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Abréviations

BP : bleu de Prusse.

ddl : degré de liberté.

E : enzyme.

ECS : électrode au calomel saturée.
EM : électrode modifiée

ENFET : transistor a effet de champs avec enzynégiiée (enzymatic field effect transistor)
f1. degré de liberté de la variance résiduelle.

f,. degré de liberté de la variance de reproductibilité.

G : graphite.

G-BP : graphite modifié par le bleu de Prusse.

GOX : glucose oxydase.

H : huile de paraffine.

ISFET : transistor a effet de champs sensible anx {lon Sensitive Field Effect Transistor)
ISE : électrode potentiometrique sélective (iomrs@le electrode).
M : le médiateur.

MSR : méthode des surfaces de réponses.

PE : plan d’expériences

S : sensibilité

U . valeur du test de Student pour le coefficient j.

to(f) : valeur tabulée du test de Student pour le niveau de signification a.
(-ox) : sous forme oxydée.

(-red) : sous formes réduite.
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Introduction générale

La détection et le dosage du peroxyde d’hydrogéhel’ane grande importance dans
divers procédés chimique, biologique, clinique pvi®nnemental. Parmi les techniques
exploitées, on cite la colorimétrie, la fluorimétrila luminescence, la potentiométrie et
'ampérométrie.

Bien que d’habitude, le dosage dgl4 se fait par spectrophotométrie, l'utilisation de
lampéromeétrie constitue une approche attrayantespasimplicité et sa rapidité. Dans ce
contexte, la pate de carbone est tres utiliséecqusit pour la détection directe, dans le cas
des capteurs chimiques, ou indirecte, cas celubabespteurs (oxydo-réductases). La de pate
de carbone est préparée en meélangeant le graphiteggnt organique et un médiateur redox
pour l'activation du transfert de charges. Entreses, le bleu de Prusse (BP) est largement
utilisé. Dans ce cas de configuration, la réponseapteur est toujours conditionnée par la
composition de la matrice de I'électrode, c’esira tes proportions des différents ingrédients
dont elle est composée.

Dans ce projet de fin d’études de Master, noubemtons a élaborer un modéle
permettant de relier la composition de la matriégdedtrode aux caractéristiques analytiques
du capteur.

Dans la majorité des processus rencontrés en giaseprocédés, la collecte des
données est difficile voire impossible. Pour pallée cette difficulté, on a recourt aux
meéthodes statistiques qui permettent de trouvelaiegle variation de la grandeur de sortie
en fonction des grandeurs dentrée. Quand un plaxpédrimentation est composé a
'avance : planification des expériences, la madéion par le biais des méthodes statistiques
permet de prévoir la réponse sous des conditioégtgpres données et de réduire le nombre
d’essais requis tout en assurant un maximum despracet servir de point de départ a une
étude d’optimisation. Les plans de mélanges soaptéd a I'étude de systémes avec des
facteurs dépendants et en particulier, pour quantifinfluence des proportions des
constituants d’'un produit sur une réponse donnée.

La partie bibliographique de ce mémoire, est cagsaa la présentation des capteurs
(biocapteurs) et de leurs caractéristiques analgtiqainsi qu'a la méthodologie de la
planification des expériences.

La partie expérimentale concerne les résultatsadedyses effectuées selon un plan
d’expérience établi, la modélisation des répondesnéin la présentation des résultats de
I'optimisation.
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Les capteurs et biocapteurs



Chapitre |

Le besoin croissant en outils d’analyse sensibles, stables et rapides pouvant opérer
sur site en temps réel a conduit au développement de diverses stratégies de fabrication de
biocapteurs, en particulier, ceux dits électrodes modifiées a base de pate de carbone.

Dans ce contexte, ce chapitre comporte une étude bibliographique assez large,
regroupant les généralités sur les capteurs chimiques, leur classement et utilisation ainsi que
les travaux antécédents qui ont porté sur le sujet des capteurs chimiques, notamment, les
capteurs ampérométriques a base de pate de carbone modifiée par le bleu de Prusse.



Chapitre I : les capteurs chimiques

Introduction

Les recherches sur les biocapteurs contribuentévtdution dans plusieurs domaines.
lls améliorent l'efficacité et diminuent les coldss analyses et des dosages. Différentes
stratégies ont été suivies pour le développemeneddiocapteurs afin d’obtenir un dispositif
fiable, performant et spécifique a la cible.

Les biocapteurs, qui allient un élément biologigséectif (anticorps, enzyme,
cellule...) a un transducteur, permettent de détexttou de quantifier rapidement la présence
de certaines biomolécules dans les aliments, fenmement ou dans des liquides biologiques
(sang, urine...). Leur caractere compact, leur dgaspécificité, leur sensibilité et leur
portabilité sont autant de raisons permettant desgre qu’ils pourraient, a long terme,
supplanter les techniques existantes dans ce demain
Les principaux avantages des capteurs chimique$ sdaible encombrement, faible
consommation énergétique, leur faible colt; et tdesps de réponse relativement courts.
Tous ces avantages en font des instruments idéaurxlgs mesures sur site et le contréle de
procédeés en ligne. Par contre, I'analyse de métaogmplexes nécessite I'emploi d’'un grand

nombre de capteurs sensibles a I'une ou l'autrecesp
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1. Généralités sur les capteurs :

1.1. Définition :

Un capteur est un dispositif électronique capabde thnsformer une grandeur
physique, chimique ou biologique (mesurande) engraadeur électrique mesurable qui est
généralement une tension ou un courant [1].

C’est un dispositif qui transforme l'informationichique, allant de la concentration
d'un composant d'un échantillon spécifique a I'gsmltotale de la composition, en un signal
utile a l'analyse. Les capteurs chimiques contiehgénéralement deux composants de base
connectés en série: un systeme chimique de reswamgie moléculaire (récepteur) et un
transducteur physico-chimique [1,2].

1.2. Structure d’'un capteur

Les différentes parties constitutives d’'un capsaumt décrites ci-dessous (figure 1.1) :

NEREAE

Boitier

=

Grandeur physique Grandeur physique
intermédiaire exploitable

Figure 1.1 : les différentes parties d’un capteur chimique.

1.2.1. Le corps d’épreuve :

Le corps d’épreuve est un élément sensible quitredg grandeur a mesurer. Il a pour
réle de transformer la grandeur a mesurer en utne gtandeur physique dite mesurable.

1.2.2. Transducteur :

Le transducteur est un élément sensible lié auscdépreuve. Il traduit les réactions
du corps d’épreuve en une grandeur électrique itoast le signal de sortie.

Un capteur chimique en lui-méme est donc, compeséedix parties essentielles. La
premiére concerne la réception. Il s’agit de laipajui transforme I'information chimique en
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une forme de signal ou d’énergie mesurable. Cétteption peut étre soit physique (ce sont
typiqguement les capteurs basés sur les mesuresodtstnce, de l'indice de réfraction, de la
modification de masse, ...), soit chimique (systémes| y a une réaction chimique avec

I'échantillon & analyser qui donne naissance agme$ [1].

La deuxieme partie est la transduction. C’est Idigogui concerne la transformation
du signal ou de I'énergie obtenue précédemmentnesignal exploitable. Les principes de
transduction de capteurs chimiques sont variésiqugs, électrochimiques, électriques,
massiques, thermoélectriques, ... [3]

1.3. Caractéristiques métrologiques d’un capteur :

Les caractéristiques métrologiques d’'un capteustittient les liens effectifs entre le
capteur et la grandeur qu’il mesure. Ces caratitfuis s'illustrent dans ce qui suit :

1.3.1. Etalonnage :

L’étalonnage permet d’ajuster et de déterminers$otme graphique, la relation entre
le mesurande et la grandeur électrique de sorgaréf 1.2). Trés souvent I'étalonnage n’est
valable que pour une seule situation d’utilisationcapteur.

Signal de sortie
S —0 Reproductibilité
max I—\ $ p
S, e
! = DOmMmaine de linéarité
|
!
!
. S |
Seuil 1 >g i
r .
I !
Moj My M2 Mmd mesurande

| |
Saturation

|

!

Etendue de mesure |

[

Figure 1.2 : courbe d’'étalonnage d’un capteur.

1.3.2. Etendue de mesure :

L'étendue de mesure est schématisée sur la co@thednage du capteur (figure 1.2).
A l'extérieur de cette zone se trouvent deux valearticuliéres: le seuil et la saturation.
Le phénomene de saturation est frequemment recentiphysique. Méme si la valeur du
mesurande augmente, la grandeur de sortie ne ppassker une valeur maximalgas pour

4
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M>Mnax S=Shax ON ne peut donc pas effectuer de mesurage peuvaleurs au-dessus de

Mmax

Le seuil ou la limite de détection correspond &dkeur minimale du mesurandg;S
nécessaire pour obtenir une grandeur de sortienalb® : pour m = m S=S,,,, correspond au
bruit de fond de la mesure.

1.3.3. Domaine de linéarité :

Dans ce domaine de linéarité, la variation de éndeur de sortie est proportionnelle a
la variation du mesurande.

1.3.4. Sensibilité :

La sensibilité (S) est une caractéristique impaetgoour I'exploitation et I'interprétation des
mesures. Elle est définie comme étant la variatiorsignal de sortieAS) par rapport a la
variation du mesurandeé\ifn) (pente de la portion linéaire de la courbe dibétaage) [5].
Autrement dit c’est le rapport de I'accroissememtaréponse et I'accroissement du signal et
s’écrit :

As

s = (LD

Am

1.3.5. Temps de réponse :

La rapidité est caractérisée par le temps que eneapteur a réagir a une variation
brusque du mesurande. Cependant la valeur finate & plus souvent atteinte de maniere
asymptotique; elle correspond au temps nécessaire que le capteur délivre une certaine
portion 6 de la pleine amplitude du signal. Le temps de mépaoté Test tel qued vaut
généralement 90%.

La connaissance du temps de réponse d'un capteun ément essentiel lors de la
réalisation de mesures.

1.3.6. Résolution — Précision :
C'est la plus petite variation de mesurande quéegeecter le capteur.

1.3.7.Répétabilité :

Ce parametre est probablement le plus importamit piaur les capteurs physiques que
chimiques. C'est l'aptitude d'un capteur a dontens des conditions définies, des réponses
tres voisines lors de la mesure répétée d’une mnv@aheerr du mesurande. Pour une fabrication
de capteurs, on définit la reproductibilité d’'uptur a I'autre.

Toute mesure sera entachée d'une erreur qu'inestriant de connaitre
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- L'erreur systématique :

Elle est toujours dans le méme sens et de la mémpétade. On peut la détecter en
effectuant des mesures avec un autre appareillage.
- L'erreur accidentelle :

Elle posséde généralement une amplitude et unad@ai®ires. Ses causes peuvent étre
variées selon la méthode de travail.
Les outils mathématiques qui permettent de détenntierreur sont :

a- La valeur moyenne demesures.
b- L'amplitude de la dispersion est donnée par |'égpg.

1.3.8. Sélectivité :

Un capteur est dit sélectif, si la variation dunsigde sortie est due uniquement a la
seule grandeur (physique, chimique, biologique.. dmuweut mesurer.

2. les biocapteurs :
2.1. Généralités :

2.1.1. Définition :

Les biocapteurs sont des capteurs chimiques dasgudks le systeme de
reconnaissance utilise un mécanisme biochimigqu&gp-

Développés pour la premiére fois par Clark et Lyemd.960 [1-6], les biocapteurs ont
connu une évolution tres large et rapide. Leulisatilon s’est généralisée en raison de leur
diversité, leur simplicité et leur capacité a &rplusieurs reprises calibrés. Le biocapteur se
distingue des systémes de bio-analyse car il neessée aucune étape de traitement
supplémentaire ni d’addition de réactifs.

2.2. Transducteurs :

Le transducteur est I'élément physique qui serpdoiter la modification biochimique
issue d’'une interaction entre un analyte et ledwepteur afin de le transformer en un signal
électrigue mesurable.

Suivant le type du signal étudié, le choix du $dhrcteur approprié s'impose pour
mieux exploiter le travail assuré par le biorécep&t obtenir un signal sensible, facilement
exploitable avec un minimum de bruit de fond [4].
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Elément biologique Transducteur
Molécules organiques Potentiometriques
Acides nucléiques Ampérométriques
Enzymes Conductometrique
Membranes, anticorps Impédancemetriques
Organelles Optiques

Cellules Calorimétriques
Tissus Acoustiques
Organismes Mécaniques

Tableau 1.01 : Composés biologiques et types de transducteurs géspttans la construction des biocapteurs.

2.3. Les biorécepteurs :

Le biorécepteur est la partie qui est en contaeictiavec I'analyte a étudier. Il peut
étre une membrane, un tissu, ou des enzymes. Ceigrés sont, a notre connaissance, les
seules qui ont conduit a des biocapteurs ampéraués utilisés dans le milieu industriel.

L’'immobilisation du biorécepteur constitue un desngs critiques de la réalisation des
biocapteurs. Elle peut influencer aussi bien labiBtéd opérationnelle, la durée de
conservation, le temps de récupération, la seiéibdt la gamme de linéarité, que
I'accessibilité au biorécepteur et sa réactiviténiploi de matériel biologique, en particulier
d’enzyme, pose un certain nombre de contraintesestl nécessaire de s’assurer que
limmobilisation n’interfere pas, ou alors de facdimitée, avec le signal biologique.
Certaines techniques, notamment chimiques, pewreetfet, dénaturer I'’élément biologique
(enzyme) ou le rendre non viable (cellules) [2-4].

3. Classification des biocapteurs :

Les biocapteurs peuvent étre classés en fonctida sigecificité biologique conférant
leurs mécanismes, ou le mode de transduction dalsigyl, alternativement, une combinaison
des deux [1].

1. Thermiques :

Les biocapteurs a transducteurs thermiques somn@sidement utilisés dans les
mécanismes réactionnels mettant en jeu des réaatiam ou endothermiques. Pour ce type
de biocapteurs, il n'est pas nécessaire de metumoduit de la réaction, seule la chaleur
dégagée au cours de la réaction est utilisée damesure. Ainsi la fixation de 'enzyme sur
un capteur de température permet de réaliser ucapieur par le suivi de la variation
thermique induite par la réaction enzymatique. Lehamp d’utilisation est tres large, a titre
d’exemple, ils sont utilisés pour doser le choledide glucose, etc.
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2. Optiques :

Les biocapteurs a transduction optique sont datsauti mettent en jeu des réactions
basées sur des réactifs colorés ou des composésehgents ; le principe de détection
consiste a utiliser une réaction biocatalytigue gungendre la modification des propriétés
optiques de I'un des constituants. Le composé ophtent actif peut étre directement issu de
la réaction biochimique ou étre un médiateur quisasceptible de réagir avec un produit de
réaction pour donner un composé photodétectaldé [1,

Les capteurs a fibre optique sont subdivisés er datégories :
a)- Capteurs intrinseques :

Le capteur a fibre est dit intrinseque lorsque (me plusieurs) fibres dont une ou
plusieurs caractéristiques de transmission, dexiéih ou d’émission de la lumiére est (sont)
fonction des fibres optiques. Ces capteurs peudétdcter les variations de pression, de
température ou de champ magnétique [10].

b)-Capteurs extrinséques :

Les caractéristiques de la lumiére sont modifiéas lp grandeur a mesurer a
I'extérieur de la ou des fibres optiques : par eglemun réactif immobilisé dont I'interaction
avec le composé a doser change ses propriétésiept{tiabsorption, la fluorescence et la
chimie/bioluminescence). Dans ce cas, la fibre @ertransport de la lumiere vers I'élément
sensible et son retour vers I'appareil de mesure.

Sur la figure 1.3, le matériau spécifique se trouse bout de la fibre, c’est en général
une substance dont I'absorption est modifiee ersgmeée de I'espece a détecter ou qui
présente des propriétés de fluorescence qui sodifiges en présence de I'espece a détecter ;
une fibre conduit la lumiére excitatrice, une setmfibre transporte le signal par le matériau
spécifique jusqu'au détecteur [6].

Détecteur
N\
an

Figure 1.3 : schéma d’un biocapteur a fibre optique.

. Phase réactive

Source

Les biocapteurs a fibre optique présentent desitgsdhtéressantes : faible codt de
production, possibilité de miniaturisation pour deéesages in vivo, possibilité de
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fonctionnement a haute température, en milieu sdrom explosif, inertie chimique et surtout
extrémement sensible. Des seuils de détection peatteindre le nano molaire [5,6].

3. Piézo-électriques te concept de la transduction piézo-€électriquébasé sur la mesure
de la masse d'un échantillon déposé sur la surfdice cristal piézo-électrique par
lintermédiaire de la variation de sa fréquencerésonnance. En effet, certains cristaux
soumis a une contrainte physique génerent un chétegtrique (effet piézo direct).
Inversement, I'application sur ces cristaux d’'uraroip électrique entraine une modification
de la fréquence de vibration du cristal (effet piéaverse). Ces cristaux piézo-électriques
sont donc capables de traduire un effet mécaniquggeal électrique et réciproquement.

Ainsi, en déposant une biomembrane sur la surfaceqlartz et suivant la variation
de la fréquence de résonnance du quartz lors dEatdion, on peut accéder a la variation de
la masse [6].

Ce type de biocapteurs a été développé dans leidemmedical, pour la détection de
virus, des antigenes ou anticorps [7]. Dans lerémenvironnemental, pour la détection de
meétaux lourds et de pesticides [6-7].

4. Les transistors a effets de champ

Dans ce type de transducteur, la conductance esulé® par la différence du
potentiel au sein du semi-conducteur. Dans uniwilicde dopage p, deux zones de dopage
sont implantées formant ainsi le drain et la soaaequelles sont appliquées des électrodes
meétalliques. La zone centrale située entre le deaila source est recouverte d’'une couche
isolante de Si@qui constitue le canal, surmontée par une zonalhogte : la grille. Cette
structure est normalement bloquée, c'est-a-dirauguin courant ne peut circuler entre le
drain et la source quelle que soit la differenc@alentiel appliquée entre les deux électrodes.
En revanche, I'application entre la grille et l@idrd’une tension positive tend a repousser les
trous majoritaire et attirer dans la zone situéesda grille, des électrons porteurs minoritaire
de silicium de types p ; lorsque la densité d'émtd devient supérieure a la densité des trous
(tension appliquée supérieure a la tension seuilcanal de type n se forme, assurant la
continuité entre le drain et la source d’ou I'afpi@n d’'un courant [1, 7-8].

En remplacant la grille métallique par une membrseresible aux ions, le transistor
devient un ISFET (lon Sensitive Field Effect Trasi) ; I'équilibre ionique entre la solution
et la membrane crée un potentiel, fonction de iV&ét chimique de l'ion et donc de sa
concentration. L'ISFET le plus couramment utilisé HSFET pH permettant la mesure de la
concentration en H1J.

Ce principe a été extrapolé aux capteurs biologi@vec l'intégration d’enzymes ; ils
sont alors appelés ENFETs (Enzyme FET) [1,6].
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4. Capteurs électrochimiques :

4.1. Potentiometriques :

lIs constituent I'essentiel des électrodes sélestiN5E (ion selective electrode). Elles
utilisent la propriété des matériaux qui les cduostit pour pouvoir échanger des especes
(ioniques ou moléculaires) avec le milieu anal\3jé |

Leur principe de fonctionnement repose sur une meesucourant nul de la différence
de potentiel (reliée a la concentration) qui apparatre les bornes de I'ISE et un point de
référence (potentiel constant) immergé dans laisoleomme sur la figure 1.4 [6,7].

) 1 Electrode de Electrode
Electrode de référence externe - ionique
référence interne” | Jue

Solution de
référence interne

Membranej'/ Séparateur 4):’/ \:’(\; Membrane

sélective poreux | gqjytion i analyser | Sélective

Figure 1.4 : schéma d’'une électrode ionique et de la chadmaekure (potentiométrique).

Ceci nous offre donc, une mesure de la difféereregatentiel électrochimique de
'espéce chimique impliquée dans la réaction enzigmea en fonction du temps. Le potentiel

a I'électrode est fonction du logarithme de la @nration de I'analyte, il s’écrit selon la
relation :

0 ot Zy/
E =E + ﬂIn [ai F2 K aAJJ (1.2)
nF j
Ou:
a . est I'activité de I'analyte en solution.
K Coefficient de sélectivité potentiometriqueatdérisant I'effet de I'interférence d’'une
molécule j.

Ce type de capteurs couvre une large gamme de rpaitens, mais reste néanmoins
tres peu sensible a de faibles variations de caratem. Ils sont utilisés quasi exclusivement
dans les milieux aqueux: en environnement, agtoeytalimentaire ou encore dans l'industrie
papetiére, des détergents, des explosifs. Ils pr&siedivers avantages : faible colt, simplicité

10



Chapitre I : les capteurs chimiques

d’utilisation et rapidité de la réponse. En revandburs inconvénients majeurs résident dans
leur manque de reproductibilité, leur fragilité ragitjue et leur sensibilité réduite [7,8].

4.2. Conductimétriques :

Les capteurs conductimétriques consistent en dmetrédes de platine ou d'or, de
faibles dimensions entre lesquelles I'élément lgimjoe est immobilisé. Le produit de la
réaction enzymatique engendre une variation deotaluctivité entre les électrodes, ce qui
permet d’enregistrer le signal. Cependant, la neesutegre tous les ions présents dans la
solution, ils ne sont donc pas sélectifs.

La conductivité électrique est directement liéa diésence des charges électrigues mobiles,
constituées par I'ensemble des ions dans la salut@ conductance est donnée par I'’équation
suivante : A

G=9 | (1.3)
Ou:

g : la conductivité sélective (en S:¢n
A/l : constante géométrique de la cellule (en cm).

Les biocapteurs conductimétriques sont de pluslen ytilisés dans le contrble de la
pollution par les pesticides et les métaux lou6jg]|

4.3. Impédancemétriques :

Ces capteurs se basent sur la mesure de l'impédsuite & une perturbation
sinusoidale en potentiel de faible amplitude, ap@e au system étudié. Son équation s’écrit :

Z:

£ "RIHwe.Z: na

Re: résistance électrolytique.
Z;: - impédance faradique.

| : unité de la double couche.
o: fréquence.

Cette technique permet de controler le processusadsfert de charge a l'interface
électrode / électrolyte. Pratiquement, la mesuréimgédance s’effectue dans une cellule a
trois électrode : une électrode indicatrice surqglaelle est déposé I'élément sensible
(biorécepteur), une électrode de référence et leatréde auxiliaire (voir figure 1.5).

11
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|_Patentiostat

"

potenticl

courant

| —
s Electrode
auxalhiaare

~,
Electrode | |
de travail F i
Electrode
de réference

Figure 1.5 : Schéma de principe des mesures impédencemétriques.

En effet, un potentiel imposé avec une perturbasionisoidale de faible amplitude,
entre I'électrode de référence et I'électrode iattice, permet la mesure d’'un courant, de la
méme forme, généré entre I'électrode indicatricéébectrode auxiliaire. Le rapport de la
tension appliquée a lintensité du courant mesudind limpédance du systeme
électrochimique. Cette impédance peut étre rept@sguar un circuit électrique équivalent
selon le type du systeme (systeme faradique o@msgsnon faradique). Ce circuit permet
d’exprimer les paramétres électriques qui défimssm phénoméne de transfert de charge qui
se produit a l'interface électrode/électrolyte. Bam systéme de biocapteur ces parameétres
varient lorsqu’il y aura des changements interi&ciaprovenant des interactions

biomoléculaires a la surface de I'électrode indicat[5].

Impédance Capacitiveau la surface de I'électrode est complétementerbepar une
couche diélectrique et I'électrode entiere se cotapmmme isolant plus ou moins parfait.
Dans ce type de capteur, aucun couple redox mésem dans la solution de mesure. Dans ce
cas les interactions antigene-anticorps causentimiaution de la capacité selon I'équation
suivante :

_ 2024
=% (1.5)

Avec ¢ la permittivité relative du diélectriqueg la permittivité diélectrique du vide,
proportionnelle a l'aire de I'électrode et d Bspaisseur de la couche isolante.

Impédance faradique :ou la surface de ['électrode, qui est partiellemen
completement couverte par une couche non isolaatpartiellement couverte par une couche
isolante capable de réagir avec les couple redoxexistent dans la solution de mesure. Dans
ce cas-ci, le parametre mesuré est la résistanctadsfert de charge, les interactions
antigene- anticorps causent une augmentation dalear. En général, les immunocapteurs
impédimétriques faradiques montrent une sensibgités élevée a linteraction antigéne-
anticorps. Cependant, l'espéce redox peut avoieftet sur la stabilité et l'activité de
I'électrode assemblée [9].

12
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Ce type de capteurs est utilisé comme capteur g6&amais c’est surtout dans le
domaine de I'immunologie gu'’il suscite beaucoumtgrét. En effet, plusieurs travaux ont été
publiés pour la détection, par exemple, de I'aftate B [5] ou encore, de I'atrazine [6], etc...

4.3. Biocapteurs ampérométriques :

Les biocapteurs ampérométriques mesurent le coymanduit lors de la réaction
chimique d’especes électroactives soumises a wnpiet En conséquence, le courant mesuré
par lI'instrument peut étre fonction de la contribotde différentes espéces chimiques [1,10].

L’accent est mis sur les biocapteurs ampérométsiquaesque, a ce jour, ce sont les
biocapteurs les plus développés tant au niveaa decherche qu’au niveau de I'application
industrielle.

Dans ce type de capteurs, 'enzyme immobilisées@omme ou produit une espece
électroactive au cours de la réaction enzymatiggaedétection du substrat est réalisée via son
oxydation ou sa réduction directement a la surfdeel’électrode, a un potentiel adéquat.
L’intensité du courant enregistré est directemeapgrtionnelle a la concentration du substrat :

Z=0

iI=nFD—— (1.6)
0

n: étant le nombre d’électrons échangés a I'éldetro
F : constante de Faraday.

6£ : Gradient de concentration de I'espéce électreactil’électrode.
0Z lz=0

Si la diffusion ne s’étend que sur épaiss&ula densité du courant en régime stationnaire
devient alors :

Csol

iI=nFD (1.7)

Avec G=0. C’est le cas d’'un transfert de charge rapide.

On distingue trois générations de biocapteurs aompétriques.
4.3.1. Biocapteur de premiergénération :

Dans le biocapteur ampérométriqgue de premiére géagr développé par Clarck et
Lyons [1-6], I'analyte enzymatiquement généré @éstatement oxydé ou réduit au niveau de
I'électrode. Ainsi, dans le cas ou le bioréceptesirla glucose oxydase (GOX), la réaction
redox du glucose est donnée par I'équation (1.8) :

Glucose oxydase

Glucose + H,0 + 0, —— > Acide gluconique + H,0, (1.8)
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D’aprés cette réaction, le capteur peut mesurétasobnsommation d’oxygéne, soit la
production de pyroxyle d’hydrogene (figure 1.6). s systémes sont toujours exploités et
développés [12,13] bien que certains problemesigbens encore. En effet, d’'un coté, la
réponse du biocapteur vis-a-vis du glucose eaittife de la pression partielle en oxygene et
de ces fluctuations. De l'autre coté de nombregsbstances éléctroactives, comme l'acide
ascorbique, I'acide urique ou les catécholaminest exydées au potentiel anodique (+0,65
V/ECS) correspondant a I'oxydation de®. Ces Co-oxydations induisent des interférences
sur la réponse du biocapteur qui devient ainsiseectif [4,14-15].

(b)
(a)

H,0, Eox S
OZ Ered

P S on HZOZ
4—
e H,0 p £ 5 2¢
2

red

Electrode Electrode

Figure 1.6 : capteurs ampérométriques de premiere génération [4]

E est I'enzyme sous la forme oxydée (ox) ou réduéd), S est le substrat, P est le produit de
la réaction.

(a) Détection de la consommation d’oxygéne.

(b) Deétection de la production en eau oxygeneée.

4.3.2. Deuxiéme génération :

La deuxieme génération des biocapteurs a été dinédo afin de réduire les
phénomenes d’interférences en abaissant le pdteetidétection des espéces électroactives
[16,17].

Pour ce faire, il convient de minimiser les vitessie transfert électronique des
especes annexes et d’augmenter les vitesses dimxydau de réduction des espéeces
détectées. Une solution consiste a employer dafysatirs d’oxydation qui, en électrochimie,
portent le nom de médiateurs (MMq [4, 14, 17]. Ces composes peuvent réagir
spontanément, avec une vitesse importante surebesgptudiée et ont I'aptitude de transférer
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rapidement des électrons aux conducteurs électresigelon le mécanisme décrit dur la

figure I.7.
_‘ Mreq Eox

Mox Ereq P

.

Electrode

Figure 1.7: biocapteur ampérométrique de deuxieme générptjon

M est un médiateur sous forme oxydée (0x) ou réduéd)

Plus simplement, le systéme réactionnel peut senéspar les deux équations suivantes :

Ox + M,,; &= Red + M,,

M,, +ne” & M,.4 (19)

n : étant le nombre d’électrons échangés.
Dans le cadre de ['utilisation de médiateurs paucdnception de biocapteurs a base
d’enzymes [14], on doit :
» Eviter les médiateurs qui donnent naissance dntkxsnédiaires radicalaires ou ceux
qui réagissent avec l'oxygéne, car ils sont sudlglest d’engendrer la formation de
radicaux superoxydes,Oou hydroxyde OHqui dénaturent la plupart des molécules
biologiques.
e S'assurer que le potentiel normal du couple ntédraest bien adapté au couple
redox Ox/Red.

Les recherches développées dans le cadre de l@até@n de certaines performances
des biocapteurs de deuxieme génération, voiresktlnilité et leur domaine de linéarité, ont
conduit a l'apparition de nombreux médiateurs commderrocéne [18,19], I'hydroxy-
méthylferrocéne [19,20], le bleu O-toluidine [21§ thiolviologéne et les hexacyano-
métallates en particulier hexacyanoferrate ferrigqude bleu de Prusse [22-24].

4.3.3. Troisieme génération :

La troisieme génération de biocapteurs est a d&t(figure 1.8). Dans cette
génération, I'enzyme est directement connectéetlactrode afin de simplifier le transfert
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d’électrons. Ce systeme permet de s’affranchirpdeblemes d’interférences rencontrés lors
des dosages dans les milieux complexes [26].

.. s
o

Electrode

Figure 1.8 : transfert d’électrons du biocapteur ampérométrapiéroisieme génération.

5. Capteurs a base de pate de carbone :

Depuis sa conception au début des années 60d2kdherche sur le développement
des capteurs et des biocapteurs a connu un effosidérable en raison de leurs nombreuses
applications. La matrice de I'électrode peu étrendieire organique, inorganique ou a base de
carbone et de matériaux composites.

Le carbone, sous ses diverses formes ; graphjtiqtreux, fibre ou pate, peut étre
oxydé superficiellement par voie chimique ou éledtiimique. Grace a sa bonne conductivité
électrique, sa biocompatibilité, sa capacité deiatunisation et son faible bruit de fond, ce
matériau est largement utilisé dans la conceptemnélectrodes modifiées [2].

Le terme général d’électrode modifiée (EM) désitmete électrode a la surface de
laquelle une espéce chimique aux propriétés spéeif{groupe rédox, catalyseur, photo-
sensibilisateur, complexant, colorant...etc.) a éédrément fixée.

La recherche sur les électrodes chimiquement néedifa été lancée il y a environ
guatre décennies par le groupe de Lane et HubB&id [

En 1973, Lane et Hubbard ont réalisé une électroddifiée en immobilisant par
simple adsorption sur du platine, des dérivés éthigles présentant diverses fonctions
organiques. Ces travaux ont permis de mettre etesee cette modification sur la réponse
électrochimique des EM fabriquées.

En 1975, Miller [26] a développé un nouveau précéit salinisation permettant
d’ancrer une monocouche de réactif sur une surféglectrode par formation de liaisons
covalentes entre la surface et I'espece a fixes. I3¥8, les recherches en électrocatalyse ont
provoqué I'émergence dune nouvelle classe d'éees modifiees par plusieurs
monocouches équivalentes de réactifs (systemescoudhes) [25]. Par conséquent, ces
dernieres présentent les avantages d'une grandeemation sur surface en sites
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électroactifs, d’'une plus large diversité chimigleefonctions immobilisées et d’'une stabilité
chimique, physique et mécanique plus importante2@b

L’adsorption reste le moyen le plus simple poxerfides composés électroactifs a la
surface d’'une électrode. Cependant, de nouvellésaués ont été développées au cours des
derniéres années, entre celles qui sont les plaléééls on citera :

» Le greffage chimique a la surface d'électrodesdssli par liaison covalente de
'espece électroactive souhaitée.

» La formation d’'un film généralement de polyméresibayuel ce composé est fixé.

* Le dépdt a la surface d’électrode de couches dangélde graphite et du composé
électroactif (avec ou sans liant) dont le modétd’' @ectrode a pate de graphite.

Les électrodes a pate de graphite sont fabrigagestir d’'une mixture de plusieurs
composés. Cette méthode a été décrite pour la @rerais par Adams en 1958 [27]. Elle est
principalement utilisée afin d'étudier le comportarh électrochimique des composés
électroactifs insolubles ou tres peu solubles dasssolvants usuels. lls sont préparée en
mélangeant de la poudre de graphite avec un l@aytta, qui selon le cas, est un liquide non
conducteur comme la paraffine liquide ou de lagg®ide silicone, ou encore un électrolyte et
méme un polymere conducteur ou non.

La pate mixée est ensuite mise en forme dans ps abélectrode, comme un tube
de verre ou une seringue en plastiqgue. Une élextmuatlifiée a pate de graphite est obtenue
par ajout d’'un réactif chimique a la mixture [26}27

5.1. Les différents types d’électrodes a pate deayhite :
On peut distinguer deux types d’électrodes selaratare du liant :

1- Lorsque le liant est un électrolyte, les réactiélestrochimiques se produisent dans la
masse de la pate, et dans certaines conditionstopés, la transformation totale des
composés électroactifs est possible ; ce qui perlaetréalisation de dosages
coulométriques [25].

2- Lorsque le liant n’est pas conducteur, les réastiétectrochimiques ont lieu a
linterface pate graphite-électrolyte externe [2Bjettant en jeu uniquement les
especes présentes. De ce fait, la quantité de gapansformée est faible.

Ce type d’électrodes, donne lieu principalementiaaréalisation d’électrodes
indicatrices. Les liants les plus couramment @disont le bromonaphtaléne et le nujol
(huile de paraffine).

La configuration originelle de I'électrode a pétgraphite est celle représentée dans
la figure ci-dessous. Elle est obtenue en mélarigeéimement la poudre de graphite, le
compose électroactif et le liant ; le mélange migbduit dans un tube en verre au fond duquel
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un disque poreux (verre fritté) est soudé. La pite alors compactée dans ce tube, par

pressage entre ce disque de verre et un suppaatliongs qui sert de collecteur électronique
connecté a l'arriere du circuit de mesure.

Collecteur de courant

" Tubeen verre
o%%%g.ri Liant
S
Se® @=L Substance électroactive solide
L = - 6:"‘.'0 B
. O -
:0.. q%\- = . ]
C%DG'.*B -2 Particule de graphite
855‘%3@?&-‘:’%
[ __ _#——— Disquede verre poreux

Figure 1.9: schéma d’une électrode indicatrice a pate de gephi

Un autre exemple de configuration est celui d'uaefiguration apparentée a celle
de I'électrode a pate de graphite. Elle consisteédanger intimement la poudre de graphite
avec le composeé électroactif soligieinsoluble, sans ajouté de liant. Cette poudreasla
suite pressée contre une grille fine de platined’on) sous 2 a 3 tonnes pendant 2 a 3 minutes
pour former une pastille. Cette derniére constite@ue nous pouvons appeler une électrode
composite (figure 1.10) et peut étre utilisée dammporte quel solvant, sans limitation (sauf
bien sure celle de la solubilisation du composétéactif lui-méme). Cette électrode
présente cependant, I'inconvénient d’étre friabldait Etre manipulée avec précaution.

D’autres configurations similaires ont été dévelkegs comme celle de B.Ngom [28]
et celle de F. Bidioui [27]. Le principe de collect de courant est le méme et le but du
développement de ces configurations est d’optimeerollecte du courant, et d’augmenter
’lhomogénéité des mélange afin de pouvoir obtees @sultats reproductibles et precis.

Collecteur de courant

Particules de graphite

Substance électroactive

Vue de profile Vue de face
Figure 1.10 : configuration apparentée a I'électrode a pate dptute.
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Conclusion :

Les biocapteurs font I'objet d'une activité intensur le plan de la recherche
académique et industrielle. Les besoins sont émomads de nombreux domaines (sante,
environnement, sécurité, diagnostic meédical, comtrdle procédés dans [lindustrie
agroalimentaire) et le marché est tres prometteur.

Ces capteurs sont en concurrence avec les systBamedyse de laboratoire classiques bien
éprouves et fiables et doivent donc convaincre.

Cette étude bibliographique montre la trés largmrga de recherches effectuées sur le
développement de biocapteurs. Ce chapitre nousrmaigpée définir les différents types de
biocapteurs ainsi que les techniques convenabksslagquels nous avons choisi de travailler

pour développer de nouveaux biocapteurs.
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Chapitre Il

La technique employée afin de modéliser et d’optimiser les résultats d’étude du
capteur s’appelle la planification des expériences, dans ce chapitre, nous avons décrit les
différents types de plans d’expériences utilisés par les expérimentateurs et les chercheurs
dans le domaine du génie des procédés pour la modélisation des réponses en fonction des
parametres opératoires.



Chapitre II Méthodologie de modélisation par plans d’expérience

Introduction :
La planification des expériences destinée a I'optition des processus d’obtention de

données date du X>siécle, développée au cours des derniéres ancetés, méthodologie
constitue un outil de portée universelle, pratigtiendispensable, permettant de trouver les

conditions d’optimum lors de traitement de donregserimentales [1].

La méthode intuitive est peu recommandée pour d&tde phénoménes ou les
réponses dépendent de facteurs a plusieurs niveatsqu’elle requit souvent un nombre
d’expériences tres €élevé et par la méme, un tragigéntesque et souvent irréalisable, a la
différence de la méthode des plans d’expériencesanduit a établir un plan comportant le

minimum d’expériences, tout en apportant le maxinugnprécisions dans les résultats [1].

Les principes des plans d’expériences se sont aigwét dans diverses branches de la
recherche industrielle, en particulier en chimieades plans de mélange et de surface de
réponse. Notamment avec I'évolution de I'outil imf@tique qui rend les calculs matriciels et

d’optimisation chose aisée.

Les travaux présentés dans ce rapport ont respaeténéthodologie d’emploi de la
méthode des plans d’expériences. Elle suit deypestprincipales :

- L’étude quantitative du systeme.

- L’étude qualitative du systéme ;

La premiere étape correspond clairement a la mgat&ln par les plans de mélanges.
Quant a la deuxieme, elle désigne la méthodologgesdrfaces de réponse, mais également
les processus d’optimisation.

Ainsi, le calcul d’'une surface de réponse peutisaria détermination des conditions
optimales, ou bien initier un processus plus corgbtBoptimisation. A I'inverse, les points
d’expériences utilisés par les méthodes d’optinosgbeuvent étre utilisés comme support a

des surfaces de réponses
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I-Généralités

[-1 Qu’est ce qu’un plan d’expériences :
Par définition, un plan d’expériences est une &giatoptimale permettant d’organiser

au mieux les essais qui accompagnent une rechscamifique ou des études industrielles et
de fournir le meilleur protocole expérimental pouodéliser ou prédire une réponse en

fonction des facteurs de variabilité, selon un negeesume [2,3].

[-2. Définitions : dans la méthodologie des plans d’expériences,rdiffé appellations sont
utilisées et il est indispensable de les connaiffirede suivre a bien les étapes d’élaboration

d’un plan d’expériencedous en citerons les plus importantes

I-2-1. Réponses ce sont les grandeurs étudiées ou les grandeussrtie. Dans le cadre
des processus d’optimisation, la grandeur étuddda dn cherche les meilleures valeurs est
généralement appelée fonction objectif ou foncti@ponse. On définit également les

fonctions de contrainte qui définissent les expé&es non réalisables [2,3].

Les fonctions objectifs et de contrainte peuvdrg @ne réponse particuliere ou une

combinaison de plusieurs réponses du systeme ¢&jdiés].

I-2-3. Les facteurs :
Ce sont des grandeurs supposées influer sur legivas des réponses. Les facteurs et

les réponses sont les seules variables a interdans la méthode des plans d’expériences.
Cette derniere est en effet un outil permettantathlé des relations mathématiques entre les
réponses et les facteurs [3,4].

La construction des plans et l'interprétation désuttats dépendent en grande partie
des types de facteurs rencontrés dans I'étudeistinglie plusieurs types de facteur :

» Facteurs continus

lIs peuvent adopter toutes les valeurs numeérigéekes dans un intervalle borné par
deux valeurs supérieure et inférieure.

La pression est un exemple de facteur continu, dansitervalle de pression donné,
toutes les valeurs sont possibles, il en est deen@mr une longueur d’onde ou pour une

température [4,5].
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» Facteurs discrets
lIs ne peuvent prendre que des valeurs particsliéne plus ces dernieres ne sont pas
forcément numériques. L’ensemble des valeurs giscteur peut prendre est fini.
On peut représenter un facteur discret par un nmm,lettre, une propriété ou méme
par un nombre qui n'a alors en soi aucune valeundmigue mais qu’'une signification de

repére, par exemple on peut s'intéresser aux cautBun produit [4,5].

» Facteurs ordonnables
Il s’agit de facteurs discrets que I'on peut metta@s un ordre logique, par exemple :

grand, moyen, petit, ou encore : premier, deuxiermie..[3-5]

» Facteurs booléens
Ce sont des facteurs qui ne peuvent prendre quewddeurs, par exemple : haut et bas, vrais

et faux, blanc ou noir...etc. [3-5]

I-2-4. Domaine d’un facteur :

Les facteurs sont pleinement représentés par leargasuivantes :

» Borne inferieure (bi) : c’est la plus petite valeur, ou le plumé niveay que
le facteur peut prendre.

> Borne supérieurébs,y) : la plus grande valeur ou le plusa(t niveay que le
facteur peut prendre.

La frontiere est parfois floue entre ces différefatsteurs, par exemple une couleur,
facteur apparemment discret, peut étre transforeméeine grandeur ordonnable et méme
continue si I'on introduit la notion de longueundde. Un facteur continu comme la vitesse
peut étre transformée en facteur ordonnable oudalisc’est une souplesse supplémentaire

dont I'expérimentateur pourra tirer avantage au ernde l'interprétation. [4]

[I-Modélisation mathématique :

La méthode des plans d’expériences repose essemielt sur la création et
I'exploitation de modeles de la fonction répondgj€otif). Il est donc naturel d’analyser dans

les détails cette composante primordiale.
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En I'absence de toute information sur la fonctpm lie la réponse aux facteurs, on se

donne a priori une loi d’évolution dont la formudat la plus générale est la suivante :
Y=f(X1, X5...Xp) (1)

Cette fonction est trop générale et il est d’'usdgm prendre un développement
limité de Taylor-Mac Laurin, c’est-a-dire une apgroation. Si les dérivées peuvent étre
considérées comme des constantes, le développepnéoédent prend la forme d’un

polyndme de degrés plus ou moins éleve :
2
Y=apt+2ax; +20;XiX; +20; ;X" i+.....+E 2)
Avec :

Y :C’est la réponse ou la grandeur d’intérét. Ellenessurée au cours de I'expérimentation et

obtenue avec une précision donnée.

X; :Représente le niveau attribué au facteuw’est la valeur de la coordonnée du facteur

retenue par I'expérimentateur pour réaliser uniessa

a,,&,8;,3; :Les coefficients du modele mathématique adoptéicri gfénommés comme

suit :

a, : Terme constant ou moyenne

a, : Effets linéaires

a; : Effets d'interactions.

a; : Effets quadratiques.

£ 'Résidu (manque d’ajustement et erreur expériméntale

Ce modele est appelé modeéle a priori ou le modestufe, les modeles établis sont
valables dans le domaine d’étude, domaine queddintoujours précise#].

Les coefficients de I'équation (2) sont détermipés la méthode des moindres carrés
qui consiste a minimiser la somme des écarts qtiqdes entre la variable réelle obtenue

expérimentalement et celle obtenue a partir du meadathématiqués] :
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N
L a2
=) [yi-yi] =min (3)
i=1
Ou:
N : est I'étendue de I'échantillon pris sur I'end#endes valeurs des parametres a analyser.

Une condition nécessaire pour qpéa,,a,,a,....... ) soit minimale est que soient vérifiées les

égalités suivantes :

oy A0S of(x) _

>0 Tt Bl ) 0

$3 200 S )70 g .
=1 ! aal — gy A Ay e aal

Il est possible d'utiliser d’autres fonctions m@thatiques ; toutefois, 'usage montre
gue les polyndbmes permettent d’utiliser tout lesultts de I'algébre matriciel et de résoudre
la plupart des problemes.

lI-1-Analyse de la régression sous forme matricied :
L’analyse de régression sous forme matricielle dégsh emploi commode pour la

résolution des probléemes sur ordinateur. Il s’afgittrouver par la méthode des moindres

carrés les coefficients de I'’équation de régressiovante [2, 6] :
Yy = aoXo+ ar.X1+ ...+ ak.Xk (6)
Ou : x est une variable fictive égale a 1

A partir de I'équation (6), on peut définir le miagé statistique suivant :

« la matrice des expériences ou matrice des variatdépendantes X :
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Xa Yoo oo Xa
X2 %o o+ o+ X

X= . . ... (7)
Xon X e - X

* La matrice colonne des coefficients A:

8

&
A=|. (8)

a

* |e vecteur des observations Y :
Y,

Y,
Y =|. 9)

YN

Ainsi le modéle mathématique postulé peut s’émines la forme matricielle suivante :

Y1 Xor X1 - - X | |
Y> Xoo X = o X a

Y= = x| (10)
Yn Xon  Xin - - Xy a

L’écriture matricielle (10) permet d’avoir un systé d’équations normales destiné a

déterminer les coefficients,,a,, a,...... -

25



Chapitre II

Méthodologie de modélisation par plans d’expérience

L’ensemble de ces équations peut s’écrire sousrhag matricielle suivante:

(X".X).A=X"Y

Avec :

XX : Matrice des variances

%
DX X,

_z Xii Xoi

XTY : Matrice colonne

zxm Yi
lei Yi

z X Yi

D XXy
2%

z X Xy

z Xoi Xy |
z Xy Xy

2% |

Le vecteur solution des coefficients A, s’obtiengaatir du produit :

A= (XT.X)tXTY

(14)

ou : (X".X)* est la matrice inverse de la matric€ (X).

(11)

(12)

(13)
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[I-2.Variables codées ou variables centrées réduie

L'utilisation des variables centrées réduites prieséintérét de pouvoir généraliser la
théorie des plans d'expériences quels que soelfddteurs ou les domaines d'études retenus.
Remplacer les variables naturelles par les vasabbelées va permettre d'avoir pour chaque
facteur le méme domaine de variation (entre -118tet de pouvoir ainsi comparer entre eux
I'effet des facteurs [2-3]centréespour indiquer le changement d’origine réduites pour

signaler la nouvelle unité.

Dans le systeme de coordonnées sans dimensiomseku supérieur est égal a (+1)
et le niveau inférieur a (-1). Les coordonnées ehtre du plan sont nulles et coincident avec

I'origine des coordonnées [2-3].

Le passage des variables dorigin€,(Z,,.........,Z,) aux variables centrées réduites

(X Xy v , X, ), et inversement, est donné par la formule de gedaivante:

X, ==L 2L j=12,... k (15)

Avec :

) ijax+zjmin ijax_zjmin
zo = Zimex Timn et pz, =Zime Zimn
2 2

Le point de coordonnées,Z Z,°,..... z° est dénommé centre du plan ou parfois

niveau fondamental.

La compréhension de la méthode des plans d'expésesiappuie sur deux notions
essentielles ; celld'espace expérimentat celle denodélisation mathématiquikes grandeurs

étudiées [2].
[I-3.Les modéles mathématiques :

Le but de la modélisation est la recherche de fession d’'un modele polynomial
décrivant les variations de la fonction répoggelativement aux valeurs de k factemrsx,

vy XK

La relation mathématique reliant ces variables derka forme
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Y=botho X *h, X, +h.- X *
b11'X12+ bzz'X2+ et bkk'Xi + ...
b12'X1X2+ ot blk XXt t b2k-X2 Xt (16)

3 3 3
b111 X1 + b222 X2 tot bkk Xk T
b123' X1' Xz' X3 tot b12k ’ X1 Xz Xk t.
On remarquera la différence faite entrgui est la valeur de la réponse mesurée (issueed’u

]
expérience) eY qui est la valeur de la réponse calculée (issue diodéle des variations de

la réponse Y).

[I-3-1.Modéle de premier degré :

a- sans interactions :Pour ce modeéle, les interactions qui peuvent axistdre les

facteurs nesont pas prises en compte.

Pour tout point d’expérience, la valeur de la réponsesé déduit de la relation matricielle

~

Y FatX-a (17)

a, Estdonc la valeur de la réponse au point d’oeigias axes ([0...0]).

De par la forme de I'équation, le vecteur des ¢oiefiits du modele indique également la

O
direction de plus grande augmentation de la fonatiponsy

Les valeurs des coefficients du modele sont donpaeselles des éléments du vecteur A.

Pour un plan a 3 facteurs, I'équation peut s’éaomme suit :

a
Y :ao+al')(1+ae')(z+aa'x">:a0+[)(1 X5 Xs.]' . (18)
A

Ce type de modele est typiqguement utilisé dansaldrec de la méthodologie des

surfaces de réponse. Il peut également étre employele screening avec certains plans ou
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les interactions entre facteurs ne sont pas gépémss de Plackett-Burman, certains plans de
Taguchi, ...) [5].

b- avec interactions :Si les interactions doivent étre prises en comepte utilise un

modeéle qui fait apparaitre ces interactions, pouplan a 3 facteurs, le modéle est le suivant :

? TATAXTR KT KT A X Ko T B X Xs T Qs Ko X T Blos Xa Ko X

Dans ce type de polynbme, chague monéme de dexzgEtoujours la multiplication
denvaleurs de facteurs principaux ; il ne peut y adeiterme de la forml.xf par

exemple.

Ce modele est implicitement associé au plan fagdtoamplet (screening), pour

lesquelles toutes les interactions entre tousdetefirs sont calculées [5].

[I-3-2.Modéle linéaire du premier degré :

Le modéle linéaire général est donné sous formeaigiie comme suit:

Y= Xa + € (19)
Ou:
Y : est une matrice Nx1 représentant les obsens;

X : est une matrice Nxq représentant les vaggmbkplicatives ou des fonctions de celles-ci ;

a: est une matrice px1 représentant les parameétresnns ;

€: est une matrice Nx1 de résidus (variables aléatoieemoyenne 0 non observables).

Sous une forme scalaire, le modeéle s'écrit de lsiérnasuivante:

q-

1
Xiat& (20)

=

Yi=a"
i=1...N
Le premier coefficient du modély, correspond a la moyenne des observations. Ce,

qui intéresse en général l'analyste, sont les tiamsg des données au-dela de la moyenne.
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C'est ainsi que les résultats d'une analyse dqivent général, étre qualitativement

indépendants de l'unité de mesure [5].

Les hypothéses du modele linéaire sont les suigante
1. Linéarité des parametres.
2. Indépendance des résidus.
3. Homogénéité des variances (homoscédasticité).
4. Normalité des résidus.

Les parametres du modéle sont estimés par la m&ttled moindres carrés. Cette
estimation est de variance minimale sous I'hypethfss normalité. Si les résidus ne suivent
pas une distribution normale, elle est toujourai@ quoique non efficace. Dans ce cas, sous
des hypothéses générales, les estimateurs moirchegs représentent les meilleurs

estimateurs linéaires [7,8].

Par conséquent, les estimateurs moindres carrégeipielétre utilisés sans que
I'hypothese de normalité soit vérifiee. L'hypothéeenormalité est nécessaire pour déduire
les distributions des tests statistiques exaclssédi lorsque le nombre d'observations est
réduit. En effet, les distributions de Student etHikher utilisées en régression dépendent de
I'hypothese de normalité. Si cette derniere n'est yeérifiée, on peut utiliser la normalité
asymptotique des estimateurs moindres carrés. foitél est difficile de dire a partir de
guel N la normalité asymptotique représente uneceqapation acceptable. En pratique, de
faibles déviations de la normalité sont acceptatlesut si N est important [8].

[I-3-3. Modéle de second degré :

Le modele d'ordre 2 est issu d’'un modele du prerdiegré auquel des mondémes

d’ordre 2 ont été rajoutés pour I'’éventuelle raigoe ce dernier n’est pas adéquat.

La matrice Aest carrée et symétrique. Ses termes diagonauXesonbefficients des
termes portés au carré ; les éléments non diagogappliquent aux termes d’interaction
entre facteurs.

Dans le cas général, elle s’écrit :
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an Qg A
A= al?/2 An a2'</2

alk/2 a% a.

Pour illustrer, avec 3 facteurs, nous avons :
Y TataXt @ Xt de Xt
B X + B Yo B Xt -
Qo X Xo T Qua Xoe Kot Bz Xow X

a

a2
:ao+[X1 X Xs]' A +|-Xl X X3J' a% [ PP

A _ a% a%

s
2

a33

(21)

(22)

X X X

L'utilisation de ce modéle est souvent recommanpéer certains plans puisqu’il

permet de prendre en compte les termes quadratidoes en nécessitant un nombre

d’expériences relativement raisonnable pour sotuc{l8].

III-Analyse statistique :
III-1. Vérification de la signification des coefficients :

[lI-1-1. Cas ou I'essai est répété m fois :

On détermine la moyenne arithmétique des résultdessais paralléles, qui est

donnée par la relation suivante :

Yy,
Y, ==—

On définit aussi la variance de sondage de I'asgair la relation :

(23)
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<= ;(Mu_Yi)z (24)

m—1
i=1...N.

Avec :
m : nombre de répétitions pour chaque essai.
N : nombre d’expériences.
yiu: valeur de la réponse au centre du domaine d’étude
Si les variances de sondage sont homogenes, arl aldes la variance de reproductibilité :
N 2
2.S (25)

2 i=1

Sep - N

[1I-1-2. Cas ou I'essai est répété gifois au centre :

Dans ce cas, la variance des mesures est estiméelleacalculée au centre du

domaine expérimental :

(26)

Avec :
No: nombre de répétitions au centre.

Yoi : résultats expérimentaux au centre.

La moyenne sur les mesures au centre est donnége nedattion :

N
_ Y,
Y — u=l (27)
0 no
Dans les deux cas de répétitions, la variance deplaductibilité est indispensable

pour estimer la signification des coefficients @gliation de régression [8].
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[11-2. Test de Student :

Dans les deux cas de répétitions, la variance gledeactibilité est indispensable pour

estimer la signification des coefficients de I'égoia de régression par le test de Student [7]:

Ho= «g=0 »
Contre I'hypothese :
Hi= «g=#0 »
La relation du test:
Sy

t; . suit une loi normale ;
3, : est le ™ coefficient de I'équation de régression.

S,j: son écart quadratique est, dans le cas d'un matEfé degré, donné par la
formule :

_ Se
S, = \/Wp (28)

Dans le cas d’un modele de degré supérieur, I'épatiratique est calculé par la

formule suivante :

Saj = Srepx\/a'j

Ou: G:représente les éléments diagonaux de la mateseariances.

Un test bilatéral des ¢alculés par rapport auxf), donné par la table de Student (voir
Annexe n°1) pour un niveau de signification chaist un nombre de degré de libefitést

établi selon la regle suivante [9, 10]:

Si:
-t = t(f) : le coefficient est significativement differede zéro, on rejette I'nypothese

Ho;
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-t < tu(f) : 'hypothese H est acceptée au risqude coefficient en question n’est pas

significativement différent de zéro et la variabi@i lui est associée n'a pas
d’influence sur la réponse.

- Les coefficients non significatifs sont exclus @guation de régression [7].

[11-3. Recherche du biais du modele :

[11-3-1. Test de Fisher-Snedecor
Le test de Fisher-Snedecor consiste a compax@riance résiduelle a la variance de

reproductibilité :

2 _ ;(Y'_YAi) ’ (29)
Sres_ N _g
N 2
, ;S (30)
E;ep - N
2
Selon I'équation suivante : F = Se
S(zep

Ce test permet de conclure que le modele consastrgans biais, si I'inégalité suivante est

2
vérifiée :F :% < F (095N -/,no-1)

repr

Ce qui revient a dire que la part des variationsYdeon expliquée par le modele sont
aléatoires.

[1I-4. Validation de I'équation de régression:

[lI-4-1. Test de Fischer :
Le test de Fisher nous permet de vérifier si I'éipmeest adéquate.

(31)

Ou: Ymoyest la moyenne sur toutes les mesures ;
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S (32)

Ymoy = izll\l

Si le rapport de I'équation (31) est supérieumaavaleur tabulée Jf1,f2) pour le
niveau de signification choisi et les nombres dgrélede liberté f1£ -1 et f2=N- ¢
'équation est adéquate. Ce nouveau test indiqgusdwien est réduite la variance relative a
I'équation obtenue en comparaison avec la variagle¢ive a la moyenne. Plus la valeur de F

excéde celle deff1,f2), plus I'équation de régression est sigmifea[17].

[11-4-2. Coefficient de détermination :

Le coefficient de corrélation R appelé aussi coefficient de détermination, est un
nombre entre 0 et 1 qui mesure le degré auquel datables sont linéairement liées. Un

coefficient de corrélation de 0 signifie qu'il @yaucun rapport linéaire entre les variables.

Le coefficient de corrélation Rnterpréte le rapport de la variation expliquée laa

régression, sur la variation totale. Il est donaéla formule suivante:[4-9,17]

<, (5m)
5" (Yi-Ymoy P

Plus la valeur de ce coefficient s’approche de lis pje modele est représentatif.
Lorsque I'échantillon est d’étendue assez faillleest nécessaire d’adopter une correction
pour l'erreur systématique. L'estimation de la torde la liaison par le coefficient de
corrélation multiple est d’autant plus exagérée dpienombre de degrés de liberté de
'échantillon £=N-/¢ est plus petit. La formule de correction du caédint de régression

multiple est la suivante [2-9,17] :

R =R- (1-R?)

‘-1
N-/

l1I-4-3. Degrés de liberté :

Les degrés de liberté interviennent constammens d& calcul de la variance des
populations des grandeurs aléatoires. lls résutterfs résolution des systémes d’équations.
En effet, pour déterminep inconnues, il faut exactememt équations. Si I'on a plus
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d’équations que d’inconnues, c’est-a-dire que ehlan équations, il nous restera n-p
éguations non utilisées. Ces équations donnerdailplité, ou la liberté, de calculer encore

n-p inconnues [2].

Le calcul du nombre de degrés de liberté esttibuslans trois parametres : la

moyenne, un modele polynomial a plusieurs coefiisicles écarts a la moyenne.

a- la moyenne :

Le modéle de la réponse comporte une seule coastamhoyenne, et un résidu :
Y=m+e

Si I'on effectue n mesures de la réponse, on oiteen équations indépendantes, on

peut donc calculam par la relation de la régression multilinéaire :
A= (X" X))t XY

Dans laquelle la matrice X est égale a la matrigeéet on aura :

m:?:

2,

S|

La détermination de la moyenne a utilisé toutelguations alors qu’une seule était
suffisante du moment qu’il N’y avait qu’une incomnuon dit qu'un degré de liberté a été

consommeé pour calculer cette moyenne et il en re&tg2,10].
b-Modéle polynomial :

Supposons que le modele de la réponse compoitectefficients. S'il y en avait

plus ou moins, le raisonnement serait le méme :

Y =ataxtaxte

Si I'on effectue dix mesures, on a dix équatiomsqae la détermination des
coefficients ne nécessite que trois équations,ibque trois degrés de liberté ont été utilisés

et il en reste sept.

36



Chapitre II Méthodologie de modélisation par plans d’expérience

c-Ecarts a la moyenne :

Soit n réponses indépendantes, on décide d'utiliser ¢ast® a la moyenne, pour
cela, il faut calculer la moyenne des réponsesjuteonsomme un degré de liberté. On peut
alors calculer autant d’écarts que de réponsesngaiarts dans ce cas. Mais ils ne sont pas
indépendants. En effet, lorsque l'on a calcald écarts, le dernier est completement

déterminé. Les n écarts a la moyenne possédentrdbegrés de liberté [2].

[lI-5-Analyse de la variance :

L’analyse de la variance permet d’estirsicles effets calculés sont significatifs ou
s’ils proviennent de facteurs non contrélés (nardiés dans le plan), elle se décompose en
deux phases, la premiére consiste a décomposemiae des carrés des réponses mesurées,
diminuée de la somme des carrés de la moyenndusieyrs carrés. Cette somme de carrés

est décomposée en deux carrés, I'un relatif au lagdathématique, I'autre aux résidus [6,8]

La seconde phase consiste a évalumepditance de ces différents carrés par rapport a
la variance de la réponse. Lorsqu’on connait ogtéance, on obtient une bonne estimation
de l'importance des carrés, et lorsqu’'on ne la adnpas, on est amené a poser des

hypothéses pour la remplacer [9].

[1I-5-1. Somme des carrés des réeponses mesurées :

Les réponses d’'une étude peuvent s&saus forme matricielle comme suit :

Y,
Y,

Y,

La somme des carrés des réponses s’exprime aoits produit de cette matrice par
sa propre transposé¥.Y ', ce produit donne bien la somme des carrés desisép :
2
n

Y.Y = yf+....+ y
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Lesn réponses sont indépendantes, la somme des casréSpbmses mesurés est calculé avec

n degrés de liberté.

[11-5-2. Décomposition de la somme des carrés degponses mesurées :

Nous savons déja que Si nous mesurondplanse em points du domaine d’étude,
nous obtenons un systema aquations b inconnues que nous pouvons écrire sous la forme

matricielle suivante :

Y= XA + ¢
La matrice du résidu s’écrit donc :
e= Y- XA
Transposons ces matrices :
e = Y- XTAT

La somme des carrés des résidus est donnée par :

e.e' = (Y-XAT) (Y-XA)

=Y'Y - XATY+ XAT XA

La matriceX’ATY est une matric€1,1) c’est-a-dire une matrice scalaire qui est égale a s

transposée, on a donc :

e’ Y'Y -2 XATY+ XATXA (1)

Le critére des moindres carrés fournit I'expressia jeu de coefficients lorsque la

somme des carrés des résidus est minimale :

A=(X"™X)* XY
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Ou encore :
XT.X.A=X"Y

Tenons compte que cette derniere relation nes&ble& que dans le cadre de
I'hypothése des moindres carrés, c'est-a-dire du garticulier des coefficientd et des

résidusé on retrouvera finalement la valeur de la sommemeges des réponses mesurées

comme suit :
YTY=A'X"Y+e.€
La somme des carrés des réponses mesurées se dée@npeux termes.

Le terme ATXTY dépend du modeéele choisi, de I'emplacement des $oint

expérimentaux et des réponses mesurées. Il estmi@@da partie expliquée par la
régression et permet de calculgr coefficients, il prend donp degrés de liberté sur les

disponibles.

Le termee ¢’ qui dépond des résidus et regroupe l'erreur exmriale et I'écart

introduit par la différence entre le vrai modéleleeimodeéle choisi. Il possédep degré de
liberté.

Notation :

Ty - . . .
Y'.Y :somme des carrés des réponses mesurées SCRM

A™X"Y ou Y.YT noté SCRC qui signifie la somme des carrés desns&socalculées, ou

somme des carrés due a la régression. Cette sostrdeeeau modéle mathématique choisi ;

plus cette somme est proche de la SCRM, plus leefaakplique les réponses mesurées.

¢ ¢’ est noté SCE qui signifie somme des carrés dedugsi

YY : noté SCM signifie la somme des carrés due a kgemue.

. _
YY YY : noté SCRMm est la somme des carrés des réporesmgées corrigées de

la moyenne.
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[11-6. Analyse des résidus :

Les méthodes d’analyse des résidus consistenntedkament en des méthodes
graphiques, relativement simples a appliquer etnfisgant une importante information sur la
distribution et le comportement des erreurs. Leplges permettent de mettre en évidence les
situations ou les hypothéses énoncées violéeagdit finsi de la premiére étape a prendre en
considération en vue d’'une modification du modéle.autre avantage de I'analyse graphique
des résidus est la possibilité de détecter desursmkberrantes, c'est-a-dire des observations
dont le résidu est, en valeur absolue, bien pleséélue les autres, parmi les méthodes
graphiques les plus utilisées, on peut citer [17] :

- le graphique des résidus en fonction des valestimées.
- le graphique des résidus en fonction des donmdatives aux variables explicatives.

- le QQ-plot des résidus.

IV. Les plans de mélanges :

D’un point de vue historique, les américains oBtlés premiers a étudier les plans de

mélanges (Claringbold, Sheffé, Cornell, Snee, MadguCrozier, etc.).

Les plans de mélanges sont des plans particuligtés aux facteurs dépendants. lls
sont surtout utilisés pour étudier I'influence gesportions des constituants d’un produit sur
une réponse donnée, ce qui leur permet d’atteid@netres objectifs que I'étude des effets

principaux et des interactions [7].

IV-1. La contrainte fondamentale des mélanges :

Si lI'on note par Xi la teneur en constituant i,slamme des teneurs de tous les

constituants du mélange satisfait la relation

3" Xi =100%

i=1

Si, au lieu d'utiliser les pourcentages, on ramanemme des teneurs des différents

constituants a l'unité on a :
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Cette contrainte a des conséquences importantésssiaprésentations géométrique et

matricielle de ces plans. Elle a également descépsions sur la modélisation des résultats.

IV-2. Représentation géomeétrique des mélanges :

On utilise un triangle équilatéral pour représefgsmeélanges a trois composants. Les
produits purs sont aux sommets du triangle équdhtées mélanges binaires sont représentés
par les cotés du triangle (Figure 1). Un pointalsurface intérieure du triangle représente un

mélange tertiaire. Les compositions de chaque frsduisent sur les c6tés du triangle.

Echelle 025
produit A 0.75 Echelle
produit C
025 Sa o 0.75
\"\b 1,00
0,00 ¢ —
B 1,00 0,75 0,50 0,25 Xb 0,00
Echelle
produit B

Figurell.1 : Représentation des mélanges a trois constituantsgriangle équilatéral.

Les propriétés géométriques du triangle équilatsalirent que la contrainte
fondamentale des mélanges est bien respectée.

IV-2-1. Emplacement des points expérimentaux:

Lorsgqu’il n’y a pas de contraintes, les points giésiences sont répartis dans tout le
domaine d’étude (figure Il.1). Selon la dispositia ces points, on distingue plusieurs types
de plans de mélanges :

* les plans de mélanges en réseaux (Simplex lattisigas) ;

* les plans de mélanges centrés (Simplex-Centroitgbeks;
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* les plans de mélanges centrés augmentés (Augm8immgadex-Centroid Designs).

VAVEYAN
a/ . EE/ \

Figure 1.2 : Plan de mélange en réseaux (a gauche), plan @dmgetentré (au milieu), plan

de mélange centré augmenté (a droite)

3 c B

[
o

Ces plans représentent les plans en réseaux sirdplegheffé. lls sont utilisés lorsqu’il
n'y a pas de limites sur les teneurs des constgueh si les produits purs possedent la
propriété d’'usage que I'on recherche pour leursangds. Ces plans comportent aussi peu
d’expériences qu'il y a de coefficients dans le &ledostulé. Le nombre de coefficients est,

pour un plan de N constituants et un modele cong@detegré M:

(M +N-1)
~ (N-1)Mm!

M
CM +N-1

La matrice d’expériences des plans de mélangesiqles de scheffé posséde les

propriétés suivantes :

« La somme des fraction§ de constituants apparaissant sur une ligne ek ada;

» Les valeurs que peuvent prendre chaque fraftide constituants sont : 0, 1/M, 2/M,

....... , (M-1)/M, 1;
* Les lignes de la matrice d’expériences correspdndamoutes les combinaisons

possibles des valeurs dedans le respect de la propriété 1.

L’objection principale des plans classiques esprdgrammer des essais dans lesquels les

mélanges ne contiennent pas tous les constitudsr éviter cet inconvénient, de

nombreuses modifications ont été proposées paiggruteurs, les plus utilisées sont :
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* Modification de Gammon : pour un probléme de formulation a N constituantsre
modele complet de degré M, Gammon propose de restples lignes formées d’'un 0

et de N-1 valeurs 1 (corps purs) comme suit :

1-0 et OH}(M_:L)

e Modification de Lambrakis : tous les points ayant les coordonnées nullest son
déplacés a lintérieur du domaine détude a l'amlane regle qui préserve la
contrainte fondamentale des mélanges. Pour une tigmportant k valeurs nulles et
donc N-K valeurs non nulles x

1

0- K(M +1)

X - X
ot (M +1)

Ces deux techniques de modifications sont a utiksec précaution pour les mélanges
ayant peu de constituants car elles ne permettentqujours d’avoir le nombre suffisant de
points expérimentaux pour calculer les coefficiedts modele. Elles se révelent plus

intéressantes pour les mélanges ayant beaucoumdttgants.
V. Modélisation par les plans de mélanges

Le modéle du premier degré est 'un des modeélesplas simples. On pourrait
adopter, en premier lieu, le méme modele que daiplans factoriels classiques dont les
facteurs sont indépendants, par exemple, pouramatrois constituants on pourrait écrire en

un point donné :

Y Tt ac Xt @ Xt ae X

Mais les teneurs des; xe sont pas indépendantes. Il faut tenir comptelade

contrainte fondamentale des mélanges qui condu#sultat suivant :

~

Y TaX Xt X tar Xt a: Xt @ Xs

En regroupant les coefficients :

~

Y =@*a) X+ (@+a) Xt (@+a) X

Ce modéle ne comporte pas de terme constant.rScliange de notation gtie I'on pose :
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b,=apta&y
b= aytap
b3=a0+a3

Le modele prend alors la forme suivante :

Y =bx+h X th X

La disparition du terme constant est la consécuedicecte de la contrainte

fondamentale, ainsi le modéle de second degréoestiedpar la formule :

Y =8t A Xt e Xt B Xt BuX Xe Bes X Xot Bus X Xt BuX, 8o X+ B X
En appliquant la contrainte fondamentale des ngélsenet en regroupant les

coefficients comme dans le modéle du premier degreaura un modéle sans contraintes

défini par la relation:

Y =0 Xt B Xe D Xt Do X X+ s X Xo Dy X X

Et ainsi le modele du troisieme degré s’obtienmoee suit :

Y =B Xt B X 00 X+ Bl XX+ i X Xo 01 X X+ 012X X X
V-2. Plans de mélanges sans contraintes :

Concernent les mélanges constitués de produits ldsrteneurs peuvent varier sur
tout leur domaine, c’est-a-dire que toutes leswaleleX; sont possibles. Autrement dit, il est
possible de réaliser des mélanges de toutes congnsside 0 a 100%. On dit qu’il n y a pas
de contraintes qui pésent sur le plan de mélarMass, cette situation est souvent modifiée
par des restrictions sur le pourcentage d’un oplalgieurs constituants du mélange [4,5].

V-3. Plans de mélanges avec contraintes :

Dans ce type de plans, les mélanges sont car#séa de nombreuses contraintes
(contraintes basses, hautes ou relationnellespeuvent peser sur le choix des proportions
des constituants. En fonction de ces contraingegldnification de I'étude est modifiée et doit

étre adaptée a chaque cas.
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V-3-1. Hautes et basses teneurs interdites :

Les proportions d’'un ou de plusieurs constituangsivent étre soumises a des
contraintes inférieures et supérieures. Pour tcoimposants, le triangle des compositions

illustré sur la figure 3 est divisé en trois zofte4, 5] :

- La zone interdite par la limite basse ;
- La zone interdite par la limite haute ;

- La zone autorisée, entre les deux.

Zone autorisée

Zone interdite

B U Lz
Figure 11.3 : Des limites basses et hautes délimitent un deendiétude polygonal.

L’introduction des contraintes doubles a, en gdn@aur effet de modifier la forme
du domaine expérimental. Il peut étre un trianghgilétéral, un trapéze (figurell.3), un

parallélogramme, un pentagone...etc.

VI. Méthodologie des surfaces de réponses(MSR) :
VI-1. Notion de surface de réponses :

A chaque point du domaine d'étude correspond ymense. A I'ensemble de tous les
points du domaine d'étude correspond un ensembleminses qui se localisent sur une

surface appelée la surface de réponse (Figure 8).

La représentation géométrique du plan d'expérieetede la réponse nécessite un
espace ayant une dimension de plus que I'espaéeimental. Un plan a deux facteurs utilise
un espace a trois dimensions pour étre représenbe .dimension pour la réponse, deux

dimensions pour les facteurs. [1,4-5]
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Réponse g |

TIEacteur i /// | ! E #
) 2 o’b—————————. ———————— ®p
-1 @ ®
A B Facteur 1
-1 +1

Figure I1.4 : surface de réponse associée aux points du plapétiences

Le nombre et I'emplacement des points d'expériense le probléme fondamental
des plans d'expériences. On cherche a obtenirileeure précision possible sur la surface de

réponse tout en limitant le nombre d’expériences.

Les plans d’expériences sont utilisés pour hiéiaation des facteurs, ainsi que
I'identification et la quantification des interamtis gouvernant un procédé Cependant ils ne
permettent pas une localisation trés précise démoms présents dans le domaine d’étude.

Pour pallier a cette lacune, on utilise la méthod® des surfaces de réponses (MSR) [12,13].

Le but de cette méthode est d’optimiser la répongéélisée et d’exploiter le modéle
mathématique, aprés quoi, il est possible de aafimé stratégie d’expérimentation pertinente,
et économe en moyens. Pour ce faire, on constrbibh plan d’expériences, adapté au projet,
et permettant de réaliser un nombre minimal d'esgais on passe a la modélisation et
'analyse des résultats. La modélisation consistdablir un modéle de causalité entre les

facteurs et la propriété d’intérét, permettant é@nir les fourchettes a respecter.
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Conclusion :

La méthode des plans d’expériences devrait faireepdu bagage scientifique de tout
expérimentateur. En effet, les plans d'expériene@yent a optimiser I'organisation des
essais. Cette derniere a pour but d’obtenir le mari de renseignements avec le minimum
d’expériences, elle permet également d’obtenir lailleure précision possible sur la

modélisation des résultats.

Par conséquence, le choix de la méthode des plarpéilience n’est guére fortuit.
Cette méthode est basée sur des regles strictle ekige une démarche rigoureuse de la part
de I'expérimentateur. C’est pourquoi dans le préskapitre, nous avons indiqué les diverses
généralités qui donnent un premier contact avete aeethodologie puis les différentes
notions qui peuvent nous guider tout au long dedastruction d'un plan d’expérience
(notamment de mélange), puis de modélisation @b efdptimisation. L’acquis final est donc
de pouvoir réaliser une bonne organisation degréxpce, de mener a bien la démarche de
modélisation et enfin de pouvoir optimiser les eip&e en vue d’avoir un modele
expliqguant le phénomeéne tant sur le plan génémlpguticulier.
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modélisation expérimentale



Chapitre Il

Le présent chapitre se divise en deux partie, une premiere ou sont regroupés les
résultats, les modeles proposés et les calculs qui ont été fait afin de les valider.

Dans la deuxieme partie, les résultats sont exploités dans le but d’optimiser les
mélanges et de trouver une composition optimale, elle regroupe les graphes des réponses,
I'analyse de courbes d’isoréponses, et enfin une conclusion de I'étude.
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Introduction:

Depuis les premiers travaux d’Adams [1] rapporiegi@but des années 80, le carbone,
sous ses diverses formes [2] (graphite, fibresalbane, carbone vitreux et noir de carbone)
fait I'objet de plusieurs recherches dans le domaie la chimie analytique. Il constitue un
matériau de choix pour I'élaboration de matricesettrodes sous diverses configurations.

En effet, il présente plusieurs avantages : urldaiburant parasite, un large domaine
de potentiel, une mise en ceuvre facile et surtodaible codt.

Les capteurs a base de pate de carbone sont uésstih mélangeant le graphite, un
liant organique et un médiateur redox. Entres autiee bleu de Prusse (BP) est largement
utilisé [1]. Dans ce cas de configuration, la reg@du capteur est toujours conditionnée par la
composition de la matrice de I'électrode, c’esira tks proportions des différents ingrédients
dont elle est composée.

L’objectif de cette étude est d’optimiser la compor de la pate de carbone par le
biais des plans de mélanges afin d'élaborer unecap& peroxyde d’hydrogene. La
planification statistiqgue des expériences est anbrtique établie, quoique peu de chercheurs
I'utilisent dans le domaine de la recherche et mement des biocapteurs.

1. Partie expérimentale :

a. Etude électrochimique :
Appareillage: Les mesures électrochimiques sont effectuées giracen dispositif

expérimental qui comprend un potentiostat de tyB&301, de Radiometer Analytical, doté
d'un logiciel d’exploitation Volta master 4. Le poitiostat est relié a la cellule
électrochimique a l'aide d'un systéme a trois étmtds : une électrode de travail (embout
cylindrique creux en téflon de 2mm de diameétre ratnilde profondeur), une électrode de

référence au calomel saturé et une contre électngidatine.

Réactifs: de la poudre de graphite fine de Merck (particgl@smm), du graphite modifié
par le bleu de Prusse, de I'huile de paraffinesdtéution tampon PBS 0,1M, de pH=6,
(K.HPOy) de di-potassium hydrogéene phosphate anhydre epatassium di-hydrogéne
phosphate (KEPQO,) de pureté 99% (FLUKA), pD bidistillée.

b. Préparation des électrodes a pate de carbone :
Les électrodes sont préparées par la méthode elélenits la littérature [2]. On prend des

proportions bien indiquées de graphite (G), de gtapmodifié par le bleu de Prusse (G-BP)

et de liant (H) huile de paraffine. Afin d’homogéser la pate.
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L’électrode est obtenue en mélangeant intimemesntirigrédients dans un mortier
pendant 15 a 20 minutes. Le mélange de compogtisiau moins homogéne est introduit
dans un creux d'électrode prévue pour ce type dégroation.

L’électrode formée peut étre directement utiligelle est nettoyée, en la frottant sur

du papier, apres chaque utilisation. Ainsi, saasgrfest renouvelée aprés chaque expérience.

c. Voltampérométrie cyclique :
Pour déterminer la réponse en courant du capteoys navons utilisé la

voltampérométrie cyclique basée sur la mesure ddelssité de courant résultant de la
réduction du peroxyde d’hydrogéne présent en swiwous I'effet d’'une variation linéaire

contr6lée de la difféerence de potentiel entre lestdes de travail et de référence. Le
domaine de potentiel exploré est -250 — +250 mV/ECBnregistrement est effectué apres

le 50°™e cycle. La figure ci-dessous montre |'effet catialye de BP sur la réduction dy®}.

e . .

|
0 400 600

T
-400

1 (uAcn?)

Absence de H202
Présence de 5 mM de H202

E (mV)

Figurelll.1: voltampérogramme d’'un capteur a pate de carbodsence et en présence de

H20,, enregistré a 50 mV/s.

. Ampéromeétrie : le suivi de la variation du courant de réductae HO, est réalisé par
'analyse ampérométrique a potentiel contrélé. loteptiel est maintenu constant a 0,00
VIECS. Des ajouts successifs de 5uM d®©Husqu'a 100 uM dans une solution tampon
PBS (pH=6) ont permis de tracer la courbe de ciitn représentée sur la figure 2.
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Figure.2 : courbe de calibration de,B,.

Cette courbe nous permet de déterminer la senéidili capteur (pente de la courbe de

calibration), le domaine de linéarité et la limie détection.

2. Préparation du plan d’expériences :

2.1. Description de I'étude :

La mise en ceuvre des capteurs et biocapteurs amesiigst une entreprise difficile qui
nécessite de nombreuses études. Nous décrironfesianmt ici une étude destinée a trouver
la composition qui donne au capteur les meillewaasctéristiques analytiques, c'est-a-dire,
une sensibilité élevée, un temps de réponse radugeuil de détection et un courant résiduel
faible.

2.1.1. Réponses :

L'étude se portera sur les réponses suivantes :
Y, : seuil de détection.

Y, : sensibilité.

Y 3: temps de réponse.

Y 4 : courant résiduel.

2.1.2. Objectif de I'étude :

L'objectif de cette étude est, dans un premier wmge trouver des modéles
mathématiques qui expliquent au mieux les variatides réponses en fonction des facteurs
des mélanges, puis de trouver la composition la efficace sur 'ensemble des quatre types
de réponses, c'est-a-dire la composition optimale.
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2.2. La matrice des expériences :

PE| X1 X2 X3 Y1 Y2 Y3 Y4 PE Y1 Y2 Y3 Y4

P1| 01 | 0,7 | 0,2 1,76 | 0,148 | 419,01 | 5,11 PG1 1,9 0,354 |1546,28 16,17

P2y 03 | 05| 0,2 1,63 | 0,191 | 119,94 | 1,33 PG2 2,6 0,228 | 239,97 | 14,53

P3| 03 | 0,2 | 0,5 2,3 | 0,451 11012,82| 22,1 PG3 2,4 | 0,144 |1869,66 24,38

P4l 01 |02 07 | 1,4 |0239]1999,5| 705 | PG4 | 2,4 | 0,222 | 1999 | 7,49

Tableau 1.1 : la matrice des expériences contenant les mélaides réponses correspondantes.

2.3. Domaine d’étude :
2.3.1 Définition des facteurs et leurs domaines :

Les désignations des trois constituants (factedes)mélanges ainsi que leurs bornes
inferieures et supérieures sont définies comme suit

Facteur Désignation Borne inferieure (-1) | Borne supérieure (+1
X1 Le liant(H) 0,1 0,3

X2 graphite(G) 0,2 0,8

X3 Médiateur (G-BP) 0,2 0,8

Tableau II1.2 : définition et domaine des facteurs.

Compte tenu de la contrainte fondamentale des mé&at des contraintes relationnelles
imposées par la nature des expériences, qui smedsulans les équations suivantes :

1- Contrainte fondamentale des mélanges :

ZXl:l

Dans notre cas : pX,+X3= 1
2- Contraintes particuliéres (relationnelles) :
Pour le mélange on a : 0,7=%,< 0,9

On pourra déterminer le domaine en tracant ledi@des expériences déja expliqué
en tenant compte de l'interdiction de hautes diaises teneurs.
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8 *8 7 *B *5 4 *3 2 M4

Figure 111.3 : domaine d’étude avec contraintes.
2.4.Modélisation de la répons du seuil de détection:

a.Le modéle de premier degr :
Le modele mathématique proposé est le modeéle tméde premier degré, qui
formule comme suit :

Y =bx*h.x.*h: X
Avec :
? : Réponse estimée par le mod

X1, Xa, X3: les facteurs expérimenta
Calcul des coefficients du mode :

Parla simple relation matricielle, on aura la matrilee coefficients comme st :

3,31
B - <1,35)
1,41
En reportant ces valeurs sur I'équation du modesybé en aui :
Y =331X,+ 135X, + 141X,

Les réponses estimées par ce modele de prédiatanigs mélanges effectués sont con
suit :
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~

mélanges Y Y écarts
P1 1,76 1,558 0,202
P2 1,63 1,95 -0,32
P3 2,3 1,968 0,332
P4 1,4 1,588 -0,188

Tableau 111.3 : les réponses modélisées et expérimentales aiadegcarts.

Nous remarguerons que la matrice des résidus pésshulle, elle est donnée dans le
tableau sous forme d’écarts entre la valeur préditelle calculée.

2.4.2. Vérification de la validité du modeéle :

a. Recherche du biais :

Pour effectuer le test de Fischer-Snedecor, onukctdovariance résiduellg?,, pour
cela nous avons besoin des réponses prédites pawdele, elles sont mentionnées dans le
tableau 111.3 et les résultats du calcul sont osidr le tableau suivant :

bj SfeP Slges F
3,31
1,35 0,0891667 0,288772 90,6922223
1,41

Tableau IIl.4 : les coefficients et les variations du modéle dempeedegré (Y).

La valeur de Fischer tabulée pour un niveau deifgigion de 0,05 et un degré de
liberté f;= 1 pour la variance résiduelle fet 3 pour la variance de reproductibilité est de
10,1.

Comme la valeur calculée de F est largement supérge celle tabulée, nous pouvons
conclure que le modele est biaisé et donc rejeté.

b. Modele de second degreé:
La forme générale de ce modéle est donnée paealt#ore:

Y =X DX T 10 X D X Xo + s Xo X D X X

Compte tenu du nombre de coefficient, nous avofectelé 8 mélanges afin d’avoir
plus d’'informations et simplifier les calculs, latrice des réponses obtenue est comme suit :
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N1 Xq| Xl Xa| XiXs XiXs | XpXs Y, Y, Y3 Y4

1| 01| 07| 02| o007 0,02 0,14 1,76 0,148 | 419,01 | 5,11
2 1 03| 05| 02| 015 0,06 0,1 1,63 0,192 | 119,94 | 1,33
31 03| 02| 05| 0,06 0,15 0,1 2,3 0,151 [1012,82| 22,1
41 01| 02| 07| 0,02 0,07 0,14 1,4 0,239 | 1999,5 | 70,5
5102 06|/ 02| 0,12 0,04 0,12 1,8 0,23 0 1,35
6 | 01| 05| 04| 0,05 0,04 0,2 1,6 0,323 | 64,92 | 3,39
7| 0,3|035|0,35| 0,105 0,105 0,1225 1,9 0,149 | 1558 | 7,33
8 | 02| 0,2] 0,6 0,04 0,12 0,12 2,7 0,206 | 1093 | 26,41

Tableau 111.5 : matrice des expériences pour le modele avec uitens.
b.1. Calcul des coefficients du modéle :

La matrice des coefficients est calculée et dommo@ame suit :

—27,26
/ 1,10 \
—1,06
39,61
57,06

-0,37

B =

Le modele est & présent sous forme du polyndmeusuiv

Y ==2726 x+101x,~106 x.*3961 X%, *5706 X, x.— 037 x. X,

b.2. Vérification de la validation du modéle :
Cette analyse permet la validation du modéle disani le test de Fischer-Snedecor
pour la recherche du biais et le test de Fischer jaosignification de la régression.

b.3. Recherche du biais :

Pour effectuer le test de Fischer-Snedecor, oncl@variance résiduel$g, ., pour
cela nous avons besoin des réponses prédites padele,

mélanges Y; Y Ecarts Ecarts carré
1 1,76 1,6941 0,0661 0,00434281
2 1,63 1,4881 0,1431 0,02013561
3 2,3 2,4106 -0,1054 0,01223236
4 1,4 1,4866 -0,0802 0,00749956
5 1,8 1,9872 -0,1865 0,03504384
6 1,6 1,5889 0,0141 0,00012321
7 1,9 1,941025 -0,0376 0,00168305
8 2,7 2,5192 0,1865 0,03268864

Tableau I11.6 : écarts entre les valeurs prédites et expérimentales

54



Chapitre 111 : modélisation expérimentale

S2,4=0,0568.
D’ou : F=0,63.

La valeur tabulée du test de Fischer-Snedecor lpaniveau de signification =0,05,
et pour f=N¢ = 3 degré de liberté est F (0,95; 2; 3)=9,55 (arfipxComme la valeur calculée

bY

est inferieure a celle tabulée, nous pouvons aoefir’'absence du biais pour le modéle
choisi

b.4. Test de signification de la régression :

Le modele étant sans biais, nous pouvons doncteffete test de Fischer pour la
signification de la régression. La valeur calcudéd-ischer est égalera(095,2,3) = 955

Comme la valeur calculée de F =3.96, est inferieueelle tabulée, nous pouvons
conclure que I'’équation de régression est non fsigiive et que la part des variations des
réponses non expliquées par le modele ne sontlg¢aises. Et par la méme, le modele de
second degré est rejeté.

b.5. Coefficient de déterminationR? :
La valeur du coefficient de corrélation est caleupdur ce modeéle afin de juger de
I'aptitude du modele a expliquer les variationdadeeponse.

R?=0,9308 (=93,08%).
Le coefficient de corrélation ajuste, a, quantiaihe valeur un peu moins élevee :
R?=0,83.

Ces valeurs nous permettent aussi de prétendrie quedéle choisi est adéquat, c'est-
a-dire, qu'il peut expliquer approximativement 0 des variations de la réponse.

b.6. Analyse des résidus :

L’évaluation de la qualité générale du modéle éslisée par I'analyse des résidus qui
s’obtiennent en calculant les différences entrevidsurs prédites par le modéle et celles
obtenues par I'expérience.
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résidus
0,3
0,2 ®
0,1 S
¢ @ résidus
0 T T ‘ T 1
) ¢ 2 4 6 8 10
-0,1
L g
-0,2 ®

Figure 1.4 : diagramme des résidus du modeéle de second degrdap@yponse (Y).

Ce diagramme ne laisse apparaitre aucune relative &s valeurs prédites et les
résidus ; les points semblent disposés aléatoiremAmsi, nous ne remarquons pas de
valeurs anormalement élevées des résidus et agourgation qui peut, éventuellement, étre
due a un phénomene parallele.

2.5. Modélisation de la réponse sensibilité :
a. Elaboration du modéle de premier degré :
Les coefficients de ce modéle sont calculés comme& fa premiére réponse et sont
donnés comme suit :
0,094
B1 = (0,155)

0,253

a.l. Vérification de la validité du modele:

a.1.1. Recherche du biais du modéle:

Afin de juger de la présence ou de I'absence des Ipi@ur le modéle postulé, nous
utilisons les quatre essais effectués au centaochaine d’étude. On calculera la variance de
reproductibilité et résiduelle et leur rapport gous donnera la valeur du test de Fischer. Les
résultats sont portés dans tableau suivant :

bj Srep Slz'es F
0,0945
0,1556765 0,0075383 0,00336108 0,44586711
0,2533235

Tableau III.7 : coefficients et variances du modele de premier&€dgs)
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La valeur calculée est inférieure a celle tabuléeus pouvons confirmer I'absence de
biais pour le modeéle choidia valeur tabulée du test de Fischer-Snedecor lgoniveau de
signification oo =0,05, et pourf;=N-¢ = 1, f,=3 degré de liberté est F (0,95; 1; 3) = 10,1
(annexel).

a.2. Vérification de la signification de la régredgsn :
Nous effectuons le test de Fischer pour confirmaesignification de I'équation de
régression. La valeur calculée de Fischer est E3. 2,

La valeur de Fischer tabulée pour un niveau defgigtion de 0,05 et un degré de liberté (1
ddl) f;= 2, pour la variance résiduelle & 1 pour la variance de reproductibilité est
Fo.95(1,2): 10,1.

Comme la valeur calculée de F est inférieure & ¢abulée, nous pouvons conclure que
I'équation de régression est non significative.

a.3. Coefficient de détermination :
Le calcule numérique du coefficient de détermimatious donne la valeur suivante :
R%=0,3851 (=38,51%).

Nous remarquons que ce coefficient est trop fagloler que le modele soit valide, ce dernier
est donc rejeté pour manque d’ajustement.

b. Elaboration du modéle de second degré :
Pour ce faire on utilisera les données du tablgdudvec Y, désignant la réponse
(sensibilité) a modéliser.

b.1. Calcul des coefficients du modele :
En utilisant la matrice des variances (dispersion)¢alcule la matrice des coefficients

donnée ci-dessous :
—2,61
/—0,36\
—0,03
5,07

3,37
1,88

Y ==261x- 036 x,* 507 x. %+ 337 X %+188 X, X

B2 =
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b.2. Vérification de la validité du modele :

b.2.1. Recherche du biais :

=

melanges Y; Y Ecarts Ecarts carré
1 0,148 0,1725 -0,0245 0,00060025
2 0,192 0,1877 0,0043 1,849E-05
3 0,151 0,1427 0,0083 6,889E-05
4 0,239 0,2675 -0,0285 0,00081225
5 0,23 0,2308 -0,0008 6,4E-07
6 0,323 0,3233 -0,0003 9E-08
7 0,149 0,2075 -0,0585 0,00342225
8 0,206 0,2388 -0,0328 0,00107584

Tableau 111.8 : écarts entre les valeurs vrais et celle modélisées.
S2,4=0,0019
D'ou: F=0,26.

La valeur tabulée du test de Fischer-Snedecor leaniveau de signification =0,05,

et pour f=N<= 3 degré de liberté est F(0,95; 3; 7)= 4,07 (arfbpxComme la valeur
calculée est inférieure a celle tabulée, nous pasivapnfirmer I'absence du biais pour le
modéle choisi

b.3. Test de signification de la régression :
Nous effectuons le test de Fischer pour confirmnaesignification de I'équation de
régression. La valeur calculée de Fischer est 58. 1,

La valeur de Fischer tabulée pour un niveau defgigtion de 0,05 et un degré de liberté (1
ddl) f;= 2 pour la variance résiduelle Bt1 pour la variance de reproductibilité est de
Fo,95(1,2):10,1.

Comme la valeur calculée de F est inférieure & dalbulée, nous pouvons conclure
gue I'équation de régression est non significative.

b.4. Coefficient de détermination R:
Le coefficient de corrélation est calculé pour cedale afin de juger du degré de
correspondance des résultats avec le modéle choisi.

R? = 0,9159. Soit 91,59% des variations sont expliguées pambaléle. La correction
apportée au coefficient de corrélation nous doereeéfficient de corrélation ajusté :

R2= 0,8038. Soit 80,38%.
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b.5. Analyse des résidus :

On utilise le diagramme des résidus afin de pouwbserver le comportement des
résidus et de confirmer si ces derniers sont punealéatoire et non corrélés ce qui reviendra
a dire que le modéle explique la totalité des ph#mes étudiés, ou dans le cas contraire
(résidus anormalement élevés ou corrélés) confomegue le modéle est incorrecte ou peu
précis.

Ecarts

0,02
4
0 L 2

0,02 0 2 4 6 8 10

¢ L J P @ Ecarts
-0,04

-0,06 <

-0,08

Figure IIl.5 : diagramme des résidus pour le modéle de second dedaésensibilité.

Effectivement, nous remarquons que les résidusdispersés de maniére aléatoire et aucune
régression ne peut étre appliquée avec un coeffidie corrélation significatif.

2.6. Modélisation du temps de réponse:
Le tableau Ill.1 montre les valeurs des temps denge pour les mélanges étudiés,
a. Elaboration du modele de premier degré:

a.l. Calcul des coefficients du modéle :

En utilisant la matrice des variances tirée dudabldes expériences, nous effectuons
le calcul matriciel qui nous conduit a la matries a@oefficients :

—1683,68
B3 =< —25,35 )

3086,73
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a.2. Vérification de validité du modeéle :

a.2.1. Recherche du biais du modéle :

bj Srep S%es F
-1683,68
-25,35 648565,05 225,87 0,00034
3086,73

Tableau II1.9 : coefficients et variances de la réponsg) (Y

On remarque que la valeur calculée du test de &isedt inférieure a celle tabulée qui
est de F=9,01, pour un niveau de signification @ @t un degré de liberté de =5, our la
variance résiduelle et f=2, pour la variance dea@gpctibilité. Nous pouvons donc considéré
gue le modele n’est pas biaisé.

a.3. Vérification de la signification de la régredgsn :
Le test de Fischer pour confirmer la significatide I'équation de régression nous
donne La valeur suivante F=911,5.

La valeur de Fischer tabulée paui0,05 et 1 ddIf;= 2, pour la variance résiduellefet 1
pour la variance de reproductibilité egi§1,2)= 10,1.

Comme la valeur calculée de F est largement supérge celle tabulée, nous pouvons
conclure que I'équation de régression est non figuive et du fait, nous rejetons le modéle
de premier degré pour divergence, des variancesst-@dire que la variance de
reproductibilité est trés importante pour qu’elbit :iégligée.

b. Elaboration du modéle de second degré:

Comme le modeéle qui ne tient pas compte des interscn’est pas valide, on se
propose d’'étudier 'adéquation d’'un modeéle de sdabggré qui fait intervenir les interactions
entre les facteurs. Les valeurs de la réponse &atapéponse) pour ce modéle sont données
dans le tableau II1.5.

b.1. Calcul des coefficients du modéle :
Apres calcul, la matrice des coefficients est demc@mme suit :

29601,54
/ 2224,93 \|
5648,44
—45447,58 |
—47669,27

—8948,46

B3 =
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b.2. Vérification de la validité du modele

b.2.1. Recherche du biais :

modélisation expérimentale

melanges Y; Y Ecarts Ecarts carré
1 419,01 259,7926 -159,2174 25350,1805
2 119,94 550,4758 430,5358 185361,075
3 1012,82 1377,5767 364,7567 133047,45
4 1999,5 1860,4631 -139,0369 19331,2596
5 0 -49,3416 -49,3416 2434,59349
6 64,92 363,1532 298,2332 88943,0416
7 1558 762,6859 -795,3141 632524,518
. 1093 1142,3272 49,3272 2433,17266

Tableau 111.10 : écarts entre les valeurs prédites et vraies padiplanse (¥)

Les valeurs de variance résiduelle et de reprdoilit#i ainsi que leur rapport donnant
la valeur du test de Fischer-Snedecor sont pod#es le tableau suivant :

S'EP S %es F

648565,05 544712,64 0,839

Tableau I11.11 : test de Ficher-Snedecor pour la réponsg (Y

La valeur calculée de ce test est inférieure dalaw tabulée donnée en annexe pour
un niveau de signification de 0,05 et un degréilerté f;=3, etf,=2 est ko52,3)=9,55. Le
modele postulé n’est donc pas biaisé.

b.3.Test de la signification de la régression :
La valeur de Fischer calculée pour cette réponséeesF=3,68elle est inférieure a la
valeur tabulée : §~95(2,3)=9,55.

En conclusion, I'équation de régression n'est jp@gsificative.

b.4. Calcul du coefficient de détermination :
Le coefficient de corrélation calculé pour ce mededt donné comme suit :

R’=0,7456 soit 74,56 %.

Le coefficient de corrélation ajusté est &= 0,6608 soit 66,08 %.

b.5. Analyse des résidus :
La répartition des résidus du modéle par rappottvaleurs expérimentales sont représentés
par le graphe :
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Figure 111.6 : Graphique des résidus du modéle de second degrédap@ponse (¥).

Nous remarquons gu’il n'ya pas de corrélation elgsaésidus ; ce qui nous renseigne

sur la nature aléatoire de ces derniers. Leur mreg/est nulle

2.7. Modélisation du courant résiduel :

a. Modéle du premier degré :
Nous reprenons les valeurs des réponses et desgesla partir de la matrice des
expériences et nous calculons les coefficients ddehe postulé. La matrice des coefficients

obtenue est la suivante:

a.l. Vérification de la validité du modele :

a.1l.1. Recherche du biais :

o

Le modéle ainsi postulé est sous la forme:

Y ==796X,- 639X,+10809X,

—79,60)
108,09

bj Srep Sges F
-79,6
-6,39 48,10 125,33 2,60561331
108,09

Tableau I11.12 : coefficients et variances du modeéle de premierépgur ().
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La valeur tabulée du Fischer paur0,05et 1 ddl,f;=1 pour la variance résiduelle et
f1=3 pour la variance de reproductibilitéfef og1,3)=10,1.Comme la valeur calculée est
inférieure a celle-ci valeur, le modéle n’est dpas biaisé

a.2. Vérification de la signification de la régredsn :

La valeur du Fischer calculée pour le modele denjme degré est de 11,6. Cette
valeur est inférieure a la valeur tabulée. L’équatie régression n’est donc pas significative.
Ce modele est rejeté ; nous proposons un modéldrd’ supérieur.

b. Modele de second degreé :

b.1. Calcul des coefficients :
Les valeurs de la matrice d’expériences du tabldek ont permis, par un calcul
matriciel, de déterminer la matrice des coeffigent

634,57
/ 72,32 \I
233.86

B3 = —956,03

—1333,19

—436,43

b.2. Recherche de biais du modéle :
mélanges Y; Y Ecarts Ecarts carrés

1 5,11 6,17099424 -1,06099424 1,125708779
2 1,33 6,2686016 -4,9386016 24,38978573
3 22,1 20,7845731 1,3154269 1,730347921
4 70,5 68,0803152 2,41968475 5,854874304
5 1,35 -3,34052137 4,69052137 22,00099072
6 3,39 4,74869051 -1,35869051 1,846039908
7 7,33 3,7068253 3,6231747 13,1273949
8 26,41 31,1005214 -4,69052137 22,00099072

Tableau 111.13 : écarts entre valeurs prédites et vraies pour lecheatk éémedegré 0%).

Les valeurs de la variance résiduelle, de reprdatilité et leur rapport (la valeur de
Fischer-Snedecor) sont répertoriées dans le tablgaant :

Srep

2
S res

F

48,1076917

46,0380665

0,95697933

Tableau 111.14 : test de Fischer-Snedecor poug).Y

La valeur calculée pour est inferieure a la vatabulée (annexel) pour un niveau de
signification de 0,05 et un degré de libeite3, etf,=2 est Ijo42,3)=9,55. Le modele postulé
n’est pas biaisé.
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b.3. Vérification de la signification de la régressn :
La valeur du Fischer calculée pour cette réponsdeesF= 16,48elle est inférieure a
la valeur tabulée qui esp kbs(5,2)=19,3.

Ceci, nous méne a conclure que I'équation de régmres’'est pas significative et que
le modeéle proposé n’est pas adéquat, cependantrg@eter ou non ce modele nous devons
étudier la significativité de ce test dans le cas plans de mélanges, chose qui requit un long
travail, par conséquent nous nous contenteronsatidev ce modele par le coefficient de
corrélation.

b.4.Coefficient de corrélation :
Le coefficient de détermination calculé est:

R’= 00,9763 soit 97,63 %

Le coefficient de corrélation ajusté est :
R?=0,9170 soit 91,70 %.

Ces valeurs indiquent une bonne corrélation eesadsultats expérimentaux et ceux
calculés par le modele proposé.

b.5. Analyse des résidus :
Le tracé du diagramme des résidus est représeniiz figure ci-dessous :

résidus
6

L 2
4 2
2 L 2

L 2
0 T T T T ) @ résidus
20 * 4 € 8 10
-4
P L 2

-6

Figure 1.7 : diagramme des résidus du modéle de second degrdap@yponse (Y).

L’analyse des résidus ne révele aucune valeur alement élevée ni corrélation
entre les résidus. Cependant, l'intervalle desuesrest un peu élevée par rapport a ce gu’elle
doit étre et a l'intervalle de confiance.
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3. Exploitations des résultats :

Les modéles prédits seront exploités pour la détation de la composition optimale
de la pate de carbone, qui constitue la matrice détI'électrode, quoiqu’ils ne soient pas
validés. Les résultats précédents montrent quedakeles ne sont pas biaisés, les écarts entre
les réponses expérimentales et les réponses calsalé trés faibles, et les résidus sont
distribués aléatoirement.

Dans ce qui suit, I'exploitation ne portera quelssrtrois réponses suivantes :

- sensibilité.
- Seuil de détection.
- Courant résiduel.

3.1. Etude des effets principaux sur la réponse ssihilité:

L’étude des effets principaux et d’'interaction sqaermet de distinguer I'influence
séparée ou non des trois parameétres sur 'ampldeda réponse, c'est-a-dire, évaluer chaque
effet dans I'absolu, ou en abstraction des autrlseinces. Les courbes théoriques tracées
sont obtenues a partir des modéles déja élaberdsgitiel JIMP nous offre la possibilité de
tracer des courbes de profile de réponses en éondes parametres du modele. Une fois les
réponses modeélisées, on peut tracer le graphiguédi¢tion profile) et les courbes
d’isoréponses, en déplacant la barre verticale tamsediction profiler,on pourra trouver la
composition optimale qui correspond a la sensgititi capteur la plus petite. Le résultat
trouvé, a lI'aide du logiciel JMP, est représentdawourbe suivante :

o 031275 4 - :
3
E=
28 0312744

[
BR
o !

0123734 ! : .

Figure 111.8 : effets des facteurs sur la réponse)(Y

La composition correspondant & la meilleure sditéiltlu capteur est : c'est-a-dire
de 11,304% de huile de paraffine, 40% de Grapkitel8,69% de Graphite modifié par le
bleu de Prusse (résultats de I'essai n°3).

3.1.1. Courbes d’isoréponses :
A l'aide du logiciel JMP [1], nous avons tracé daurbe iso-réponse pour la
sensibilité (figure I1I-7).
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Celle-ci confirme le résultat obtenu avec le medprédiction profiler La
composition optimale qui correspond a la valeucwak la plus faible de la sensibilité est
bien : 30% d’huile, 20% de Graphite, et 50% de Gitepmodifié par le bleu de Prusse.

B 0.1
—|[ 0,15625
| 0,2125]
—€__ 0,312
—[ o325

Figure 111.9 : courbes isoréponses de la réponsg.(Y

3.1.2. Réponse seuil de détection :
On procéde de la méme maniére pour la deuxienmmsépet on trace la courbe des
effets des constituants. La courbe obtenue esivarse :

Pred Formula
Uil de detection

S M g o 02 5§ o 07T
H Gr GrBp
Figure 111.10 : effets des facteurs sur la réponse)(Y

On remarque que la composition qui donne le sitétection le plus faible est
celle illustrée dans la figure (111.9), c'est-aeditn mélange composé de 10% d’huile, 20% de
Gr et 70% de GrBp.
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—[  12g
— 1 ag213p
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—| zars
— 275

Y
g '8 7 '8 ‘5 a4 *3 2 M4

Figure 111.11: courbes isoréponses pour la réponsg. (Y

On remarque, sur la courbe iso-réponse, quiltexis autre point qui donne une
réponse minimale. Situé hors du domaine d'étudges (K5), ce point ne sera pas pris en
considération.

3.1.3. Réponse courant résiduel :

La courbe donnant les variations de la réponsemctibn des mélanges, est donnée ci-
dessous :

Pred Formula
courart résiduel

H Gr GrBp

Figure 111.12 : effets des facteurs sur la réponse)(Y

Les valeurs des facteurs minimisant le courantuesi(si 'on considere que la valeur
minimale est la plus proche de zéro) sont : 20,640Ur I'huile, 46,454% pour le Gr et de
32,9 % pour le GrBp.

Ceci est aussi illustré par la figure des coubs®réponses suivante :
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—K 07088
— 11
30
— =0

— T

Figue 111.13 : courbes isoréponses pour la réponsg.(Y
3.2. Optimisation :

Maintenant que les mélanges optimaux ont été déiéancette étape consiste a
trouver un seul mélange ayant la particularité demmser les effets ensemble. Autrement dit,
on est appelé a faire des compromis afin de sapymhe est la composition qui correspond
minimum de toutes les réponses étudiées. A cettefi a utilisé le logiciel IMP. En tracant
les courbes théorigques, on a ajusté les graphgs'gusbtenir un mélange optimum : cette
composition correspond aux plus petites valeurstiaés réponses (vu que l'objectif est de
minimiser les réponses étudiées). Ainsi, on oblengraphes suivants :

= 031274 ..
E=
28 030675
- C
]
T 0,12373 -
| =
TS 25046 -
E fii]
SE 1701348
35
oS 148213
B
gg 57,787 -
E
SE 4437708
e
B E
@3 -9,9795-
| | | | T |
= D,11032 = = 0,461 = = 042868 =
H Gr GrBp

Figure 111.14 : effets simultanés des facteurs sur les trois régmons
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En conclusion, la composition optimale du mélangeé @ 11,03% d’huile de
paraffine, 46,1% de Graphite et 42,88% de Grapmtalifié par le bleu de Prusse. Les
réponses correspondantes sont : un seuil de détedti 1,544(uM), un courant résiduel de
5,192(nA/cm?) et une sensibilité de 1,18479(nA.cM)m

Conclusion :

Les modeles élaborés, au cours de cette étudelesimassez bien les réponses
expérimentales du capteur @4 comme le prouvent les valeurs réduites des résidas
corrélés et dont la moyenne est négligeable (peesuyule). La composition optimale du
meélange est de 11,03% de liant, 46,1% de Graphit,88% de Graphite-bleu de Prusse.
Cependant, il serait intéressant que cette étuitesastvie d’'une étude électrochimique
approfondie et d'une analyse statistigue minutiead®m de connaitre les domaines
d’application de ces modeles ainsi que les résesms lesquelles ils pourraient bien

s’appliquer.
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Conclusion générale

L’étude présentée dans ce rapport concerne la isatéh de quelques
caractéristiques analytiques de capteurs a peraXyyedrogene comme le seuil de détection,
la sensibilité et le courant résiduel, et I'optiatien de la composition de la pate de carbone
qui constitue la matrice héte de I'électrode.

En effet, nous avons élaboré des modeles a I'agdé&a dnéthodologie des plans de
mélanges. Ceux-ci sont assez proches des répoxgésneentales ; les écarts évalués sont
faibles. Ainsi, ces modéles simulent bien les répsnexpérimentales. Les tests statistiques
ont permis de statuer sur la signification des resleEt la méthode des courbes des iso-
réponses a permis d’optimiser la composition dedle : 11,03% d’huile de paraffine, 46,1%
de Graphite et 42,88% de Graphite-Bleu de Prusse.

En perspective, une étude complémentaire est reéoegsur I'application de ces
résultats dans la conception de biocapteurs enaynestpour la détection de glucose par

exemple.
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