeu de données en k
parties égales (ici, k = 5). On met un paquet de côté (en gris foncé), et on utilise les 4 autres en tant que

jeu d’entraînement. On construit un modèle, et on le teste sur le dernier paquet. On répète l’opération

pour que chaque paquet soit utilisé à un moment donné en paquet de test. À la �n, on a construit 5

modèles di�érents, et l’ensemble des composés a été testé une fois.

2.5 Paramètres statistiques de validation et de vérification
des modèles

Pour évaluer la qualité de nos modèles, nous avons utilisé la RMSE, la MAE et le coe�cient

de détermination R
2
. Notons i la i-ème donnée du jeu de données, N le nombre total de données,

yexp,i les valeurs expérimentales, ypred,i les valeurs prédites et ymoy la valeur moyenne calculée

sur l’ensemble des valeurs expérimentales. Les formules de la RMSE, de la MAE et du R2
peuvent

être dé�nies ainsi :
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MAE =

∑N
i=1

|ypred,i – yexp,i|

N
(2.3)

RMSE =

√∑N
i=1

(ypred,i – yexp,i)2

N
(2.4)

R2
=

∑N
i=1

(ypred,i – ymoy)
2∑N

i=1
(yexp,i – ymoy)

2

= 1 –

∑N
i=1

(yexp,i – ypred,i)
2∑N

i=1
(yexp,i – ymoy)

2

,∈ [0, 1] (2.5)

La MAE (Mean Absolute Error, erreur absolue moyenne en français, voir équation 2.3)

correspond à la moyenne arithmétique des valeurs absolues des écarts. Elle fut développée par

Sir Eddington [148]. Si on compare deux MAE, celle qui correspondra au meilleur modèle sera

celle pour laquelle la MAE est la plus basse. Elle a l’avantage d’être insensible aux très grandes

erreurs d’estimation.

La RMSE (Root Mean Squared Error, racine de l’erreur quadratique moyenne, voir équa-

tion 2.4) correspond à la racine carrée de la moyenne arithmétique des carrés des écarts entre les

prévisions et les observations. Cette mesure provient de la découverte de la régression linéaire

par K. Pearson [149, 150] à la suite des travaux de F. Gallon [151]. De nombreux algorithmes

de régression sont fondés sur la minimisation de cette quantité dans le cadre d’une régression

simple ou multiple. Si l’on compare deux RMSE, celle liée au modèle le plus performant sera la

RMSE la plus basse. En�n, il est important de noter que cet estimateur est plus sensible aux

points aberrants que la MAE.

Le coe�cient de détermination, ou R
2

(équation 2.5), correspond à la proportion de la

variance totale de la propriété qui est expliquée par le modèle. Cette équation provient également

des travaux de K. Pearson [149, 150]. Il permet de déterminer à quel point le modèle est adapté

pour décrire la distribution des points. Il varie généralement entre 0 et 1. Si le R
2

est inférieur à

zéro, attribuer la moyenne à chaque point donnerait un meilleur modèle que celui évalué : le

modèle n’explique pas du tout la distribution des points. S’il est égal à un, le modèle est parfait.

2.6 Détection des points aberrants

Les points aberrants (outlier en anglais) sont, dans un jeu de données, les points qui ap-

paraissent comme hors norme [152]. Ces données sont issues de situations échappant aux

conditions contrôlées d’une expérience et devraient pour cette raison être écartées des analyses

des données. La détection et le traitement adéquat de ces points aberrants sont cruciaux pour la

construction de modèles �ables. Toutefois, ces dé�nitions des points aberrants sont ambiguës :

il est impossible d’en faire une traduction formelle unique.
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Il existe plusieurs raisons pour lesquelles un point peut être considéré comme étant un

point aberrant. Ces raisons peuvent découler de problèmes expérimentaux ou de problèmes

de modélisation [153]. Parmi les problèmes expérimentaux, on peut citer une erreur dans la

mesure, des conditions expérimentales qui ne sont pas respectées, ou encore la manifestation

d’élements provoquant une perturbation dans la mesure de la propriété (par exemple la réaction

du composé analysé).

Du côté des problèmes de modélisation, on peut être confronté à un problème de standardi-

sation. On peut également avoir une seule structure d’un type donné (par exemple, une sulfone

isolée au milieu d’esters). En�n, on peut être en présence d’une falaise d’activité (activity cli� en

anglais), c’est-à-dire en présence d’une paire de structures chimiques similaires dont l’activité

(ou la propriété) di�ère fortement [154].

2.7 Comparaison des modèles

Pour comparer nos modèles, nous avons utilisé le test de Student apparié. Il est utilisé

lorsque l’on souhaite comparer deux moyennes observées reliées à deux groupes d’échantillons

qui ont un lien entre eux. Ce test permet de déterminer si les deux moyennes comparés sont

signi�cativement di�érents d’un point de vue statistique. Pour comparer les moyennes de deux

séries appariées, on calcule tout d’abord la di�érence des deux mesures pour chaque paire.

Soit d la série des valeurs correspondant aux di�érences des mesures entre les paires de

valeurs. La moyenne de la di�érence d est comparée à la valeur 0. Si la moyenne sur les

distances est signi�cativement di�érente de 0, alors on conclut à la di�érence entre les deux

séries appariées.

La valeur t de Student est donnée par la formule :

t =

m
Sd
×
√
n (2.6)

Avec m et s qui représentent la moyenne et l’écart-type de la di�érence d. n est la taille de

la série d.

Pour savoir si la di�érence est signi�cative, on compare t à une valeur critique tc. Les

valeurs critiques dépendent d’un seuil de risque α et du nombre de degré de liberté n – 1, où n
est le nombre de paires. Les valeurs critiques sont tabulées.

2.8 En résumé

Nous avons décrit les di�érents outils utilisés dans le cadre de cette thèse. Les modèles

ont été construits en utilisant les méthodes « classiques » ε-SVR à noyaux linéaires (noté SVR

par la suite) et RR. Nous avons également décidé d’étudier la TRR, algorithme qui devrait

nous permettre de tirer parti des données non étiquetées à notre disposition, données qui
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pourraient être nombreuses pour les solvants étudiés ici. En e�et, certains de nos jeux de

données concernant les liquides ioniques et les électrolytes sont petits et structurellement

divers, ce qui peut poser un problème pour développer un modèle QSPR performant. La

transduction pourrait donc potentiellement aider à améliorer les modèles. Cependant, cette

méthode n’a encore jamais été étudiée en chémoinformatique, et en pratique il n’existe pas de

recommandations pour l’optimisation des paramètres g et gp de la méthode, ni sur la quantité

de données non étiquetées à utiliser. Pour savoir si cette méthode est adaptée à la modélisation

des solvants, nous allons donc commencer par faire une étude méthodologique de celle-ci.
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Étude méthodologique de la TRR

Avant de modéliser les solvants qui nous intéressent, nous avons commencé par mener

une étude méthodologique. L’objectif ici est de comprendre comment fonctionne la TRR et

comment l’utiliser au mieux a�n de tirer parti des données non étiquetées. Nous avons d’abord

implémenté la méthode, puis nous avons étudié comment optimiser ses paramètres g et gp.

Après cela, nous nous sommes intéressée à l’impact de la taille relative du jeu d’entraînement

par rapport au jeu de données non étiquetées. En�n, nous avons fait une étude pour essayer de

comprendre les cas problématiques.

3.1 Implémentation de la TRR

A�n de pouvoir contrôler entièrement le fonctionnement de la méthode TRR, nous l’avons

implémenté dans un logiciel fonctionnant en ligne de commandes : le TRR-software. Ce logiciel

est codé en Free Pascal [155, 156]. Nous avons implémenté la régression ridge, ainsi que l’algo-

rithme TRR proposé par Cortès et Mohri [143]. Les paramètres g et gp peuvent être optimisés

automatiquement dans un intervalle de valeurs dé�nies par l’utilisateur. Cette optimisation se

fait à l’aide de la méthode du nombre d’or (golden section en anglais) [157]. En�n, il est possible

de faire une n× k-CV.

3.2 E�et transductif

Pour pouvoir comparer les performances de la RR et de la TRR, nous avons dé�ni l’e�et

transductif (Transductive E�ect, TE). Cette valeur, exprimée en pourcentage, compare la RMSE

du modèle RR non transductif (RMSERR) avec la RMSE du modèle transductif correspondant

(RMSETRR). On considère ici que le modèle TRR est comparable au modèle RR si le paramètre g
pour construire le modèle TRR est le même que celui qui a été utilisé pour le modèle RR. L’e�et

trandsuctif peut être formulé de la façon suivante :
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TE = 100× RMSERR – RMSETRR
RMSERR

(3.1)

Si l’e�et transductif est positif, cela signi�e que la RMSETRR est plus basse que la RMSERR.

Étant donné que le meilleur modèle est celui qui a la RMSE la plus basse, un e�et transductif

positif signi�e que les performances du modèle TRR sont meilleures que celles du modèle RR. Par

conséquent, l’e�et transductif correspond au pourcentage d’amélioration (ou de détérioration)

de la qualité des prédictions lorsque l’on applique la TRR au lieu de la RR.

3.3 Jeux de données utilisés

Pour cette étude méthodologique, trois jeux de données ont été utilisés. Le tableau 3.1

résume les informations importantes à connaître sur ces jeux de données.

Le jeu de la solubilité aqueuse (LogS) contient 1 635 données publiées précédemment

[100]. Ce jeu, créé à partir des références [158–161], a notamment été utilisé lors de la 2nd
Chemoinformatics Strasbourg Summer School [162]. L’étendue des valeurs couverte par ce jeu

de données et de -11,62 à 1,58 log(M). Chaque composé est représenté par 437 descripteurs

fragmentaux ISIDA de type IAB(2-4). Ceci correspond en pratique à des séquences d’atomes et

de liaisons comprenant entre 2 et 4 atomes.

Le jeu de données de la constante d’acidité (pKa) contient 924 molécules extraites de la

base de données PHYSPROP [163]. Les pKa relevés sont compris entre -5,16 et 2,51 unités

logarithmiques. Les 704 descripteurs utilisés sont des descripteurs EED (electronic e�ects

descriptors) [164].

Le jeu de données A2AR contient 767 ligands du récepteur adénosine A2A. Ce jeu de

données a été présenté à la 3rd Chemoinformatics Strasbourg Summer School [165]. Ces données

ont été sélectionnées à partir de trois sources distinctes : IUPHAR-DB [166], ChEMBL [141] et

PubChem BioAssay [167]. La propriété modélisée ici est l’a�nité (pKi) de ces composés pour

le récepteur A2A. L’étendue des pKi relevés pour ce jeu de données est située entre 3,53 et

9,92 unités logarithmiques. Deux jeux de descripteurs distincts ont été utilisés. Nous avons

ainsi un jeu de données noté A2AR ISIDA qui contient 483 descripteurs fragmentaux ISIDA de

type IAB(2-5) (séquences d’atomes et de liaisons comprenant entre 2 et 5 atomes), et un jeu de

données A2AR MOE2D comprenant 186 descripteurs MOE2D.

3.4 Courbes d’optimisation des paramètres g et gp

Nous nous sommes d’abord intéressée à l’optimisation des paramètres des méthodes RR et

TRR. Nous avons choisi, pour cela, une approche séquentielle (voir �gure 3.1) : nous commen-
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Jeu de Intervalle de Nb de Nb de Type de Source

données valeurs molécules descripteurs descripteurs biblio

(unités log)

A2AR ISIDA [3.53 ; 9.92] 767 483 fragments ISIDA, type IAB(2-5) [141, 165–167]

A2AR MOE2D [3.53 ; 9.92] 767 186 MOE 2D [141, 165–167]

LogS [-11.62 ;1.58] 1635 437 fragments ISIDA, type IAB(2-4) [158–162]

pKa [-5.16 ; 2.51] 924 704 EED [163]

Tableau 3.1 – Jeux de données utilisés pour l’étude méthodologique de la TRR.

çons par optimiser le paramètre g pour construire un modèle RR, puis nous optimisons gp, à g
constant, pour construire le modèle TRR associé.

Figure 3.1 – Optimisation séquentielle des paramètres g et gp de la TRR. Nous commençons par

optimiser le paramètre g pour construire un modèle RR, puis nous optimisons gp, à g constant, pour

construire le modèle TRR associé.

Pour comprendre comment évolue la RMSE lorsque l’on fait varier g, nous avons fait

une 5×2-CV au cours de laquelle nous l’avons fait varier entre 10
–12

et 10
12

. La �gure 3.2

correspond à une courbe d’optimisation caractéristique obtenue pour ce paramètre g. Cette

courbe caractéristique comporte un premier plateau pour les faibles valeurs de g. Ce plateau

correspond au phénomène de sous-apprentissage. Nous observons ensuite une zone caractérisée

par un puits de RMSE minimales. Ce puits correspond à la zone qui nous intéresse : le minimum

correspond au g optimal. En�n, nous observons une remontée de la RMSE et un nouveau

plateau : c’est une situation de sur-apprentissage. À l’aide de cette courbe, nous pouvons donc

voir que le g optimal est facile à localiser, car il est situé dans un puits assez large et profond

correspondant à des RMSE basses.
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Une fois que nous avons identi�é le g optimal, nous nous sommes intéressés au gp optimal.

Nous avons �xé g, puis nous avons refait exactement la même procédure : nous avons e�ectué

une 5×2-CV au cours de laquelle le paramètre gp a varié entre 10
–12

et 10
12

. La �gure 3.3

correspond à une courbe d’optimisation caractéristique du paramètre gp. Nous pouvons voir

que l’allure de cette courbe est similaire à celle obtenue pour l’optimisation de g : observation

d’un plateau pour les faibles valeurs de gp, suivi d’un puits de valeurs minimales, et en�n

apparition d’un nouveau plateau pour des gp élevés. On remarque cependant que le puits

observé ici est moins large et moins profond. Étant donné que l’on travaille à jeux de données et

descripteurs constants, ceci n’est pas étonnant, car le g obtenu correspond au meilleur modèle

RR que l’on puisse construire, il n’est donc pas choquant qu’il n’y ait qu’une faible marge de

manœuvre pour obtenir un modèle TRR qui surpasse en qualité de prédiction le modèle RR

associé.

Les �gures 3.2 et 3.3 sont caractéristiques des optimisations des paramètres. Ces courbes

montrent que ce problème d’optimisation est convexe. Aussi la procédure d’optimisation est

e�cacement automatisée par la méthode du nombre d’or [157].

Lors de l’optimisation des paramètres, nous avons observé que, dans la majorité des cas,

le gp obtenu est inférieur à g et conduisait à un e�et transductif positif, bien qu’il soit faible

(entre 0,87 % pour pKa et 2,06 % pour A2AR MOE2D). Ceci est cohérent avec l’algorithme TRR :

un poids moindre sur les données non étiquetées indique que celles-ci servent à apporter une

correction au modèle RR initial.

Compte tenu que la transduction peut être considérée comme une correction de la RR (voir

la section 2.2.3 du chapitre 2 et l’équation 2.2 associée), le paramètre gp doit être inférieur au

paramètre g. Par la suite, il faudra donc veiller à chercher un gp dans un intervalle de valeurs

ayant pour borne supérieure g. Par la suite, nous optimiserons donc nos paramètres dans

l’intervalle [10
–4

; 10
4
] pour g et dans l’intervalle [g × 10

–4
; g] pour gp.

3.5 Impact de la taille relative du jeu d’entraînement et
du paramètre gp sur l’e�et transductif

Nous avons observé les allures caractéristiques des courbes d’optimisation, et nous avons

déterminé que le paramètre gp devait être inférieur au paramètre g. Nous allons maintenant

voir si nous pouvons observer un e�et transductif, et dans quels cas il est le plus important.

3.5.1 Procédure de modélisation

A�n d’étudier les variation de l’e�et transductif en fonction de la taille du jeu d’entraînement,

nous avons mis en place une procédure de modélisation, schématisée en �gure 3.4. Nous

commençons par partager le jeu de données entier en deux parts égales. Une moitié de ces

données sert de jeu de données non étiquetées : c’est notre jeu de validation. L’autre moitié sert
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Figure 3.2 – Courbe d’optimisation typique du paramètre g obtenue pour le jeu de données LogS.

On observe un premier plateau correspondant au phénomène de sous-apprentissage, puis un puits de

valeurs optimales assez large, et en�n une remontée suivie d’un plateau illustrant le phénomène de

sur-apprentissage.

Figure 3.3 – Courbe d’optimisation typique du paramètre gp obtenue pour le jeu de données pKa.

On observe une allure similaire à la courbe d’optimisation de g : premier plateau correspondant au

phénomène de sous-apprentissage, puis un puits de valeurs optimales assez large, et en�n une remontée

suivie d’un plateau illustrant le phénomène de sur-apprentissage. On remarque cependant que le puits

de valeurs optimales est plus étroit et moins profond que dans le cas de l’optimisation de g.

47



Chapitre 3. Étude de la TRR

de réservoir de données étiquetées. De ce réservoir, on construit di�érents jeux d’entraînement

de taille variable en prélevant un pourcentage x variable de données, x étant compris entre 5 % et

100 % de la quantité de données du réservoir. Une fois que nous avons notre jeu d’entraînement

de taille x % et notre jeu de données non étiquetées, nous pouvons construire des modèles.

Nous construisons d’abord un modèle RR pour lequel le paramètre g est optimisé à l’aide

d’une 5×5-CV. Cette optimisation-ci utilise uniquement les données étiquetées. Nous appliquons

ce modèle au jeu de données non étiquetées, puis nous calculons la RMSERR. Le jeu de validation

n’est donc utilisé qu’une seule fois pour valider le modèle RR �nal. Ensuite, nous construisons

un modèle TRR, qui aura pour paramètre g le même que celui du modèle RR optimisé sur les

données étiquetées uniquement.

L’optimisation du paramètre gp suit deux protocoles di�érents. Dans un premier temps, le

paramètre gp optimal est obtenu rétrospectivement. Cette expérience sert à démontrer qu’un

e�et transductif existe bien étant donné un jeu d’entraînement, un jeu de validation et un

modèle non transductif. Dans un second temps, une estimation de la valeur optimale de gp est

recherchée en utilisant à nouveau une procédure de 5× 5-CV sur les seules données étiquetées.

Dans ce protocole, le jeu de validation n’est donc utilisé qu’une seule fois pour valider le modèle.

Dans chacun de ces protocoles, nous calculons la RMSETRR et l’e�et transductif a�n d’évaluer

les performances relatives des modèles RR et TRR dans les di�érents cas de �gure.

En pratique, puisque l’on applique une procédure de 5 × 5-CV, chaque estimation de

paramètre repose sur 25 optimisations individuelles. La valeur retenue est alors la médiane

des 25 valeurs obtenues. Toutefois, la valeur optimale peut ne pas exister ou alors se situer en

dehors de l’intervalle de recherche initialement dé�ni. Dans ce cas, l’optimisation échoue et

elle ne contribue pas au calcul de la médiane.

Pour �nir, pour chaque taille x % de jeu d’entraînement, nous avons fait 25 expériences, ce

qui nous permet d’avoir 25 estimations de l’e�et transductif pour une taille donnée. En e�et, la

sélection de x % de données parmi les données étiquetées est répétée 5 fois, et il en est de même

pour le partage initial du jeu de données en deux parts égales. Cela garantit des statistiques

su�santes aux observations que nous faisons.

3.5.2 Recherche d’un gp optimal

Pour commencer nous avons recherché une valeur optimale du paramètre gp a posteriori
suivant le premier protocole. L’objectif est de véri�er si pour un jeu d’entraînement, un jeu de

validation et un modèle non transductif donnés, il existe un e�et transductif indépendamment

de notre capacité à trouver cette valeur optimale de gp permettant d’en pro�ter.

L’e�et transductif a été tracé en fonction de la taille relative du jeu d’entraînement. La �gure

3.5 présente ces graphes pour les jeux de données A2AR ISIDA, A2AR MOE2D, LogS et pKa

respectivement. La première chose que l’on peut noter, c’est qu’aucun e�et transductif négatif

n’a été relevé, peu importe le jeu de données considéré. Cela signi�e que l’application de la
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Figure 3.4 – Procédure suivie pour voir l’impact de la taille relative du jeu d’entraînement sur le TE.

Nous avons partagé le jeu de données en un jeu de données considérées comme étant non étiquetées et

un jeu de données étiquetées. De ce dernier, on prélève un pourcentage x de données (x étant compris

entre 5 % et 100 %) pour obtenir notre jeu d’entraînement. Ce jeu d’entraînement est d’abord utilisé pour

optimiser le paramètre g et construire le modèle RR, puis on combine le jeu d’entraînement et le jeu

de données non étiquetées pour optimiser gp et construire le modèle TRR. À la �n de la procédure, on

calcule les RMSE des modèles RR et TRR pour obtenir la mesure de l’e�et transductif.
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TRR n’a pas provoqué ici de dégradation des modèles par rapport à ce que l’on avait avec la

RR. Nous observons que cet e�et transductif peut être signi�catif puisque l’on relève des e�ets

transductifs supérieur à 40 % pour le jeu de données pKa. Cependant, ils restent généralement

en dessous des 5 %. Majoritairement, l’impact de la transduction sur le modèle est donc modeste.

Nous observons également que certains cas sont caractérisés par un e�et transductif proche de

zéro. Pour ces cas-là, le gp obtenu est très faible : il n’y a pas de transduction pour ces ensembles

jeu d’entraînement, jeu de validation et modèle non transductif.

En ce qui concerne l’impact de la taille du jeu d’entraînement sur les performances de

la TRR, on constate que plus le jeu de données étiquetées est petit par rapport au jeu de

données non étiquetées, et plus l’e�et transductif a des chances d’être élevé. Cette tendance

est clairement visible avec le jeu de données pKa, mais reste observée pour les autres jeux

de données. Cela signi�e qu’il semble préférable, pour augmenter les chances d’obtenir une

amélioration signi�cative des prédictions, de travailler avec un jeu d’entraînement d’une taille

signi�cativement plus petite (entre 5 % et 20 %) que celle du jeu de données non étiquetées.

3.5.3 Recherche d’un gp par validation croisée

Étant donné que nous avons observé une majorité de cas pour lesquels l’e�et transductif

était visible avec un gp optimal, nous avons essayé de retrouver ce gp sans prendre en compte les

étiquettes du jeu de données non étiquetées. Ceci correspond au second protocole d’optimisation.

Les résultats obtenus sont présentés dans la �gure 3.6 pour les jeux de données A2AR ISIDA,

A2AR MOE2D, LogS et pKa.

On observe toujours des cas pour lesquels l’e�et transductif est élevé, ce qui signi�e qu’il

est possible de retrouver le gp optimal dans certains cas. Cependant, cette fois-ci, les �gures

obtenues montrent l’apparition de cas pour lesquels l’e�et transductif est négatif. Nous ne

sommes donc pas toujours capable de trouver un paramètre gp satisfaisant. Tout d’abord, quand

il n’existe pas de transduction, notre protocole parvient quand même à proposer une valeur

pour gp, mais celle-ci conduit systématiquement à une dégradation du modèle. Il existe aussi de

nombreux cas où un e�et transductif existe, mais la valeur de gp proposée par notre protocole

conduit à une dégradation du modèle. Pour �nir, nous observons à nouveau que plus le nombre

de données étiquetées est faible par rapport au nombre de données non étiquetées, plus l’e�et

transductif est important, qu’il soit positif ou négatif.

Pour comprendre pourquoi, dans certains cas, des e�ets transductifs négatifs étaient ob-

servés, nous avons comparé les gp optimaux avec les gp obtenus par validation croisée. Les

comparaisons sont illustrées en �gure 3.7. Sur ces �gures, nous pouvons voir que les gp obtenus

par validation croisée sont souvent surestimés, bien que cela ne soit pas systématique.

Comme on peut le constater sur la �gure 3.3, surestimer la valeur de gp peut rapidement

conduire à une dégradation importante des performances du modèle. Au contraire, sous-estimer
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transductif

Figure 3.5 – TE en fonction de la taille relative du jeu d’entraînement, pour les jeux de données A2AR

ISIDA, A2AR MOE2D, LogS et pKa, cas du gp optimal. Aucun TE négatif n’est relevé, ce qui signi�e

que la TRR n’a pas provoqué une chute de performance par rapport à la RR. Les TE positifs restent

relativement modestes. Les cas pour lesquels le TE est proche de zéro s’explique par le fait que la courbe

d’optimisation de gp était continue, linéaire et croissante : aucun puits de valeurs minimum n’a pu être

trouvé. En�n, plus la taille du jeu d’entraînement est petite, et plus les chances d’obtenir un TE positif

élevé sont grandes.
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Figure 3.6 – TE en fonction de la taille relative du jeu d’entraînement, pour les jeux de données A2AR

ISIDA, A2AR MOE2D, LogS et pKa, cas du gp obtenu par CV. Pour certains cas, le TE est élevé, ce qui

signi�e qu’il est possible, pour ces cas-ci de s’approcher du modèle construit avec un gp optimal. Il

y a cependant des cas pour lesquels le TE est négatif. Nous ne sommes donc pas toujours capable de

trouver un paramètre gp satisfaisant. En�n, nous observons toujours une amplitude d’e�et transductif

très grande pour les petites tailles et plus faible pour les grandes tailles de jeu d’entraînement.
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cette valeur ne peut, au pire, que conduire à amener l’e�et transductif à 0. Par conséquent, un

choix conservatif et prudent est de tenter de sous-estimer la valeur de gp.

Figure 3.7 – gp obtenu par CV en fonction du gp optimal pour les jeux de données A2AR ISIDA, A2AR

MOE2D, LogS et pKa. On observe que l’on obtient rarement le gp optimal par CV, il est soit surestimé

(pKa et dans une moindre mesure LogS) soit sous-estimé (A2AR ISIDA et A2AR MOE2D).

Pour cette raison, nous avons divisé par 10 les gp obtenus à la �n de la validation croisée.

Ce gp est appelé gp heuristique. Le but ici était de guérir les cas pour lesquels l’e�et transductif

était négatif, tout en essayant de conserver les cas pour lesquels l’e�et transductif était positif.

Les résultats sont présentés dans la �gure 3.8. Nous observons une nette diminution du nombre

de cas négatifs (voir le tableau 3.2) : entre 6,6 % (jeu de données LogS) et 13,2 % (jeu de données

pKa) des cas sont maintenant négatifs, alors qu’auparavant on pouvait monter à 42,4 % de cas

négatifs pour le jeu de données pKa. Le pourcentage de cas pour lesquels l’e�et transductif est
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négatif ou nul observé pour le gp heuristique tend vers le nombre de cas à TE nul observé avec

le gp optimal. De plus, l’amplitude des cas négatifs est nettement réduit. Néanmoins, ceci a

également pour conséquence de réduire l’amplitude des e�ets transductifs positifs, qui restent

majoritairement en dessous de 5 %. L’allure globale de ces graphes ne change pas : plus la taille

du jeu d’entraînement est petite par rapport à celle du jeu de données non étiquetées, et plus

l’amplitude des e�ets transductifs est importante.

Figure 3.8 – TE en fonction de la taille relative du jeu d’entraînement, pour les jeux de données A2AR

ISIDA, A2AR MOE2D, LogS et pKa„ cas du gp heuristique. Nous observons une nette régression du

nombre de cas négatifs, ainsi qu’une diminution des valeurs de TE positives. Ici encore, plus la taille du

jeu d’entraînement est petite, plus l’amplitude des TE observés est grande.

La comparaison de la RMSE obtenue avec la TRR en fonction de celle calculée pour la RR

(�gure 3.9) est également intéressante. Elle montre que plus la RMSE du modèle non transductif

est importante, plus l’e�et transductif est important lui aussi. Il est donc plus fort là où il est le

plus utile.
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Jeu de données gp optimal gp CV gp heuristique

A2AR ISIDA 5,0 15,0 7,4

A2AR MOE2D 6,0 12,4 7,0

LogS 3,6 22,4 6,6

pKa 10,2 42,4 13,2

Tableau 3.2 – Pourcentage de cas pour lesquels le TE est inférieur ou égal à zéro. On constate

que lorsque l’on divise par 10 le gp obtenu par validation croisée (gp heuristique), le nombre de

cas 6 0 tend vers le nombre de cas ' 0 relevés dans le cas du gp optimal.

Figure 3.9 – RMSETRR en fonction de la RMSERR pour les jeux de données A2AR ISIDA, A2AR MOE2D,

LogS et pKa, cas du gp heuristique. Le TE est positif si les points sont en dessous de la droite d’équation

y = f (x). On observe ici que la majorité des points sont en dessous de cette droite, ce qui signi�e que

pour la majorité des cas le TE obtenu est positif.
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3.5.4 Étude des cas pour lesquels l’e�et transductif est négatif

Pour comprendre pourquoi certains cas étaient caractérisés par des e�ets transductifs en

validation croisée, nous avons commencé par regarder ce que nous avions obtenu comme

résultats lors de la recherche d’un gp optimal. Il s’est avéré que les cas négatifs correspondent

aux cas où le gp optimal était associé à un e�et transductif nul. Pour ces cas, les courbes

d’optimisation ne permettent pas de trouver un minimum pour le gp ce qui signi�e qu’il n’y a

pas de transduction dans les situations correspondantes. Utiliser la transduction dans ces cas-là

ne peut donc conduire qu’à une détérioration du modèle.

Nous avons cherché à comprendre pourquoi, dans ces cas-là, la transduction était néfaste.

Nous nous sommes d’abord intéressée aux courbes d’ajustement du jeu d’entraînement dans

les situations où l’ensemble jeu d’entraînement, jeu de validation et modèle non transductif ne

béné�cie d’aucune transduction. Cependant, aucune corrélation n’a été établie entre le R
2

de la

courbe d’ajustement et l’e�et transductif.

Une seconde hypothèse est que le jeu de validation soit trop di�érent du jeu d’entraîne-

ment pour béné�cier de la transduction. Pour véri�er cette idée, nous avons également testé

l’application d’un domaine d’applicabilité de type boîte bornée. Nous avons consigné dans

l’histogramme 3.10 les évolutions des e�ets transductifs pour les 4 jeux de données. On observe

que, majoritairement, on arrive à guérir un grand nombre de cas pour lesquels l’e�et transductif

était négatif (avec une exception pour le jeu de données LogS pour lequel nous ne guérissons

que la moitié des cas environ). Cependant, nous constatons également que de nouveaux cas

d’e�et transductifs négatifs apparaissent. Il est donc di�cile de conclure sur l’intérêt du domaine

d’applicabilité dans le cadre de la transduction, d’autant plus que les molécules béné�ciant le

plus de cet e�et transductif semblent être les molécules situées hors du domaine d’applicabilité.

3.6 En résumé

Nous avons implémenté la TRR, puis nous l’avons étudié. Nous avons déterminé qu’en

théorie une approche séquentielle de l’optimisation des paramètres (c’est-à-dire déterminer

g, puis déterminer gp à g �xé) nous permettait d’obtenir des modèles TRR plus performants

que les modèles RR correspondants. Nous avons ensuite appliqué cette méthode d’optimisation

pour déterminer l’impact de la taille relative du jeu d’entraînement sur l’e�et transductif. Nous

avons constaté que l’e�et transductif était le plus intéressant pour des jeux d’entraînement

de petite taille (entre 5 % et 20 %) par rapport au jeu de validation. Nous avons également

observé que la transduction n’existe pas systématiquement pour un jeu d’entraînement, un jeu

de validation et un modèle non transductif �xé. Dans ce type de situations et dans le cas où le

paramètre est surestimé, la méthode transductive aboutit à une dégradation des performances

du modèle. Pour limiter le nombre de ces cas, nous avons utilisé le gp heuristique consistant à

diviser par 10 le gp sélectionné en validation croisée. En e�et, il est prudent de sous-estimer
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Figure 3.10 – Histogrammes présentant l’évolution des TE lorsque l’on applique un domaine d’ap-

plicabilité de type boîte bornée. On observe que, majoritairement, on arrive à guérir un grand nombre

de cas pour lesquels l’e�et transductif était négatif (avec une exception pour le jeu de données LogS

pour lequel nous ne guérissons que la moitié des cas). Cependant, nous constatons également que de

nouveaux cas d’e�et transductifs négatifs apparaissent. Il est donc di�cile de conclure sur l’intérêt du

domaine d’applicabilité dans le cadre de la transduction, d’autant plus que les molécules béné�ciant le

plus de cet e�et transductif semblent être les molécules situées hors du domaine d’applicabilité.
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Chapitre 3. Étude de la TRR

la valeur de gp car, au pire, cela ne fait qu’éteindre la transduction, et donc ne détériore pas

le modèle. Ceci nous permet de limiter le nombre de cas négatifs, mais provoque également

une baisse de l’amplitude des e�ets transductifs positifs. Nous avons �nalement cherché à

comprendre pourquoi certains cas ne semblaient pas permettre l’application de la transduction.

Nous n’avons pas trouvé de réponse générale à ce problème ; néanmoins la qualité du modèle

RR de départ ainsi que la nature des composés présents dans le jeu de test semblent in�uer sur

cette absence de transduction.

Nous savons maintenant comment optimiser la méthode TRR pour maximiser les chances

d’obtenir des modèles plus prédictifs que leurs homologues RR. Nous pouvons donc maintenant

nous intéresser aux données principales de cette thèse : les liquides ioniques et les électrolytes

pour batteries Li-ion.
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Chapitre 4

Modélisation des liquides
ioniques

Les premières modélisations de données réelles se sont focalisées sur les liquides ioniques.

C’est un travail qui a été fait en collaboration avec l’équipe d’Isabelle Billard à l’IPHC de

Strasbourg, ainsi qu’avec la société Solvionic, spécialisée dans la production de liquides ioniques.

Nous nous sommes concentrés ici sur trois propriétés : la conductivité, la température de fusion

et la viscosité.

Nous avons préparé des modèles SVR, RR et TRR. Les modèles SVR ont les meilleures

performances ; nous avons donc fait une analyse poussée de nos données avec cette méthode,

et nous avons mis les modèles SVR �naux en ligne à disposition de tous sur le serveur du

laboratoire : infochim.u-strasbg.fr/webserv/VSEngine.html

4.1 Présentation des données

Pour chaque propriété, nous avons travaillé avec trois jeux de données : un jeu d’entraîne-

ment et deux jeux de validation. Le premier jeu de validation est constitué de données issues

de la littérature, le second est constitué de données obtenues expérimentalement durant ce

projet. Les mesures de la conductivité et de la viscosité ont été faites à 25 °C. La composition de

chacun des jeux de données pour chacune des propriétés est donnée dans le tableau 4.1, et leur

répartition est illustrée dans la �gure 4.1.

Les jeux d’entraînement proviennent d’une base de données interne au laboratoire. Celle-ci

contient des données issues de la littérature, collectées jusque dans la première moitié de 2015,

pour plus de 2 000 liquides ioniques. De cette base, nous avons extrait 85 liquides ioniques

pour la conductivité à 25 °C, 228 liquides ioniques pour la température de fusion et 189 liquides

ioniques pour la viscosité à 25 °C. Suite à une première étape de modélisation et à l’analyse des

points aberrants découverts dans les di�érents jeux d’entraînement, nous avons veillé à ce que
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les données sélectionnées ici concernent les échantillons contenant le moins d’eau possible (les

points dont la teneur en eau était supérieure à 500 ppm ont été retirés).

Les premiers jeux de validation contiennent des données issues de la littérature récente,

c’est-à-dire publiées depuis la seconde moitié de 2015. Aucune précaution n’a été prise lors de

la sélection de ces données. Ceci nous permettra de véri�er la qualité de nos modèles, et de

voir si ces derniers peuvent être utiles dans la détection de points aberrants.

Les derniers jeux de validation contiennent des données issues du catalogue de la compagnie

Solvionic. La conductivité à 25 °C, la température de fusion et la viscosité à 25 °C ont été

mesurées par nos collègues Isabelle Billard et Olga Klimchuk. Cet ensemble de données est le

plus homogène puisque les données ont toutes été mesurées par la même équipe et dans les

mêmes conditions.

Pour faire ces mesures, les échantillons reçus ont été placés sous pompe à vide à 70 °C

pendant 24 heures, puis placés sous argon. La présence d’eau dans l’échantillon a été contrôlée

par la technique de Karl-Fischer. Toutes les mesures de conductivité et de viscosité ont été

faites à température ambiante (25 °C).

Les mesures de conductivité ont été menées à l’aide de l’appareil de mesure de conductivité

SevenMulti S47 Mettler TOLEDO avec des capteurs InLab751-4 mm et avec la compensation

automatique de la température. Les capteurs ont été calibrés avec des solutions standard

(1,41 mS/cm et 12,88 mS/cm) avant chaque utilisation. La mesure de la conductivité a été

e�ectuée trois fois par échantillon et la valeur moyenne a été calculée. Après chaque mesure,

les capteurs ont été nettoyés avec de l’eau déminéralisée et de l’éthanol.

Pour la viscosité, trois échantillons (le Tf2N de N-propyl-N-méthylpyrrolidinium, le Tf2N de

1-éthanol-3-méthylimidazolium et le Tf2N de 1-butyl-1-méthylpyrrolidinium) ont été mesurés à

l’aide du viscosimètre ARES (Rheometric Scienti�c) avec une géométrie cône/assiette (L 40 mm,

φ 0,0436 rad, écart 5/100) nécessitant 1,5 ml de l’échantillon. La température a été contrôlée à

25±0,1 °C. Les autres valeurs ont été données par la société Solvionic.

Les températures de fusion et de transition vitreuse ont été mesurées avec un appareil de

calorimétrie di�érentielle à balayage Thermal Analysis DSC 2920 Modulated DSC. Les échan-

tillons d’analyses ont été préparés en ajoutant 6 mg de liquide ionique dans réceptacle en

aluminium. Les échantillons ont été chau�és dans le calorimètre à 125 °C pendant 10 minutes

pour enlever toute trace d’eau. Ils ont ensuite été refroidis à -100 °C. Les courbes de chau�e et

de refroidissement ont été enregistrées à une allure de 10 ° par minute. Les températures de

fusion, de cristallisation et de transition vitreuse ont été mesurées à partir de la seconde courbe

de chau�e. Les résultats obtenus ont une précision de ±1 °C.

On notera que pour un certain nombre de liquides ioniques, nous n’avons qu’une seule ou

deux des trois propriétés étudiées, et ce, y compris pour les données Solvionic. Ceci s’explique

car tous les liquides ioniques ne sont pas forcément liquides à 25 °C.

Pour une propriété donnée, les di�érents jeux de données peuvent avoir des ions en commun,

mais pas les liquides ioniques. Les structures des ions ont été standardisées : nous avons
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positionné la charge positive sur l’atome substitué avec la chaîne la plus courte, pour les

guanidiniums nous avons placé la charge sur le carbone central, et les anions ont tous été

préparés en utilisant le même protocole.

Pendant la préparation des jeux d’entraînement, nous avons pu observer de larges écarts

de valeurs de propriétés. Par exemple, la température de fusion du chlorure de 1-butyl-3-

méthylimidazolium a été détectée à 41,0 °C par Huddleston et al. [168] (2 200 ppm d’eau pour

l’échantillon sec) alors que Han et al. [169] ont reporté une température de fusion de 89,0 °C

pour le même composé (quantité d’eau inconnue). Autre exemple, la conductivité à 25 °C du

tri�ate de 1-butyl-3-méthylimidazolium est de 9 mS/cm pour l’équipe de Zech et al. [170] (avec

une fraction massique d’eau inférieure à 8 · 10
–5

g) et de 0,3 mS/cm pour l’équipe de Mbondo

Tsamba et al. [171] (« Typical water quantities between 50 and 100 ppm were measured », des

quantités d’eau entre 50 et 100 ppm ont typiquement été mesurées). Finalement, la viscosité du

même liquide ionique a été mesurée à 179,15 cP par nos collègues tandis que Mbondo Tsamba et
al. [171] ont mesuré une valeur de 86,6 cP. Les écart-types relevées dans notre base de données

sont d’environ 1 mS/cm pour la conductivité à 25 °C, 6 °C pour la température de fusion et

19 cP à 25 °C pour la viscosité.

Conductivité Température

de fusion

Viscosité

Jeu d’entraînement 78 183 139

Jeu de validation Littérature 15 41 30

Jeu de validation Solvionic 19 22 14

Tableau 4.1 – Nombre de IL contenu dans chaque set. Les données du jeu d’entraînement et du jeu de

validation Littérature viennent de la littérature, et les données du jeu de validation Solvionic ont été

obtenues par nos collaborateurs sur des échantillons fournis par la compagnie Solvionic. Les données

présentées pour les jeux d’entraînement correspondent aux jeux de données obtenus après le retrait des

points aberrants.

4.2 Modélisation avec la SVR

Nous avons commencé par modéliser les liquides ioniques avec la SVR. Nous avons pu, lors

de cette phase, identi�er des points aberrants et construire des modèles prédictifs. Ces modèles

sont accessibles par tous à l’adresse suivante : infochim.u-strasbg.fr/webserv/VSEngine.html

4.2.1 Procédure de modélisation

La modélisation des liquides ioniques s’est faite selon la procédure décrite en �gure 4.2.

Nous avons généré 272 fragmentations ISIDA di�érentes. Pour générer les descripteurs des

liquides ioniques au complet, nous avons d’abord énuméré les fragments pour les cations d’une

part et pour les anions d’autre part, puis nous avons concaténé les deux �chiers de descripteurs

ainsi générés. Pour chacune de ces fragmentations, nous avons ensuite �xé la largeur de la
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Chapitre 4. Modélisation des liquides ioniques

Figure 4.1 – Histogramme de répartition des données de la conductivité (en haut), de la température

de fusion (au milieu) et de la viscosité pour les trois jeux de données (jeu d’entraînement en noir, jeu de

validation contenant les données de la littérature récente en hachuré, et jeu de validation contenant les

données Solvionic en gris). On peut voir que les trois jeux de données ne sont pas équilibrés. Pour la

conductivité, la majorité des données se situe entre 0 mS/cm et 4 mS/cm, pour la température de fusion

entre -50 °C et 100 °C, et pour la viscosité entre 0 cP et 100 cP
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fonction de perte ε-sensible à 0,5 pour la conductivité, à 3 pour la température de fusion et à 9,5

pour la viscosité. Ces valeurs ont été choisies car elles correspondent à notre estimation initiale

du bruit expérimental observé dans notre base de données. Le paramètre de coût a été optimisé

pour chacune des fragmentations à l’aide d’une 5×5-CV. Nous avons ensuite classé les modèles

individuels par rapport à leur RMSE moyenne de validation croisée. Nous avons conservé le

meilleur modèle, ainsi que les modèles ayant des performances équivalentes selon un test de

Student à 95 %. Nous avons �nalement construit un modèle consensus à l’aide des modèles

sélectionnés. Ce modèle consensus correspond à la moyenne arithmétique de l’ensemble des

prédictions des di�érents modèles.

Nous avons également appliqué un domaine d’applicabilité de type contrôle de fragments.

Dans le cas du modèle consensus, le composé est considéré comme hors du domaine d’applica-

bilité s’il est hors du domaine d’applicabilité d’au moins 50 % des modèles du consensus.

4.2.2 Points aberrants dans les jeux d’entraînement

Suite à une première série de modélisation, nous avons fait une recherche de points aberrants

dans les di�érents jeux d’entraînement. Le but ici était d’avoir des jeux d’entraînement avec des

données de bonne qualité pour pouvoir construire des modèles les plus �ables possibles. Pour

cela, nous avons appliqué de façon itérative la procédure suivante, illustrée en �gure 4.3 [172].

Le liquide ionique avec la plus grande erreur de prédiction en ajustement consensus est analysé.

Si c’est un point aberrant con�rmé, il est retiré du jeu d’entraînement, et un nouveau modèle

consensus est construit. Les paramètres ne sont pas réoptimisés. Nous répétons cette procédure

jusqu’à ce qu’il n’y ait plus de points aberrants con�rmés. Étant donné que nous travaillons ici

avec des petits jeux de données, nous avons limité le processus à 10 points suspects analysés.

Les données présentées dans le tableau 4.1 correspondent, pour les jeux d’entraînement, aux

jeux de données après retrait des points aberrants.

Pendant la détection de points aberrants, nous avons déterminé di�érentes raisons pour

lesquelles un liquide ionique peut être considéré comme un point aberrant. Ces derniers sont

listés dans les tableaux 4.2, 4.3 et 4.4 pour la conductivité, la température de fusion et la viscosité

respectivement.

Quand plusieurs points aberrants provenaient d’une même référence , l’ensemble des

données issues de la même référence a été considéré comme potentiellement aberrant. En e�et,

il y a peut-être un biais dans les mesures, même dans les cas pour lesquels la teneur en eau et en

impuretés a été soigneusement véri�ée. Comme ce biais peut a�ecter les mesures, nous avons

considéré qu’il était plus sûr de ne pas les utiliser pour la construction des modèles. Les liquides

ioniques concernés sont les liquides ioniques 1, 2, 3, 5, 6, 7, 8, 9 du jeu d’entraînement de la

conductivité (voir tableau 4.2) ainsi que les liquides ioniques 2, 3, 5, 6, 8 du jeu d’entraînement

de la température de fusion (voir tableau 4.3).
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Figure 4.2 – Procédure suivie lors de la modélisation des liquides ioniques avec la SVR. À partir de

notre base de données locale, nous avons soigneusement sélectionné des données pour constituer nos

di�érents jeux d’entraînement (un pour la conductivité, un pour la température de fusion et un pour

la viscosité). Nous avons exploité ces jeux d’entraînement a�n de construire di�érents modèles SVR,

basés sur di�érents ensembles de descripteurs ISIDA, à l’aide d’une 5×5-CV. Les meilleurs modèles ont

ensuite été sélectionnés, puis reconstruits sur le jeu d’entraînement pour créer un modèle consensus par

propriété. Ce modèle consensus a ensuite été validé sur deux types de jeux de validation. L’un d’entre

eux contient des données issues de la littérature récente, l’autre concerne les données mesurées par nos

collègues.
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Pour certains liquides ioniques, la valeur indiquée n’a pas été retrouvée dans la référence.

C’est le cas, par exemple, du catalogue Sigma-Aldrich [173]. Étant donné qu’il n’était pas

possible de con�rmer ces valeurs, elles ont été rejetées. Il s’agit ici des liquides ioniques 1, 3, 8

du jeu d’entraînement de la conductivité (voir tableau 4.2).

Nous avons rencontré un problème similaire avec certaines valeurs qui n’ont pas été

mesurées par les équipes les publiant. C’est notamment le cas des données trouvées dans des

revues de la littérature. Comme nous ne pouvions pas valider la pureté des échantillons utilisés

pour mesurer ces valeurs, ces composés ont été retirés du jeu d’entraînement. Ceci a été observé

pour les liquides ioniques 2 et 5 du jeu d’entraînement de la conductivité (voir tableau 4.2), les

liquides ioniques 5, 6, 8 du jeu d’entraînement de la température de fusion (voir tableau 4.3) et

le liquide ionique 6 du jeu d’entraînement de la viscosité (voir tableau 4.4).

Pour les liquides ioniques 4 et 9 du jeu d’entraînement de la conductivité (voir tableau 4.2)

ainsi que les liquides ioniques 2, 4 et 7 du jeu d’entraînement de la viscosité (voir tableau 4.4),

d’autres valeurs trouvées dans la littérature n’étaient pas en accord avec la valeur utilisée dans

le jeu d’entraînement. Ces autres valeurs sont généralement plus proches des valeurs prédites

par la SVR. Ces valeurs ont été corrigées.

Pour le liquide ionique 1 du jeu d’entraînement de la température de fusion (voir tableau

4.3), nous n’avons trouvé aucune autre mesure le concernant dans la littérature. La seule source

disponible était celle qui était entrée dans la base. Dans ce cas, même si la pureté semblait

correcte, nous avons préféré retirer ce point.

En�n, les points pour lesquels la teneur en eau (%w) n’était pas véri�ée et l’échantillon

testé non séché ont été retirés. Les composés concernés sont les liquides ioniques 2, 3, 4, 7 du

jeu d’entraînement de la température de fusion (voir tableau 4.3) et le liquide ionique 3 du jeu

d’entraînement de la viscosité (voir tableau 4.4).

Finalement, cette analyse nous a permis d’identi�er deux structures mal saisies dans la base

de données : les liquides ioniques 1 et 5 du jeu d’entraînement de la viscosité (voir tableau 4.4).

Ces liquides ioniques ont été réintégrés dans le jeu d’entraînement après correction.

Suite à cette analyse des points aberrants, nous avons décidé d’imposer de nouveaux critères

pour la construction de nos jeux d’entraînement. Nous avons veillé à ce que ces jeux contiennent

des données relatives à des échantillons pour lesquels la teneur en eau ne dépasse pas 500 ppm.

Si la teneur en eau n’était pas précisée dans l’article, l’échantillon étudié devait avoir été

soigneusement séché.

4.2.3 Résultats obtenus sur les jeux de validation

Nous avons répété la procédure de modélisation sur des jeux d’entraînements nettoyés.

Les RMSE et les MAE obtenues pour les di�érents jeux de données pour les trois propriétés

modélisées sont indiquées dans le tableau 4.5. Ces résultats tiennent compte de l’application

d’un domaine d’applicabilité de type contrôle de fragment.
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N° IL Cation Anion Valeur

Exp.

(mS/cm)

Valeur

Pred.

(mS/cm)

Réf. Problème détecté

1 27 5,3 [173] 4 points aberrants proviennent de

cette référence, et cette valeur n’a

pas été retrouvée dans la

référence

2 28 16,9 [174] 2 points aberrants viennent de

cette référence, et cette valeur n’a

pas été mesurée par l’équipe

3 21 13,7 [173] 4 points aberrants proviennent de

cette référence, et cette valeur n’a

pas été retrouvée dans la

référence

4 16,3 10 [175] Autre valeur retrouvée dans la

littérature : 10 mS/cm [176]

5 22 16,3 [174] 2 points aberrants viennent de

cette référence. 2 références citées

pour cet IL dans l’article en

question ; une de ces références

n’a pas été trouvée, l’autre donne

une conductivité à 20 °C

6 15,5 10,3 [177] 2 points aberrants viennent de

cette référence

7 14,8 9,4 [177] 2 points aberrants viennent de

cette référence

8 12 7,7 [173] 4 points aberrants proviennent de

cette référence, et cette valeur n’a

pas été retrouvée dans la

référence

9 8,2 5 [173] 4 points aberrants proviennent de

cette référence, et la valeur

trouvée dans la référence est de

5,5 mS/cm

Tableau 4.2 – Points aberrants détectés pour le jeu d’entraînement de la conductivité. Ces liquides

ioniques sont considéré comme des points aberrants pour diverses raisons : divergences avec des valeurs

trouvées dans la littérature, %w non précisé, source non �able.
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N° IL Cation Anion Valeur

Exp. (°C)

Valeur

Pred. (°C)

Réf. Probléme détecté

1 328,4 209,2 [178] Il n’était pas possible de comparer

cette valeur à d’autres.

2 186 71,6 [177] 2 points aberrants viennent de

cette référence, %w compris entre

400 ppm et 600 ppm

3 165 58,6 [177] 2 points aberrants viennent de

cette référence, %w compris entre

400 ppm et 600 ppm

4 52 22,7 [179] %w non contrôlé, échantillon non

séché

5 0 74,2 [169] 3 points aberrants viennent de

cette référence qui est une revue,

%w non précisé, source non retrou-

vée

6 -79 7,3 [169] 3 points aberrants viennent de

cette référence qui est une revue,

%w non précisé, source non retrou-

vée

7 115 48,1 [180] %w non controllé, échantillon non

séché

8 -88 24,6 [169] 3 points aberrants viennent de

cette référence qui est une revue,

%w non précisé, source non retrou-

vée

Tableau 4.3 – Points aberrants détectés pour le jeu d’entraînement de la température de fusion. Les

anomalies détectées pour ces liquides ioniques sont les suivantes : divergences avec des valeurs trouvées

dans la littérature, %w non précisé, source non �able.
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N° IL Cation

Structure

Anion

Structure

Valeur

Exp. (°C)

Valeur

Pred. (°C)

Réf. Probléme détecté

1 977 517,3 [181] Structure erronée

2 56 482,1 [30] Autres références : 453 cP à 25,10

°C [182, 183]

3 716 225.8 [184] %w : 1130 ppm

4 888,6 435,6 [185] Autre référence [186] : 874,5 cP à

20 °C, 447,9 cP à 30 °C

5 496,5 140,8 [187] Structure erronée

6 800 479.4 [183] La référence est une revue, %w

non précisé

7 593,4 305,8 [30] Les autres valeurs trouvées dans la

littérature sont entre 520 cP [188]

et 540 cP [189] à 25 °C ; mesure

faite par nos collègues à 25,10 °C :

520,3 cP

Tableau 4.4 – Points aberrants détectés pour le jeu d’entraînement de la viscosité. Les raisons pour

lesquelles ces IL ont été identi�és comme étant des points aberrants sont les suivantes : mauvaise

structure entrée dans la base, divergences avec des valeurs trouvées dans la littérature, %w élevé ou non

précisé.
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Figure 4.3 – Procédure de retrait des points aberrants pour les jeux d’entraînement.

Si les résultats obtenus en validation croisée sont en accord avec ces erreurs expérimentales,

il n’en est pas toujours de même avec les RMSE obtenues sur les deux jeux de validation sur

lesquels nous avons travaillé. Ainsi, le jeu de validation Solvionic a une RMSE supérieure à ce

qui était attendu pour la conductivité et la température de fusion, tandis que le jeu de validation

Littérature a une RMSE plus grande pour la viscosité. Les MAE quant à elles, correspondent

aux erreurs attendues au vu des erreurs expérimentales. Étant donné que la MAE est moins

sensible à la présence de points aberrants dans les données, les écarts observés entre la RMSE

et la MAE sont donc des indices quand à la présence d’anomalies dans les données.

Conductivité (mS/cm) Température de fusion (°C) Viscosité (cP)

RMSE CV 1,17 38,69 76,40

RMSE Littérature DA 1,15 23,87 90,83

RMSE Littérature DA nettoyé 1,15 23,87 69,12

RMSE Solvionic DA 2,70 47,24 54,78

RMSE Solvionic DA nettoyé 1,57 37,22 54,78

MAE CV 0,88 29,13 42,91

MAE Littérature DA 1,03 23,81 70,40

MAE Littérature DA nettoyé 1,03 23,81 56,71

MAE Solvionic DA 2,02 45,57 47,68

MAE Solvionic DA nettoyé 1,35 26,35 47,68

Tableau 4.5 – RMSE et MAE obtenues avec les modèles consensus de la SVM pour la conductivité,

la température de fusion et la viscosité. Un domaine d’applicabilité (DA) de type contrôle de

fragments a été appliqué. Les résultats notés « DA nettoyé » correspondent aux résultats obtenus

après le retrait des points aberrants dans les jeux de validation.
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Chapitre 4. Modélisation des liquides ioniques

Nous avons analysé les liquides ioniques ayant les plus grandes erreurs de prédiction dans

les di�érents jeux de validation. Nous présentons dans les �gures 4.4 pour la conductivité, 4.5

pour la température de fusion et 4.6 pour la viscosité, les graphes exp/pred ainsi que les détails

des points aberrants identi�és.

Nous observons que le seul point mal prédit dans les jeux de données Littérature concerne

le jeu de la viscosité. Il est lié à un échantillon dont la teneur en eau est supérieure à 500 ppm,

seuil initialement choisi lors de la préparation des jeux d’entraînement (« w% = 0,0875 » [189],

ce qui correspond à 875 ppm, liquide n°1 dans le tableau 4.6).

Pour les liquides ioniques mal prédits des jeux de données Solvionic, nous avons relevé

plusieurs cas de �gure. Nous avons d’abord déterminé qu’un point se situait hors du domaine

d’applicabilité du modèle en terme d’intervalles de valeurs : il s’agit du point n°1 dans le tableau

4.4. Il possède une conductivité de 13,85 mS/cm alors que la valeur de conductivité la plus

haute relevée dans le jeu d’entraînement est de 8,6 mS/cm. Pour ce cas, le modèle se retrouve

incapable d’extrapoler. Il arrive cependant à le prédire dans les valeurs de haute conductivité

puisqu’il lui attribue une conductivité de 7,33 mS/cm.

Le second point mal prédit du jeu Solvionic pour la conductivité met en évidence une falaise

d’activité potentielle. En e�et, avec le remplacement d’un méthyl par un éthyl, la conductivité du

liquide ionique est doublée. Si on compare le Tf2N de 1-éthyl-1-butylpyrrolidinium au Tf2N de

1-méthyl-1-butylpyrrolidinium (voir le tableau 4.6), on observe une grande di�érence de conduc-

tivité pour une modi�cation mineure de la structure du cation (de 2,14 mS/cm pour le Tf2N de

1-méthyl-1-butylpyrrolidinium à 8,58 mS/cm pour le Tf2N de 1-éthyl-1-butylpyrrolidinium).

Étant donné que nous observons la même tendance lorsque l’on remplace la chaîne butyl

par une chaîne de type allyl (de 3,70 mS/cm pour le Tf2N de 1-méthyl-1-allylpyrrolidinium

à 7,4 mS/cm pour le Tf2N de 1-éthyl-1-allylpyrrolidinium), nous supposons qu’il y a ici une

falaise d’activité, et qu’il n’y a pas eu d’erreur de mesure.

Le troisième liquide ionique du tableau 4.4 met en évidence un défaut dans le modèle.

En e�et, quand nous étudions les di�érents Tf2N de n-méthylimidazolium, avec la chaîne

allant d’un groupement méthyl à un groupement pentyl (voir �gure 4.7), nous observons une

allure di�érente entre ce qui est prédit et ce qui est mesuré expérimentalement. Les deux

séries ont une évolution linéaire, mais les prédictions obtenues pour le méthyl- et l’éthyl-

méthylimidazolium sont plus basses que les valeurs expérimentales. Nous faisons l’hypothèse

que le modèle, pour être le plus général possible, fait un compromis entre tous les composés

du jeu d’entraînement. Dans ce cas, comme l’éthyl-méthylimidazolium peut être associé à

des valeurs de conductivité basse (par exemple 0,82 mS/cm pour l’éthyl-méthylimidazolium

2-cyanométhyl-1,1,3,3-tétracyanoallyl), le modèle a sous-estimé la conductivité de ce liquide

ionique.

Un liquide ionique a été identi�é comme étant hautement hygroscopique dans la littérature.

Il s’agit du numéro 4 dans le tableau 4.4. Étant donné qu’il est constitué de l’ion BF
–

4
, ceci n’est

pas surprenant, car les liquides contenant cet anion le sont souvent [190]
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4.3. Modélisation avec la TRR

Pour les liquides ioniques 4 du tableau 4.4 et 1 du tableau 4.5, les valeurs prédites ne

convergent pas vers les valeurs expérimentales. Dans ces cas, les valeurs prédites sont plus

proches de valeurs trouvées dans la littérature que des mesures expérimentales mesurées par

notre équipe. Nous pensons que le problème pourrait être la quantité d’eau de l’échantillon

utilisé pour faire les mesures.

Finalement, les mauvais résultats obtenus sur les liquides ioniques 2 et 3 du tableau 4.5

peuvent s’expliquer par le fait que les cations de ces liquides ioniques n’apparaissent pas dans

le jeu d’entraînement.

Sans ces points aberrants, les modèles ont des performances qui sont comparables à celles

de la validation croisée.

R1 \ R2 Methyl Ethyl

Butyl 2,14 mS/cm [192] 8,58 mS/cm [193]

Allyl 3,70 mS/cm [194] 7,4 mS/cm [194]

Tableau 4.6 – Comparaison du Tf2N de 1-méthyl-1-butylpyrrolidinium, du Tf2N de 1-éthyl-

1-butylpyrrolidinium, du Tf2N de 1-méthyl-1-allylpyrrolidinium et du Tf2N de 1-éthyl-1-

allylpyrrolidinium.

4.2.4 Mise en ligne des modèles

Les modèles SVR consensus développés pour cette étude sont disponibles et utilisables par

tous sur notre serveur : infochim.u-strasbg.fr/webserv/VSEngine.html

Après la création d’un compte, l’utilisateur peut choisir de dessiner un liquide ionique

à modéliser dans l’interface de dessin prévue à cet e�et, ou bien d’importer un �chier sdf

comportant un ou plusieurs liquides ioniques (voir �gure 4.8). Cet outil traite les liquides

ioniques comme des mélanges. Il faut donc cocher la case « mixture » dans l’interface. Après

cette étape, l’utilisateur peut véri�er les structures, puis choisir de calculer la conductivité,

la température de fusion et/ou la viscosité. À la �n de la procédure, pour chaque propriété,

l’utilisateur peut choisir de voir les résultats dans une nouvelle page HTML ou de les télécharger

dans un �chier csv. Pour chaque propriété est proposé une prédiction consensus sans domaine

d’applicabilité, et si possible une prédiction avec l’application du domaine d’applicabilité de

contrôle de fragments. L’écart type des deux prédictions est donné, de même que le nombre de

modèles utilisés pour calculer la prédiction en tenant compte du domaine d’applicabilité.

4.3 Modélisation avec la TRR

Après avoir construit des modèles SVR consensus pour la modélisation des liquides ioniques,

nous avons décidé de tester la TRR sur ces données. Le but ici était d’évaluer les performances

de la TRR avec un cas réel.
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Chapitre 4. Modélisation des liquides ioniques

N° sur le

graphe

exp/pred

Dataset Cation

Structure

Anion

Structure

Valeur

Exp.

(mS/cm)

Valeur

Pred.

(mS/cm)

Problème détecté

1 Solvionic 13,85 7,33 Hors de l’intervalle de valeurs du

train

2 Solvionic 8,58 2,76 Falaise d’activité

3 Solvionic 8,61 5,13 Défaut du modèle

4 Solvionic 2,85 5,75 Littérature : 3,52 mS/cm [170]

et 4,3 mS/cm [191] (w% < 0,03).

Considéré comme étant haute-

ment hygroscopique [190]

Figure 4.4 – Courbe exp/pred obtenue pour les jeux de validation de la conductivité (en haut),

et tableau présentant les points aberrants détectés sur la courbe exp/pred (en bas). Les points

aberrants proviennent tous du jeu de validation Solvionic. Les problèmes identi�és sont les

suivants : valeur expérimentale située hors de l’intervalle de prédiction du modèle, falaise

d’activité, défaut du modèle et composé hygroscopique.
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4.3. Modélisation avec la TRR

N° sur le

graphe

exp/pred

Dataset Cation

Structure

Anion

Structure

Valeur

Exp. (°C)

Valeur

Pred. (°C)

Problème détecté

1 Solvionic 227,00 98,04 Sur le site web ChemSpider les

températures tendent vers 160 °C

2 Solvionic 220 114,5 Le cation est absent du jeu d’en-

traînement

3 Solvionic -33,9 39,9 Le cation est absent du jeu d’en-

traînement

Figure 4.5 – Courbe exp/pred obtenue pour les jeux de validation de la température de fusion

(en haut), et tableau présentant les points aberrants détectés sur la courbe exp/pred (en bas).

Encore une fois, les points aberrants détectés proviennent tous du jeu de validation Solvionic.

Pour deux des liquides ioniques identi�és, le problème vient d’un défaut dans le domaine

d’applicabilité. Peu ou pas de cations présents dans le jeu d’entraînement possédait une structure

leur ressemblant. Pour le liquide ionique restant, la valeurs prédite est plus proche de valeurs

trouvées dans la littérature que des mesures expérimentales mesurées par notre équipe.
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Chapitre 4. Modélisation des liquides ioniques

N° sur le

graphe

exp/pred

Dataset Cation

Structure

Anion

Structure

Exp.

Value

(cP)

Pred. Va-

lue (cP)

Probléme détecté

1 Literature 538,9 324,85 %w > 500 ppm [189]

Figure 4.6 – Courbe exp/pred obtenue pour les jeux de validation de la viscosité (en haut), et

tableau présentant les points aberrants détectés sur la courbe exp/pred (en bas). La première

colonne correspond au point entouré sur la courbe exp/pred. Le point aberrant identi�é provient

du jeu de validation Littérature et correspond à un échantillon dont la teneur en eau est

supérieure au seuil �xé pour la construction des jeux d’entraînement.
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4.3. Modélisation avec la TRR

Figure 4.7 – Conductivité de di�érents liquides ioniques de type Tf2N de n-méthylimidazolium

en fonction du nombre de carbones de la la chaîne latérale, avec la chaîne allant de n=1 à n=5.

Les points noirs correspondent aux valeurs expérimentales, les points gris aux valeurs prédites.

4.3.1 Procédure

L’étude avec la RR s’est faite de la même façon que pour la SVR (voir le protocole en

�gure 4.2). Nous avons fait, pour chaque espace de descripteurs, une optimisation de g à l’aide

d’une 5×5-CV. Nous avons ensuite sélectionné de la même façon les modèles à utiliser pour le

consensus (tri par RMSE, sélection du premier modèle et de ceux dont la RMSE est comparable

selon un test de Student à 95 %). Nous avons �nalement construit les modèles individuels et

construit un modèle consensus correspondant à la moyenne arithmétique de l’ensemble des

prédictions des di�érents modèles.

En ce qui concerne les modèles TRR, nous avons pris la liste des modèles RR sélectionnés

avec leur g associé, puis nous avons optimisé gp à l’aide d’une validation croisée. Compte

tenu des observations faites lors de l’étude méthodologique de la TRR, nous avons divisé le gp
obtenu par 10 pour obtenir le gp heuristique avant de construire les modèles individuels, puis

le modèle consensus.

Nous avons comparé les di�érentes méthodes de di�érentes façons. Nous avons fait une

première comparaison en nous basant sur les modèles consensus. La seconde comparaison

des modèles s’est faite en analysant les di�érents ensembles de modèles individuels utilisés

pour construire les modèles consensus. En�n, nous avons comparé la SVR, la RR et la TRR en
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Chapitre 4. Modélisation des liquides ioniques

Figure 4.8 – Captures d’écran de l’application web. La première étape, illustrée en haut à gauche,

consiste à préciser les structures, soit en utilisant le sketcher, soit en incluant un �chier sdf. La seconde

étape, illustrée en haut à droite, est de sélectionner les modèles que l’on veut appliquer. L’image en bas à

gauche illustre la page indiquant que les calculs sont en cours, et l’image en bas à droite montre la page

HTML des résultats obtenus

utilisant, pour une propriété donnée, un modèle individuel avec un espace de descripteurs �xé

pour les trois méthodes.

4.3.2 Modèles consensus

Nous avons commencé par regarder les résultats obtenus avec les modèles consensus. Nous

avons regardé les RMSE de la SVR, de la RR et de la TRR, ainsi que l’e�et transductif pour

chaque propriété pour la validation croisée, et les jeux de validation Littérature et Solvionic

avec et sans application du domaine d’applicabilité. Les résultats sont regroupés dans le tableau

4.7.

Pour la conductivité, les résultats obtenus sont à peu près du même ordre de grandeur

entre les 3 méthodes pour tous les jeux de données. La SVR a de meilleures performances en

validation croisée et pour le jeu Littérature avec domaine d’applicabilité. La TRR surpasse la

RR et la SVR pour les jeux Littérature et Solvionic avec domaine d’applicabilité. En�n, la RR est

la meilleure méthode pour prédire le jeu de données Solvionic. Nous observons également un

e�et transductif assez élevé pour le jeu de test Littérature (12,56 %), négatif pour le jeu Solvionic

(-3,56 %) et proche de 0 % pour les trois autres cas.

Pour la température de fusion, les RMSE sont du même ordre de grandeur pour les trois

modèles sur l’ensemble des jeux de données, exception faite du jeu de validation Littérature
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4.3. Modélisation avec la TRR

pour lequel la RR et la TRR sont surpassées par la SVR de 20 °C. Les trois modèles sont donc

globalement comparables. Les e�ets transductifs observés ici sont positifs pour la validation

croisée et le jeu de validation Littérature avec application de domaine d’applicabilité, proches

de zéro pour le jeu de validation Solvionic avec domaine d’applicabilité, et négatifs pour le jeu

de validation Littérature et le jeu de validation Solvionic.

En�n, en ce qui concerne la viscosité, les résultats obtenus sont globalement du même

ordre de grandeur entre les trois méthodes pour l’ensemble des jeux de données. La SVR

se place en tête pour les deux jeux de validation avec domaine d’applicabilité, la TRR est la

méthode la plus perfomante pour la validation croisée et le jeu de validation Solvionic, tandis

que la RR a la RMSE la plus basse pour le jeu de validation Littérature. En ce qui concerne les

e�ets transductifs relevés, il est positif pour le jeu de validation Solvionic (4,01 %), nul pour la

validation croisée et les jeux de validation avec domaine d’applicabilité. En�n, il est négatif

pour le jeu de données Littérature (-7,34 %).

Conductivité (mS/cm)

CV Littérature Lit. avec DA Solvionic Sol. avec DA

SVR 1,17 2,47 1,15 2,71 2,70

RR 1,55 2,51 1,57 2,62 2,66

TRR 1,54 2,19 1,56 2,71 2,66

TE(%) 0,06 12,56 0,19 -3,56 0,08

Température de fusion (°C)

CV Littérature Lit. avec DA Solvionic Sol. avec DA

SVR 38,69 64,03 23,87 63,08 47,24

RR 33,20 84,10 32,65 63,02 49,96

TRR 32,82 84,96 29,55 63,41 49,80

TE (%) 1,15 -1,03 9,49 -0,61 0,32

Viscosité (cP)

CV Littérature Lit. avec DA Solvionic Sol. avec DA

SVR 76,40 129,51 90,83 128,53 54,78

RR 74,49 128,21 108,83 111,06 56,37

TRR 74,32 137,62 109,07 106,61 56,10

TE (%) 0,22 -7,34 -0,22 4,01 0,48

Tableau 4.7 – RMSE des modèles consensus SVR, RR et TRR relevées pour la conductivité, la température

de fusion et la viscosité.
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Chapitre 4. Modélisation des liquides ioniques

4.3.3 Comparaison de l’ensemble des modèles individuels

Pour comprendre ce qui pouvait impacter ces e�ets transductifs, nous avons fait une étude

des modèles individuels. Le tableau 4.8 reporte l’e�et transductif moyen mesuré sur l’ensemble

des modèles individuels, tandis que le tableau 4.9 reporte les intervalles des valeurs d’e�ets

transductifs ainsi que le pourcentage d’e�ets transductifs supérieurs strict à 0. Ici, nous nous

concentrons sur la validation croisée et sur les jeux de test sans domaine d’applicabilité.

En ce qui concerne les e�ets transductifs moyens (tableau 4.8), nous constatons qu’ils sont

tous positifs ou proches de 0 %. Aucun e�et transductif négatif, aussi faible soit il, n’a été relevé.

La plupart de ces e�ets transductifs restent néanmoins inférieur à 1,5 %, ce qui signi�e qu’en

moyenne les performances de la TRR et de la RR sont comparables. On notera toutefois le cas

du test Littérature pour la température de fusion, pour lequel on relève un e�et transductif égal

à 15,49 %. Souvent, les performances ont été améliorées pour les cations contenant un cycle

cyclopropénium. Ceci peut sembler surprenant car cette structure est, en fait, non présente

dans le jeu d’entraînement. Il s’agit d’une autre illustration de l’e�et positif de la transduction

pour des molécules situées hors du domaine d’applicabilité du modèle non transductif.

Observons maintenant les intervalles des valeurs d’e�ets transductifs relevés sur les modèles

individuels (tableau 4.9). On constate que la majorité des cas ont des intervalles de valeurs assez

faible, avec des amplitudes entre les e�ets transductifs minimum et maximum généralement

inférieur à 2 %. La proportion de modèles pour lesquels l’e�et transductif est strictement positif

dépasse les 60 % pour tous les modèles, et atteint même 100 % des modèles pour la validation

croisée de la température de fusion. On notera de nouveau l’exception du jeu de validation

Littérature de la température de fusion, pour lequel la di�érence entre les e�ets transductifs

minimum et maximum est de 61,8 %. On relève un e�et transductif maximal à 44,9 %, et le

nombre de modèles pour lesquels l’e�et transductif est strictement positif est de 87,5 %.

Validation croisée Littérature Solvionic

Conductivité (mS/cm) 0,05 0,07 0,12

Température de fusion (°C) 1,37 15,49 0,32

Viscosité (cP) 0,26 0,11 0,06

Tableau 4.8 – Moyenne des TE pour la conductivité, la température de fusion et la viscosité. Les TE

moyens sont tous positifs et assez faibles, exception faite du jeu de validation pour la température de

fusion, pour lequel le TE est de 15,49 %. Pour ce jeu de données, les performances ont été améliorées pour

les cations contenant un cycle cyclopropénium, cation absent du jeu d’entraînement. Dans ce contexte,

les composés hors du domaine d’applicabilité ont fortement béné�cié de la transduction.
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4.4. En résumé

CV Littérature Solvionic

Conductivité (mS/cm) [-0,10 ; 0,27], 78,6 %>0 [-0,34 ; 1,57], 64.3 %>0 [-0,02 ; 0,38], 96,4 %>0

Température de fusion (°C) [0,19 ; 2,85], 100 %>0 [-16,9 ; 44,9], 87,5 %>0 [-0,15 ; 2,91], 66,7 %>0

Viscosité (cP) [0,05 ; 0,87], 100 %>0 [-0,14 ; 0,68], 73,3 %>0 [-0,33 ; 0,41], 75,6 %>0

Tableau 4.9 – Intervalle des valeurs de TE et le pourcentage de TE supérieurs à zéro pour la conductivité,

la température de fusion et la viscosité. La majorité des cas ont des intervalles de valeurs assez faible,

avec des amplitudes entre le TE minimum et le TE maximum généralement inférieur à 2 %. La proportion

de modèles ayant un TE strictement positif dépasse les 60 % pour tous les modèles, et atteint même

100 % des modèles pour la validation croisée de la température de fusion. Le jeu de validation Littérature

de la température de fusion, est la seule exception : amplitude entre le TE minimum et le TE maximum

de 61,8 % et TE maximal à 44,9 %.

4.3.4 Comparaison de la SVR, de la RR et de la TRR pour un espace
de descripteurs fixé

Nous avons ensuite comparé, pour un ensemble de descripteurs �xé, les modèles obtenus

pour la SVR, la RR et la TRR. Pour être sélectionné, l’ensemble de descripteurs doit avoir été

utilisé dans les modèles consensus des trois méthodes de modélisation, et avoir obtenu des

performances satisfaisantes sur les trois méthodes. Les résultats sont consignés dans le tableau

4.10.

Pour la conductivité, la TRR et la RR ont des RMSE identiques, excepté pour le jeu de

validation de la littérature ou la RR est très légèrement supérieure, ce qui rend ces méthodes

comparables en terme de qualité de prédiction. Si les performances de la SVR sont comparables

pour la validation croisée, ce n’est pas le cas pour les jeux de validation : on passe, sur le jeu

Littérature, de 1,97 mS/cm pour les méthodes RR et TRR à 2,79 mS/cm pour la SVR (2,47 mS/cm

pour le modèle SVR consensus), tandis que pour le jeu de validation Solvionic on passe de

8,87 mS/cm à 3,15 mS/cm (2,70 mS/cm pour le modèle SVR consensus).

Pour la température de fusion, les performances des trois méthodes sont comparables. Ainsi,

si numériquement parlant la TRR surpasse la RR et la SVR pour la validation croisée et le jeu

de validation Littérature, en pratique les di�érences entre les modèles sont assez minimes pour

que l’on puisse utiliser indi�éremment l’une ou l’autre des méthodes.

En�n, pour la viscosité, nous avons également des résultats d’ordre de grandeur comparable

entre les trois méthodes. Cependant, on observe sur les jeux de validation une di�érence de 5 cP

su�samment nette pour qu’il reste plus intéressant d’utiliser, pour la Littérature, les modèles

RR et TRR, et pour Solvionic le modèle SVR. De nouveau, si la TRR surpasse numériquement la

RR, en pratique le gain de performance est trop faible pour di�érencier les performances de ces

modèles.

4.4 En résumé

Nous avons modélisé la conductivité, la température de fusion et la viscosité d’un premier

type de solvant : les liquides ioniques. Pour cela, nous avions trois jeux de données par pro-
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Conductivité (mS/cm, fragmentation IA(2-2)_FC)

CV Littérature Solvionic

SVR 1,42 2,79 3,15

RR 1,41 1,97 2,87

TRR 1,41 1,96 2,87

Température de fusion (°C, fragmentation IIAB(2-3)_R)

CV Littérature Solvionic

SVR 37,52 79,83 51,94

RR 38,25 81,11 52,20

TRR 37,36 78,31 52,19

Viscosité (cP, fragmentation IAB(3-8))

CV Littérature Solvionic

SVR 75,69 134,39 112,60

RR 73,61 129,88 117,41

TRR 73,55 129,79 117,33

Tableau 4.10 – RMSE des modèles SVR, RR et TRR relevées pour la conductivité, la température

de fusion et la viscosité. Pour chaque propriété, les RMSE d’un seul modèle représentatif ont été

indiquées (pour la conductivité il s’agit de séquences d’atomes de longueur 2 atomes avec ajout

de charges formelles, pour la température de fusion d’atomes centrés étendus comprenant les

atomes et les liaisons de longueur variant entre 2 et 3 atomes, et pour la viscosité de séquences

d’atomes et de liaisons de longueur entre 3 et 8 atomes). Globalement les trois méthodes

d’apprentissage donnent des résultats comparables.

80



4.4. En résumé

priété : un jeu d’entraînement dont les données, issues de la littérature, ont été soigneusement

sélectionnées en fonction de la pureté de l’échantillon (notamment en ce qui concerne la

quantité d’eau), un jeu de validation Littérature, dont les données sont issues de la littérature

récente, et un jeu de validation Solvionic sur lequel nous avons travaillé en collaboration avec

l’IPHC et la société Solvionic.

Ces di�érentes propriétés ont été modélisées grâce à trois méthodes d’apprentissage auto-

matique : la SVR, la RR et la TRR. Les modèles consensus SVR se sont avérés e�caces pour

détecter des points aberrants. Les RMSE observées pour les modèles SVR consensus sont du

même ordre de grandeur que les valeurs expérimentales. Ces modèles sont disponibles en ligne,

sur le serveur du laboratoire : infochim.u-strasbg.fr/webserv/VSEngine.html. Les résultats

obtenus avec la TRR sont assez comparables à ceux de la RR et de la SVR.
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Chapitre 5

Modélisation des électrolytes

Nous nous sommes intéressée aux électrolytes de batteries Li-ion. Il s’agit d’un travail fait

en collaboration avec en collaboration avec Laurent Joubert de l’université de Rouen, Alexandre

Chagnes de Chimie ParisTech et Jean-Marie Tarascon du Collège de France au sein de l’ANR

DEVEGA [9]. Le but de ce projet est la découverte de nouveaux électrolytes liquides pour la

conception d’une nouvelle génération de batteries. L’application visée ici est la batterie pour

voitures électriques. Comme pour la modélisation des liquides ioniques, nous avons fait notre

modélisation en deux étapes : une première modélisation avec la SVR pour pouvoir rapidement

transmettre des suggestions de molécules, et une seconde phase où l’on teste la TRR.

5.1 Données

Notre base de données nous a été transmise par nos collaborateurs de Chimie ParisTech.

Elle contient une centaine de composés répartis en plusieurs familles chimiques : carbonates,

esters, éthers, sulfones et sul�nyles. Ces composés sont destinés à entrer dans la composition

de solvants électrolytiques pour une nouvelle génération de batteries au lithium. Toutefois,

par facilité de langage, nous les désignerons simplement comme étant des électrolytes. Pour

chacune de ces molécules, des données sur la conductivité, la constante diélectrique, le potentiel

d’oxydation, la température d’ébullition, la température de fusion, la température �nale de

la cellule électrochimique et la viscosité ont été collectées. Toutefois, ces propriétés ne sont

pas disponibles toutes ensembles pour une même molécule : le pro�l de propriété contient

des valeurs manquantes. Ces données proviennent soit de la littérature, soit des mesures

expérimentales faites par nos collègues. Dans le cadre de cette étude, nous allons nous focaliser

sur ces 6 propriétés : la conductivité, la constante diélectrique, le potentiel d’oxydation, la

température d’ébullition, la température de fusion et la viscosité. Le nombre de données

disponibles pour chacune des propriétés est illustré dans la �gure 5.1. Certaines propriétés

(potentiel d’oxydation et conductivité) possèdent un nombre de valeurs supérieur au nombre

d’électrolytes. Cela provient du fait qu’une même molécule peut avoir été testée dans di�érentes
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conditions expérimentales. Au contraire, le nombre de données enregistrées sur certaines

propriétés est très faible comparé aux données habituellement disponibles dans la littérature.

Par exemple, la température de fusion rassemble 60 mesures alors que cette propriété est

fréquemment étudiée en chémoinformatique sur des jeux de données rassemblant typiquement

plus de 70 000 points. Ceci est dû au fait que dans ce projet, les données couvrent un espace

chimique restreint, propre aux applications technologiques pour les batteries Li-ion.

Figure 5.1 – Représentation graphique de la répartition du nombre de valeurs dans nos jeux de

données. Nous indiquons ici le nombre de données utilisées pour chacune des propriétés étudiées

(conductivité, constante diélectrique, potentiel d’oxydation, température d’ébullition, température de

fusion et viscosité). Certaines propriétés (potentiel d’oxydation et conductivité) possèdent un nombre de

valeurs supérieur au nombre d’électrolytes. Cela provient du fait qu’une même molécule peut avoir été

testée dans di�érentes conditions expérimentales.

Les mesures de la conductivité répertoriées dans la base de données ont été faites dans

diverses conditions expérimentales. L’électrode utilisée est toujours une électrode de platine.

Les sels suivants sont utilisés : LiPF6, LiBF4, LiClO4 et LiTFSI (TFSI correspondant à l’ion Tf2N

chez les liquides ioniques). La concentration en sels est �xée à 1 M. Le sel le plus courant

dans les batteries Li-ion est le LiPF6. Toutefois, dans d’autres types de batteries telles que

les batteries Li-S, d’autres sels sont aussi utilisés, en particulier le LiTFSI, c’est pourquoi il

a été possible de comparer les mesures de conductivité en échangeant la nature du sel. La

reproductibilité des mesures en échangeant ces sels est estimée à 0,4 mS/cm (voir �gure 5.2).

Cette étude est comparable aux variations observées quand une mesure publiée a été reproduite

expérimentalement. Ainsi, les données de conductivité concernant les sels LiPF6 et LiTFSI ont

été fusionnées pour l’étude QSPR.

84



5.1. Données

Figure 5.2 – Corrélation entre la conductivité de divers électrolytes en présence de LiTFSI et de LiPF6.

Chaque point correspond à un électrolyte di�érent. Les carrés correspondent à des mesures répertoriées

dans la littérature. Les croix correspondent à des mesures expérimentales faites par nos collaborateurs

de Chimie ParisTech.

Pour mesurer le potentiel d’oxydation (Eox), plusieurs conditions expérimentales di�érentes

sont possibles. L’électrode utilisée pour réaliser les mesures peut être en platine, carbone vitreux,

or, LiCoO2, Li1-xMn2O4 ou LiCr0,015Mn1,985O4. Les sels utilisés sont LiPF6, LiBF4, LiClO4 et

LiTf2N. Dans la plupart des cas, la concentration en sel est de 1 M et la tension est de 5 mV/s.

Cette fois encore, il a été possible de comparer l’e�et des conditions expérimentales sur la

mesure du potentiel d’oxydation. Il a été observé que la nature de l’électrode joue un rôle

important sur la mesure. Par exemple, pour un même sel (LiTFSI), lorsque l’on échange une

électrode en platine par une électrode en carbone vitreux (glassy carbon en anglais), les potentiels

d’oxydation ne corrèlent que médiocrement (avec un coe�cient de détermination de 0,32).

Toutefois, suivant le conseil et l’expertise de notre collègue Alexandre Chagnes de Chimie Paris

Tech, nous avons fusionné les données LiTFSI et LiPF6 mesurées sur platine.

Les données de la température d’ébullition et de la température de fusion sont acquises

dans la littérature exclusivement. La mesure de la température de fusion a généralement été

faite avec un banc Ko�er.

La constante diélectrique et la viscosité sont des propriétés pouvant principalement être

a�ectées par la température et la pression. Les données utilisées sont donc restreintes ici

à 25 °C et 1 atmosphère. Pour ces deux propriétés, il est plus simple de travailler avec leur

logarithme. Le logarithme de la viscosité permet, en théorie [195, 196], d’obtenir un modèle

additif. La dépendance en température de la viscosité est bien représentée par un modèle

exponentiel. Aussi le logarithme de la viscosité est, au sens thermodynamique, interprété
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comme une quantité extensive, et donc, est potentiellement plus simple à modéliser par un

modèle QSPR additionnant des contributions de di�érentes fonctions chimiques. Quant à la

constante diélectrique, elle est traitée par analogie aux approches utilisées pour modéliser la

constante diélectrique des matériaux composites. La plus connue des règles de mélange, la

règle de Lichtenecker [197] propose que le logarithme de la constante diélectrique soit une

combinaison linéaire des logarithmes des constantes diélectriques de ses constituants. Cela

justi�e de plutôt chercher une équation QSPR pour le logarithme de la constante diélectrique.

5.2 Modélisation avec la SVR

Pour les besoins de notre collaboration sur ce projet, nous avons commencé la modélisation

des électrolytes en utilisant la SVR, comme ce fut le cas avec les liquides ioniques. Nous avons

ainsi pu identi�er quelques points aberrants, construire des modèles avec des performances

raisonnables et faire des propositions de candidats pour nos collègues de Paris.

5.2.1 Procédure

Pour modéliser les électrolytes, nous avons utilisé des fragments ISIDA. Nous avons généré

175 espaces de descripteurs di�érents. Pour la SVR, le paramètre ε a été estimé à 0,01 pour la

conductivité, la constante diélectrique, le potentiel d’oxydation et la viscosité. Cette valeur

correspond au nombre de chi�res signi�catifs dans la base de données pour ces propriétés. Pour

les températures d’ébullition et de fusion, ε a été �xé à 2. Ceci correspond à une estimation

optimiste de la qualité des mesures estimées. La procédure suivie est illustrée en �gure 5.3.

Étant donné que nous n’avons, pour chaque propriété, qu’un seul jeu de données, nous avons

choisi de faire un processus de double validation croisée. Nous avons fait une validation croisée

interne pour optimiser C, puis une validation croisée externe pour tester le modèle. Ceci a

été fait pour chaque espace de descripteurs di�érent. Nous avons donc construit 175 modèles

di�érents. Nous avons retenu entre 9 et 19 modèles pour faire un modèle consensus �nal. La

sélection des modèles s’est faite simplement en prenant les meilleurs modèles en terme de

RMSE. Le résultat du consensus est obtenu en prenant la moyenne arithmétique des estimations

de chaque modèle individuel.

5.2.2 Résultats

Les résultats obtenus sont compilés dans le tableau 5.1. Les modèles sont prédictifs, avec un

R
2

compris entre 0,64 pour la conductivité et 0,94 pour le logarithme de la viscosité.

Les modèles de conductivité électrique et du potentiel d’oxydation sont les moins prédictifs :

on note un R
2

de 0,64 pour la conductivité et de 0,68 pour le potentiel d’oxydation, ainsi qu’une

RMSE de 2,13 mS/cm pour la première et de 0,48 V pour la seconde. Les performances de ces

modèles sont limitées par la fusion de données acquises dans des conditions expérimentales
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Figure 5.3 – Protocole suivi lors de la modélisation des électrolytes avec la SVR. Après la sélection des

données, nous avons fait une validation croisée interne pour optimiser C. Nous avons ensuite fait une

validation croisée externe pour évaluer les performances des modèles. Nous avons �nalement choisi les

meilleurs modèles SVR individuels a�n de faire un modèle consensus.
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di�érentes. Ces fusions de données sont justi�ées par des observations empiriques mais sont

aussi nécessaires : certaines données ne peuvent pas être acquises en présence de LiPF6 et

sont donc acquises en présence de LiTFSI. Elles participent ainsi à la dé�nition précise de ces

propriétés. Ceci augmente néanmoins le bruit présent dans nos données, et donc par conséquent

la qualité des modèles est plus basse.

Les performances des modèles sur les logarithmes de la constante diélectrique et de la

viscosité sont très bonnes, avec des R
2

de 0,87 et de 0,94 respectivement, et des RMSE de

0,17 log et 0,13 log(cP) respectivement. Toutefois, quand les estimations des modèles sont

exprimées dans les unités natives de ces propriétés, ces performances (constante diélectrique :

RMSE=22,57, R
2
=0,57 ; viscosité : RMSE=4,43 cP, R

2
=0,82) sont plus proches de celles qui

peuvent être observées quand une équation QSPR est recherchée directement sur les valeurs

non transformées de la constante diélectrique ou de la viscosité. L’intérêt de travailler avec le

logarithme est donc limité.

Les données les plus compliquées à modéliser sont certainement les températures de fusion

et d’ébullition. Les sources d’erreurs pour ces propriétés sont nombreuses, et certaines ont

déjà été rencontrées lors de la modélisation des liquides ioniques. Les températures relevées

dans la littérature concernent des substances dont la pureté n’est pas toujours établie. Par

ailleurs, la température de fusion dépend de la phase cristalline du solide et peut être parfois

confondue avec une température de transition entre deux phases cristallines ou avec une

température de transition vitreuse. La température d’ébullition est aussi parfois di�cile à

détecter expérimentalement. S’ajoutent à ceci des phénomènes parasites, comme la surfusion,

qui eux aussi contribuent à augmenter l’incertitude observée sur les valeurs expérimentales. La

demi-largeur de l’intervalle de con�ance autour des valeurs estimées est de l’ordre de 90 °C.

Ceci ne se traduit pas vraiment dans le coe�cient de détermination ou celui de corrélation ,

car ces erreurs sont comparées au domaine dans lequel ces températures sont mesurées et qui

couvre de -150 °C à 330 °C.

Propriété RMSE R
2

Nb de modèles SVR

dans le consensus

Conductivité (mS/cm) 2,13 0,64 19

Constante diélectrique (log(ε)) 0,17 0,87 14

Potentiel d’oxydation (V) 0,45 0,68 13

Température d’ébullition (°C) 37,12 0,77 9

Température de fusion (°C) 32,56 0,73 11

Viscosité (log(cP)) 0,13 0,94 19

Tableau 5.1 – RMSE et R
2

obtenus sur les modèles SVR consensus construits pour la conductivité,

le logarithme de la constante diélectrique, le potentiel d’oxydation, la température d’ébullition et la

température de fusion. Les modèles de conductivité électrique et du potentiel d’oxydation sont les

moins prédictifs. Les performances des modèles sur les logarithmes de la constante diélectrique et de la

viscosité sont très bonnes. Les données les plus compliquées à modéliser sont les températures de fusion

et d’ébullition.
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5.2.3 Points aberrants

Nous avons identi�é pour chaque propriété les composés les plus mal prédits. Nous avons

identi�é entre 0 et 4 molécules potentiellement aberrantes selon la propriété. La liste de ces

molécules est donnée dans les tableaux 5.2 et 5.3. Nous pouvons remarquer que ces points ne

sont généralement dans le domaine d’applicabilité que de quelques modèles.

Ces données sont en cours d’investigation au niveau expérimental pour être con�rmées

ou in�rmées, nous ne pouvons donc pas à l’heure actuelle con�rmer que ces points sont des

points aberrants. Étant donné que le caractère de ces points aberrants n’a pas été démontré, ils

n’ont pas été retirés des jeux de données.

5.2.4 Predictor

ISIDA/Predictor est un outil développé au laboratoire par Guillaume Beck lors de son stage

au sein du laboratoire (voir �gure 5.4). Il peut être installé sur Linux, Mac et Windows. Il est

chargé de calculer, pour une ou plusieurs nouvelles molécules, les descripteurs moléculaires et

d’appliquer le modèle QSPR pour estimer les valeurs des propriétés de ces molécules. L’uti-

lisateur reçoit les estimations de chaque modèle ainsi que la valeur consensus. Un domaine

d’applicabilité de type contrôle de fragments est utilisé sur les modèles individuels. De plus, si

moins de 10 % des modèles consensus participent au calcul de la prédiction, le composé est

considéré comme étant hors du domaine d’applicabilité du modèle consensus.

Nous avons intégré dans le Predictor les modèles SVM utilisant les descripteurs ISIDA des

6 propriétés (conductivité, log de la constante diélectrique, potentiel d’oxydation, température

d’ébullition, température de fusion et log de la viscosité). L’utilisateur choisit un �chier SDF à

analyser et un modèle. Il reçoit les résultats sous forme de table mentionnant l’appartenance

ou non de la molécule aux di�érents domaines d’applicabilité. Ces résultats sont également

sauvegardés dans un �chier csv.

5.2.5 Criblage et sélection de candidats

Nous avons fabriqué une chimiothèque virtuelle de 15 045 esters et sulfones énumérés,

à l’aide du logiciel Marvin Sketch [198], sur des châssis moléculaires proposés par l’équipe

chargée de la synthèse. Nous avons �ltré certaines structures chimiques posant des problèmes

évidents tels que les peroxydes ou les acides carboxyliques. Ensuite, nous avons utilisé le logiciel

Predictor a�n de prédire les propriétés de ces molécules virtuelles. Nous avons �ltré les résultats

sur trois propriétés a�n de ne garder que les structures intéressantes pour le développement

des batteries. Ainsi, nous avons sélectionné les molécules possédant un potentiel d’oxydation

supérieur à 3 V, une température d’ébullition supérieure à 50 °C et une température de fusion

inférieure à 20 °C. Seules 3 832 molécules ont passé ce �ltre.
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Conductivité (mS/cm)

Molécule Structure Valeur

expérimentale

Valeur prédite Nb de modèle

(19)

1 11,09 9,22 1

2 2,80 7,81 1

3 14,76 8,01 – 9,83 15

4 9,11 3,37 – 6,70 2

Constante diélectrique (log(ε))

Molécule Structure Valeur

expérimentale

Valeur prédite Nb de modèle

(14)

1 0,90 1,05 – 1,06 2

2 0,85 0,95 2

3 0,98 0,93 – 0,94 4

4 2,10 1,95 4

Tableau 5.2 – Points les plus mal prédits pour la conductivité et la constante diélectrique. Pour ces

points, la di�érence entre la valeur expérimentale et la valeur prédite dépassait 3 RMSE pour plusieurs

modèles individuels. Ces composés sont en cours d’investigation par nos collègues.
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Potentiel d’oxydation (V)

Molécule Structure Valeur

expérimentale

Valeur prédite Nb de modèle

(13)

1 6,40 5,87 1

2 4,50 5,40 – 5,91 8

3 6,50 5,94 1

4 5,50 4,99 – 5 3

Température d’ébullition (°C)

Molécule Structure Valeur

expérimentale

Valeur prédite Nb de modèle

(11)

1 119 171,22 1

Viscosité (log(cP))

Molécule Structure Valeur

expérimentale

Valeur prédite Nb de modèle

(19)

1 0,49 0,43 – 0,44 4

2 -0,09 0,17 1

3 -0,19 -0,13 – -0,15 5

4 0,88 0,42 – 0,45 3

Tableau 5.3 – Points les plus mal prédits pour le potentiel d’oxydation, la température d’ébullition et la

viscosité. Ces composés sont en cours d’investigation par nos collègues. À noter que pour la température

de fusion, aucun composé n’a obtenu une erreur de prédiction su�sante pour être considéré comme

potentiellement aberrant.
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Figure 5.4 – Capture d’écran du logiciel ISIDA/Predictor. L’utilisateur choisit un �chier SDF à analyser

et un modèle. Il reçoit les résultats sous forme de table mentionnant l’appartenance ou non de la molécule

aux di�érents domaines d’applicabilité. Ces résultats sont également sauvegardés dans un �chier csv.

Nous avons ensuite utilisé une méthode de type produit de rang [199, 200] a�n de voir

quelles molécules sont les plus prometteuses. Pour chaque propriété, nous avons donné des

rangs pour ordonner les prédictions de la meilleure (rang n°1) à la moins bonne (rang n°3 832).

Nous avons ensuite fait, pour chaque molécule, le produit de ses rangs pour chaque propriété.

Les produits ayant des valeurs les plus faibles vont donc être les molécules étant classées

en tête de liste le plus souvent dans les 6 propriétés. Cette approche nécessite toutefois de

disposer d’une estimation pour chacune des 6 propriétés, ce qui est rarement le cas. En e�et,

pour certaines propriétés, la molécule est hors du domaine d’applicabilité et le modèle ne

fournit pas d’estimation �able. Dans ce cas, la valeur moyenne de la propriété est utilisée par

défaut pour une molécule dont on ne dispose pas d’estimation plus crédible. Ces moyennes

sont de 5,21 V pour le potentiel d’oxydation, 3,59 mS/cm pour la conductivité, 190,8 °C pour la

température d’ébullition, 19,15 °C pour la température de fusion, 0,22 log(cP) pour le logarithme

de la viscosité et 1,11 log pour le logarithme de la constante diélectrique.

Nous avons �nalement envoyé à nos partenaires de Chimie ParisTech les structures chi-

miques les plus intéressantes selon nos calculs. Ils ont synthétisé et caractérisé les composés

listés dans le tableau 5.4. Ils se sont concentrés sur des esters et des dérivés. Toutes ces molécules

ont été contrôlées par RMN
1
H et

13
C ainsi que par chromatographie en phase gazeuse couplée

à de la spectrométrie de masse (Gas chromatography-mass spectrometry en anglais, GC-MS).

Elles ont été ensuite caractérisées par DSC a�n d’obtenir leurs points d’ébullition. L’appareil de

DSC utilisé étant limité à -70 °C, les points de fusion n’ont en revanche pas pu être déterminés.

Ces molécules ont ensuite été mélangées à une concentration de 1 M avec le LiPF6 a�n d’obtenir

des électrolytes caractérisables. Pour 4 d’entre eux (molécules 9 à 12), une réaction violente a

été observée par nos collègues lors de la dissolution avec le sel de lithium. Cette réactivité avec
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les molécules, possédant une fonction gem-dimethyl en alpha d’un acétyl ou d’un carbonate,

vis-à-vis du LiPF6 n’était pas rapportée dans la littérature. Des analyses complémentaires sont

actuellement en cours pour déterminer les produits issus de la réaction a�n de comprendre

cette dernière. En�n, les conductivités et les potentiels d’oxydation des électrolytes 1 à 8 ont

été déterminés.

Les données expérimentales sont renseignées dans le tableau 5.4. Nous constatons que

nos modèles fonctionnent bien. En e�et, si on tient compte de l’erreur des modèles (intervalle

de con�ance : ±3 RMSE), les erreurs de prédictions sont presque toujours inférieures à ces

intervalles. Le candidat numéro 7, dont le potentiel d’oxydation prédit à 5,08 V, a été mesuré à

3,7 V est la seule exception. Il s’agit de l’erreur la plus signi�cative dans les estimations, et la seule

dont l’erreur est supérieure à 3 RMSE. Nous pouvons relever des erreurs supérieures à 2 RMSE

pour les candidats 2 (potentiel d’oxydation), 3 (température d’ébullition), 7 (conductivité et

potentiel d’oxydation) et 12 (température d’ébullition). Nous observons également de nombreux

cas pour lesquels l’erreur de prédiction est inférieure à 0,5 RMSE. Ces résultats sont représentés

sur la �gure 5.5. Les RMSE obtenues sont de 2,56 mS/cm pour la conductivité, de 0,63 V pour le

potentiel d’oxydation (0,46 V lorsque l’on retire le candidat 7) et de 49,23 °C pour la température

d’ébullition. Ces RMSE sont comparables à celles obtenues lors de la construction des modèles.

Le Predictor peut donc fournir des informations intéressantes aux expérimentateurs souhaitant

concevoir de nouveaux électrolytes.

Parmi les candidats étudiés ici, le composé numéro 8 possède une conductivité de 8,69 mS/cm,

un potentiel d’oxydation de 5,5 V et une température d’ébullition de 100 °C. Ces propriétés font

de ce composé le meilleur candidat.

5.3 Modélisation avec la TRR

Après la construction de modèles SVR et la proposition de candidats pour nos collègues de

Paris, nous avons testé la méthode TRR sur ces données.

5.3.1 Procédure

Selon les propriétés, nous avons suivi deux procédures di�érentes.

Pour la constante diélectrique et la viscosité, nous avons trouvé des nouvelles données à

ajouter à notre base de données. Nous avons collecté des données supplémentaires, essentielle-

ment dans [3,201]. Nous avons donc travaillé avec 224 composés pour la constante diélectrique

et 565 molécules pour la viscosité. Pour les modéliser, nous avons suivi la procédure de l’étude

de l’impact de la taille relative du jeu d’entraînement décrite dans le chapitre 3 (�gure 3.4,

page 49). Pour rappel, ce protocole consistait à partager le jeu de données complet en deux

parts égales, à mettre une des moitiés de côté pour l’utiliser comme jeu de données étiquetées,

et à tirer aléatoirement un certain pourcentage x de données de l’autre moitié (x variant entre
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Chapitre 5. Modélisation des électrolytes

Figure 5.5 – Courbes exp/pred de la conductivité, la température d’ébullition et du potentiel d’oxydation

pour les données criblées. Le point entouré sur le graphe du potentiel d’oxydation est le candidat numéro 7,

dont le potentiel d’oxydation prédit à 5,08 V, a été mesuré à 3,7 V. Lorsque l’on retire ce point, nous

obtenons les statistiques suivantes : RMSE = 0,46 ; R
2

= 0,44 et Q
2

= 0,68.
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5.3. Modélisation avec la TRR

N° Structure Conductivité

prédite

(mS/cm)

Conductivité

mesurée

(mS/cm)

Potentiel

prédit

(V)

Potentiel

mesuré

(V)

Température

d’ébullition

prédite (°C)

Température

d’ébullition

mesurée

(°C)

1 9,16 5,6 3,66 3,7 110 145

2 1,63 1,3 3,24 4,2 137 160

3 4,97 3,45 4,41 4,6 140 215

4 0,58 1,07 4,93 4,5 186 235

5 5,06 1,33 4,69 4,6 220 270

6 7,99 7,35 3,52 3,7 164 156

7 8,47 3,7 5,08 3,7 135 115

8 8,71 8,69 5,17 5,5 115 100

9 / / / / 79 139

10 / / / / 104 148

11 / / / / 102 169

12 / / / / 103 181

Tableau 5.4 – Molécules candidates testées expérimentalement. En gras, ce sont les cas pour les-

quels la valeur prédite est proche de la valeur expérimentale (di�érence inférieure à 0,5 RMSE), et

en italique ce sont les cas pour lesquels la di�érence entre les deux est supérieure à 3 RMSE. Pour

rappel, RMSE(conductivité ) = 2,13 mS/cm, RMSE(potentiel d’oxydation) = 0,45 V et RMSE(température

d’ébullition) = 37,12 °C.

95



Chapitre 5. Modélisation des électrolytes

5 % et 100 %) pour former notre jeu d’entraînement. Nous avons ensuite optimisé les paramètres

g, puis gp et construit deux modèles : un modèle RR avec le paramètre g, et un modèle TRR

avec le paramètres g et le paramètre gp heuristique conformément à ce qui a été préconisé lors

de l’étude théorique (�gure 3.4, page 49).

Pour les autres propriétés, nous n’avons pas enrichi les jeux de données. Il faut noter que,

dans le cas du potentiel d’oxydation, la base de données dont nous disposons est, à notre

connaissance, exhaustive. Aussi, nous avons construit des modèles RR et TRR en répétant la

procédure suivie pour la construction des modèles SVR de ces propriétés.

Nous présentons ici, pour chaque propriété modélisée, les résultats obtenus pour l’ensemble

de descripteurs donnant les meilleurs résultats.

5.3.2 Résultats

Pour la constante diélectrique et la viscosité, nous avons obtenus des résultats cohérents

avec ce qui avait déjà été observé lors de l’étude méthodologique avec les jeux de données

A2AR, LogS, et pKa (voir les �gures 5.6 et 5.7). En e�et, on constate que les erreurs obtenues

par la méthode TRR sont généralement plus faibles que celles obtenues par la méthode RR.

Comme observé précédemment, dans certains cas, la transduction est absente, ce qui conduit à

une dégradation des modèles TRR comparés aux modèles RR. Toutefois, la méthode mise en

place permet de tirer pro�t de l’e�et transductif tout en limitant les conséquences négatives

éventuelles.

Il est également intéressant de noter que, pour la constante diélectrique, les jeux d’entraîne-

ment correspondant à une taille relative de 5 % par rapport au jeu de données non étiquetées

étaient trop petits pour construire des modèles �able.

Pour la conductivité et le potentiel d’oxydation, nous présentons les performances associées

au meilleur modèle dans le tableau 5.5. Les R
2

pour les modèles TRR sont supérieurs à 0,90

pour les deux propriétés.

En�n, les e�ets transductifs observés sont nuls (pour le potentiel d’oxydation) ou positifs et

inférieurs à 1 % (pour la conductivité). La construction d’un modèle RR est donc su�sant ici

pour obtenir des performances acceptables, et les béné�ces de la transduction sont minimes.

Propriété Fragmentation R
2

TRR RMSE RR RMSE TRR TE

Conductivité (mS/cm) IIAB(2-4) 0,94 0,92 0,91 1,09

Potentiel d’oxydation (V) IIAB(2-4)_R 0,91 0,24 0,24 0,00

Tableau 5.5 – Statistiques obtenues avec la RR et la TRR pour la conductivité et le potentiel d’oxydation.

Les fragmentations retenues sont des atomes centrés (de type étendu dans le cas du potentiel d’oxydation)

comprenant des atomes et des liaisons de taille variant entre 2 et 4 atomes. Les modèles sont performants

et le TE obtenu est positif pour la conductivité et nul pour le potentiel d’oxydation.
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5.3. Modélisation avec la TRR

Figure 5.6 – TE en fonction de la taille relative du jeu d’entraînement pour la constante diélectrique

(en haut) et la viscosité (en bas). Pour la viscosité, nous obtenons un graphe similaire à ceux obtenus

lors de l’étude méthodologique : les TE sont généralement relativement faibles, plus amples pour les

plus petites tailles. Pour la constante diélectrique, le graphe montre un équilibre entre les cas positifs et

négatifs.
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Chapitre 5. Modélisation des électrolytes

Figure 5.7 – Graphe RMSE TRR en fonction de la RMSE RR pour la constante diélectrique (en haut) et

la viscosité (en bas). Nos obtenons des résultats similaires à ceux obtenus lors de l’étude méthodologique.

Plus les RMSE sont élevées et plus la dispersion est élevée.
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5.4 En résumé

Les modèles SVR consensus développés pour 6 propriétés ont été mis à disposition de nos

collègues, et des candidats ont été proposés. Les résultats expérimentaux obtenus sur une série

de composés de type esters et dérivés correspondent aux erreurs attendues avec ces modèles,

et ont permis d’identi�er un composé potentiellement intéressant pour son utilisation en tant

qu’électrolyte.

En ce qui concerne les modèles TRR, les resultats obtenus lors de l’étude méthodologique

(chapitre 3) se con�rment. Les modèles individuels ont des performances en validation croisée

satisfaisantes, même si les e�ets transductifs restent faibles.





Conclusion

Le but de cette thèse était de modéliser deux types de solvants à haute valeur technologique :

les liquides ioniques et les électrolytes pour batteries Li-ion.

Le travail e�ectué sur les liquides ioniques résulte d’une collaboration avec l’équipe d’Isa-

belle Billard à l’IPHC de Strasbourg, ainsi qu’avec la société Solvionic, spécialisée dans la

production de liquides ioniques. Nos e�orts se sont concentrés sur trois propriétés : la conduc-

tivité, la température de fusion et la viscosité. Les modèles SVR construits pour ce projet ont

été testés sur des liquides ioniques fournis par la société Solvionic pour lesquels les mesures

n’étaient pas disponibles. Les mesures expérimentales e�ectuées sur ces liquides ioniques ont

été réalisées par l’équipe d’Isabelle Billard en collaboration avec notre équipe.

Pour modéliser ces substances composées d’un cation et d’un anion, nous avons simplement

concaténé les descripteurs ISIDA générés pour les cations aux descripteurs ISIDA générés pour

les anions a�n de pouvoir décrire l’ensemble du liquide ionique. Cette stratégie nous permet de

travailler avec une grande diversité de liquides ioniques (nous n’avons pas besoin de travailler

à anion constant) et de pouvoir construire des modèles applicables à des liquides ioniques

constitués d’anions absents du jeu d’entraînement.

La qualité des données utilisées est déterminante pour la construction de modèles prédictifs

performants. En e�et, en utilisant des données concernant des échantillons qui ne contiennent

pas plus de 500 ppm d’eau, nous avons pu, par la suite, identi�er des liquides ioniques mal

séchés dans le jeu de données Solvionic. De plus, les modèles construits ont une précision de

prédiction comparable aux erreurs expérimentales des di�érentes propriétés modélisées.

La modélisation des électrolytes s’est faite dans le cadre de l’ANR DEVEGA [9]. Sur ce

projet, nous avons collaboré avec les équipes de Laurent Joubert de l’université de Rouen,

Alexandre Chagnes de Chimie ParisTech et Jean-Marie Tarascon du Collège de France. Nous

avons modélisé 6 propriétés di�érentes : la conductivité, la constante diélectrique, le potentiel

d’oxydation, la température d’ébullition, la température de fusion et la viscosité. Le but était

de proposer de nouveaux électrolytes potentiels pour la conception de batteries Li-ion pour

véhicules électriques. Nos collaborateurs de Chimie ParisTech ont ensuite synthétisé et mesuré

la conductivité, le potentiel d’oxydation et la température d’ébullition des molécules que nous

avons proposées.
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Conclusion

Là encore, nous avons réussi à construire des modèles malgré le peu de données à notre

disposition. Les modèles SVR construits pour la conductivité, la constante diélectrique, le

potentiel d’oxydation et la viscosité ont des erreurs de prédictions raisonnables. Les modèles

construits pour la température d’ébullition et la température de fusion présentent des erreurs

assez grandes, mais �nalement comparables aux erreurs typiquement a�chées dans d’autres

études QSPR (allant généralement jusqu’à 30 °C pour la température de fusion et 40 °C pour la

température d’ébullition [202,203]). Les données utilisées, et donc les modèles QSPR développés,

sont restreints à l’espace chimique qui concerne le développement des électrolytes.

Nous avons proposé à nos collaborateurs de nouveaux composés à synthétiser et tester en

utilisant nos modèles pour estimer le pro�l physico-chimique d’une chimiothèque combinatoire

de plus de 15 000 structures. Les molécules ont été priorisées sur la base du produit de rang des

estimations de leurs propriétés. L’approche de produit de rang utilisée pour sélectionner des

candidats nous a permis de proposer des composés à synthétiser et tester expérimentalement à

nos collaborateurs. Les mesures de la conductivité, la température d’ébullition et le potentiel

d’oxydation corrèlent bien avec les prédictions faites par nos modèles, et un des candidats

possède des caractéristiques intéressantes pour son emploi possible en tant qu’électrolyte.

En raison de la faible quantité de données disponibles, nous avons envisagé d’utiliser

l’approche transductive par le biais de la régression ridge transductive (TRR). La transduction

consiste, au moment de l’apprentissage QSPR, à utiliser les molécules dont on cherche à

estimer les propriétés pour améliorer la qualité des estimations concernant spéci�quement

ces molécules. La TRR est une méthode nouvelle pour le domaine de la chémoinformatique,

nous avons donc mené une étude méthodologique avant de l’appliquer aux solvants modélisés.

Cette étude méthodologique a été menée sur trois jeux de données bien connus : la solubilité

aqueuse, la constante d’acidité et la constante d’association avec la protéine A2AR.

Nous avons ainsi pu déterminer qu’une optimisation séquentielle du paramètre g puis du

paramètre gp permet de construire un modèle TRR améliorant le modèle RR correspondant,

mais pas systématiquement. Ceci nous a conduit à établir une dé�nition de la transduction qui

consiste en une amélioration d’un modèle par un procédé transductif. Cette dé�nition permet

d’identi�er les situations où le procédé transductif n’améliore pas le modèle comme étant non

transductives. Concernant la TRR, le paramètre transductif gp est donc nécessairement plus

petit que le paramètre g puisqu’il s’agit d’une correction transductive du modèle RR. Nous

avons pu observer que les e�ets transductifs les plus intéressants apparaissaient quand la taille

du jeu d’entraînement faisait entre 5 et 20 % de la taille du jeu de validation.

Nous avons constaté que la TRR permettait d’obtenir de meilleures prédictions que son

homologue RR dans une vaste majorité de cas. Toutefois, en l’absence de transduction, la

correction transductive peut dégrader les performances des modèles QSPR. Nous avons mis au

point une méthode permettant de tirer avantage de la transduction et d’en contrôler les e�ets

délétères. Toutefois, pour éviter de détruire accidentellement les performances de nos modèles,

il faut accepter que l’e�et transductif soit faible (il est généralement inférieur à 5 %) ce qui
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limite �nalement l’intérêt de cette approche. Ces résultats ont été con�rmés systématiquement

dans des situations réelles issues de nos modélisations des propriétés des liquides ioniques et

des électrolytes.

Le travail e�ectué lors de cette thèse ouvre les perspectives suivantes :

— En ce qui concerne la modélisation des liquides ioniques, il aurait été intéressant de

modéliser également la miscibilité du liquide ionique avec l’eau, en vue d’applications de

ces substances aux procédés de séparation liquide-liquide [6]. Nous n’avons, à ce jour, pas

pu rassembler su�samment d’informations à ce sujet. Cependant, il serait intéressant

de surveiller la littérature pour construire progressivement un jeu de données su�sant

pour pouvoir modéliser cette propriété. Nous pouvons également envisager de modéliser

l’indice de réfraction utilisé dans la création de liquides ioniques avec une optique

particulière (par exemple la microscopie sur des échantillons troubles) [204].

— En ce qui concerne le projet DEVEGA, nous attendons des analyses concernant les

points aberrants détectés. Pour la viscosité et la constante diélectrique, nous disposons

maintenant de données à plusieurs températures. Nous avons commencé la modélisation

de ces propriétés en fonction de la température. Nous pourrions également modéliser

l’a�nité de l’électrolyte pour les Li
+

[86] et construire des modèles pour des nouvelles

familles de composés (par exemple les liquides ioniques) et pour d’autres modèles de

batteries.

— Que ce soit pour la modélisation des liquides ioniques où celle des électrolytes, nous

pourrions utiliser des modèles de classi�cation de l’état physique (solide ou liquide). De

plus, pour utiliser correctement les modèles associés aux propriétés de transport, il fau-

drait distinguer si une substance liquide est, a priori, newtonienne ou non newtonienne.

Ceci demanderait aussi de construire un modèle de classi�cation dédié.

— Nos travaux pourraient aussi béné�cier d’autres approches d’apprentissage automatique.

Les méthode de tâches multiples (multi-task learning en anglais) [205] pourraient amélio-

rer les modèles des propriétés peu fournies en données (par exemple le potentiel d’oxy-

dation) grâce au co-apprentissage de propriétés riches en données (la viscosité). L’accès

à un environnement expérimental autoriserait aussi à utiliser des techniques d’appren-

tissage actif (active learning en anglais) à l’image de l’équipe de Gisbert Schneider [206].

Des techniques de visualisation de l’espace chimique telles que la GTM (cartographie

topographique générative, Generative Topographic Mapping en anglais) [207], une mé-

thode couramment employée dans notre laboratoire, o�rirait de nouvelles perspectives

de conception rationnelle de solvants.

— En�n, il serait intéressant, par la suite, d’étudier d’autre méthodes transductives ou

semi-supervisées pour véri�er si les limitations observées avec la TRR se généralisent.

Par exemple, nous pourrions essayer de coupler la transduction avec la GTM. En e�et,

la GTM construit un feuillet sur des données qui n’ont pas besoin d’être étiquetées,
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Conclusion

il serait donc intéressant de voir l’impact de l’ajout de données non étiquetées dans

les performances de la GTM. Des résultats en ce sens ont déjà été produits dans notre

équipe [208], mais il manque une étude systématique à l’image de celle proposée dans

cette thèse.
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Grace DELOUIS 

Modélisation QSPR de solvants  
d’intérêt technologique :  
les liquides ioniques et  

les électrolytes pour batteries Li-ion 

 

 

Résumé 

Cette thèse a pour but de modéliser les liquides ioniques et les électrolytes pour batteries Li-ion. 
Nous avons développé des modèles SVR afin de prédire 9 propriétés d’intérêt pour ces solvants. 
Les modèles construits pour les liquides ioniques ont permis la détection de divers problèmes, et 
sont accessibles sur le site web du laboratoire : infochim.u-strasbg.fr/webserv/VSEngine.html. Les 
modèles construits pour les électrolytes ont permis la modélisation de candidats testés 
expérimentalement par nos collaborateurs. Le nombre de données étant limité pour ces solvants, 
nous avons également testé l’approche transductive par le biais de la TRR (Transductive Ridge 
Regression). Nous avons mis en place un protocole d’optimisation des paramètres de la méthode et 
appliqué la TRR aux solvants étudiés. Les résultats obtenus par la TRR sont légèrement meilleurs 
que ceux de la Régression Ridge, mais restent modestes si on veut éviter une détérioration 
accidentelle du modèle. 

Mots-clés : liquides ioniques, électrolytes, QSPR, transduction, SVR, RR, TRR 

 

 

Abstract 

This thesis is dedicated to the modelling of ionic liquids and electrolytes of Li-ion batteries. We 
developed several SVR models in order to predict 9 interesting properties of these solvents. The 
models built for the ionic liquids allowed us to detect several problems, and are freely available on 
the laboratory’s website: infochim.u-strasbg.fr/webserv/VSEngine.html. The models built for the 
electrolytes were used to model some candidates tested experimentally by our colleagues. As the 
amount of data is quite small for these solvents, we also tested the transductive approach with the 
help of the TRR (Transductive Ridge Regression). We have developed an optimization procedure for 
the method’s parameters, and applied the TRR to the studied solvents. The results obtained with the 
TRR are slightly better than of the Ridge Regression but stay modest if we want to avoid any 
accidental damage of the model. 

Keywords: ionic liquids, electrolytes, QSPR, transduction, SVR, RR, TRR 
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