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INTRODUCTION

La compétitivité des entreprises de 'industrie mécanique est confrontée a un contexte
concurrentiel mondialisé et fortement collaboratif. Le développement de produits doit étre
plus rapide, moins cotiteux, et aboutir a des produits de meilleure qualité, prenant en

compte les exigences des clients et des réglementations.

La grande progression des outils et moyens numériques de ces dernieres décennies
a offert des moyens performants pour réduire les temps de développement, réduire les
cotuts, optimiser les produits et gérer des processus de plus en plus collaboratifs au sein
d’entreprises étendues. D’une part, les outils de simulation numérique permettent aux
bureaux d’études de simuler tres précisément le comportement des produits et des processus
de fabrication complexes. L’émergence des simulations multi-physiques, des optimisations
multi-objectifs et des plans d’expériences numériques a grandement contribué a maintenir
la compétitivité et I'innovation au sein des entreprises. D’autre part, les technologies de
communication ont progressé au point de pouvoir échanger des informations rapidement,
en tres larges volumes, sur de grandes distances et depuis de nombreux sites différents.
Le maintien des performances de I'entreprise et le respect des réglementations rendent de
plus en plus nécessaire une gestion des informations utilisées par ’entreprise tout au long
du cycle de vie du produit. La capitalisation des informations assurent une tragabilité et

une capacité d’amélioration cruciale pour ’entreprise.

L’utilisation de techniques de plans d’expériences numériques apporte des moyens de
rendre le produit plus robuste, plus fiable et mieux optimisé, tres tot dans le développement
du produit. Cela mene a une réduction des essais physiques sur des prototypes cotiteux.
Ces techniques de plan d’expériences numériques s’averent tout de méme cotiteuses pour
des produits complexes. Elles sont également difficiles a appliquer et menent a une forte

croissance des données a gérer dans l'entreprise.

Le projet FUI16 SDM4DOE (Simulation Data Management for Design of Experiment) a
débuté en 2014 dans 'objectif de lever ces verrous liés a I’application des plans d’expériences
numériques et pouvoir proposer leur application dans tous les secteurs de l'industrie
mécanique. Les travaux de recherches présentés dans ce manuscrit ont été réalisés en
collaboration avec le consortium d’entreprises et de laboratoires de recherches de ce projet,
présentant en premier lieu des intéréts dans les secteurs de ’automobile et du génie civil.
Ce manuscrit présente 1’état d’avancement des recherches menées dans ce contexte pour
proposer une solution pour favoriser 'utilisation des plans d’expériences numériques dans

les bureaux d’études par la gestion des connaissances de l’entreprise.
Ce manuscrit est composé de quatre chapitres :
— le chapitre 1 présente les éléments de contexte industriel et les verrous scientifiques

actuels concernant les activités de simulation numérique, de plans d’expériences

numériques et de gestion des données de simulations. A la suite de ces analyses, la
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problématique de ces travaux est énoncée pour cibler les solutions pouvant améliorer

I’applicabilité des méthodes de plans d’expériences a des cas industriels;

— le chapitre 2 présente 1’état de l'art réalisé sur la base de la problématique de
recherche. Les solutions de structuration et de réutilisation des informations sont
analysées pour identifier les manques et définir les apports nécessaires pour répondre

a la problématique ;

— le chapitre 3 détaille la proposition énoncée en réponse aux manques relevés. D'une
part, une structuration des connaissances par un modele ontologique spécifique est
proposée, pour assurer la capitalisation, le partage et la réutilisation des données,
connaissances et décisions liés aux processus de plans d’expériences numériques.
D’autre part, se basant sur la premiere proposition, un systeme d’aide a la décision
capable de réutiliser les données et les connaissances capitalisées est proposé. Ce
systeme a pour objectif d’assister les concepteurs dans leurs choix méthodologiques

et de proposer de nouvelles méthodes innovantes ;

— le chapitre 4 met en application la proposition globale sur un cas industriel issu
de 'industrie automobile, afin d’illustrer le fonctionnement du systeme a base de
connaissances et de montrer ses capacités a lever les verrous industriels et scientifiques

identifiés.

La conclusion de ce manuscrit établira un bilan des recherches réalisées au cours de
ces trois années. Les apports de ces travaux et les évolutions possibles de ce systeme sont

présentés.



Chapitre 1

Contexte industriel et problématique

m L’expérience est la somme des
premieres fois... m
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CHAPITRE 1. CONTEXTE INDUSTRIEL ET PROBLEMATIQUE

Ce premier chapitre définit le contexte des recherches réalisées dans le cadre de cette
these (Figure 1.1). La section 1 présente le contexte industriel et scientifique, centré sur le
domaine de la mécanique et plus particulierement sur les problématiques numériques. La
section 2 traite spécifiquement d’une solution envisagée pour répondre aux problématiques
industrielles : les plans d’expériences numériques (Plans d'Expériences Numériques (PEN)).
Les PEN étendent 1'usage de la simulation numérique pour la prise en compte des variabilités
liées aux produits. Le processus de PEN est analysé et ses limites sont discutées, notamment
concernant la génération massive de données de simulation et la complexité de mise en
place d’un tel processus. La section 3 se focalise sur les aspects de gestion de données de

simulation numérique. Ces deux dernieres sections convergent vers la problématique de ces

travaux, présentée en section 4.

FIGURE 1.1 — Plan du chapitre 1
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1.1 Contexte des travaux de recherche

1.1.1 Contexte industriel

Les recherches menées dans le cadre de cette these ont pour périmetre l'industrie
mécanique. L’industrie mécanique occupe une place importante dans de nombreux secteurs,
tels que les secteurs de 'automobile, du ferroviaire, de 'aéronautique, du spatial ou encore
de I’énergie. Afin de maintenir leur compétitivité, les entreprises de 'industrie mécanique
font face a une nécessité d’innover, d’améliorer la qualité de leurs produits, de diminuer le

temps de mise sur le marché et de diminuer également le cotit de leurs produits.

Le livre blanc de la recherche en mécanique [AFM 15] présente, entre autres, les enjeux
des différents secteurs. Ces enjeux concernent notamment la réduction de 'impact envi-
ronnemental, I’amélioration de la sécurité, 'utilisation d’outils de simulations numériques
pour des produits complexes, la prise en compte des variabilités et des incertitudes, la
gestion des données et des connaissances, le développement collaboratif de produits, ou

encore la mise en place de réseaux de capteurs pour le suivi des produits.

Dans le secteur automobile, la simulation numérique permet d’aboutir a une réduction de
la masse du véhicule, a I’amélioration de son aérodynamisme ou encore a l'optimisation du
rendement énergétique de la motorisation. La réduction de la masse passe par la simulation
du comportement du produit, mais aussi par la simulation des procédés de fabrication
et d’assemblage innovants. La simulation des écoulements de 'air autour des véhicules
permet de réduire les forces de trainée, et donc les pertes d’énergies. Ce type de simulation
tend a etre utilisé de facon plus précise. L’amélioration de la motorisation passe, a court
terme, par la modélisation multi-physique (fluide-structure) et 'optimisation. Ces trois
axes participent a I’amélioration de 'efficacité énergétique du véhicule. De plus, la prise
en compte des incertitudes liées aux produits et aux moyens de productions constitue
un axe d’amélioration des activités de simulation. D’autres aspects de la mécanique sont
concernés, tels que 1’éco-conception, 1’éco-fabrication, les sciences des matériaux ou encore

la réalité virtuelle.

L’amélioration de l'efficacité énergétique concerne également les secteurs de I'aéronau-
tique et du spatial. Le programme Vision 2050, définit par L'TATA (International Air
Transport Association) en 2011 [TATA 11}, présente des objectifs de réduction de I'impact
environnemental en agissant sur le trafic aérien et sur les performances des avions. La
volonté de réduire les émissions de gaz nocifs (Dioxyde de carbone : -75% ; oxydes d’azote :
-90%) et la pollution sonore (bruit pergu : -65%) nécessite une optimisation de la masse, de
la motorisation et de I'aérodynamisme des appareils. Ce secteur tend a placer les activités
de simulation en amont des phases de développements pour minimiser le nombre d’essais et

obtenir des modeles prédictifs au plus tot. De plus, les essais nécessitent des améliorations
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en termes de gestion des données pour soutenir les étapes de certifications des appareils. La
capitalisation des connaissances et 'ingénierie concourantes sont aussi identifiées comme

étant des axes de développement.

Les industries de I'énergie font face, elles aussi, & un besoin croissant de modélisation et
de gestion des données. La simulation de fluides complexes, de comportement de matériaux
dans des conditions extrémes (forages profonds, transports cryogéniques des gaz, maitrise
de la fusion nucléaire, etc.) et des phénomenes de vieillissement sont des enjeux majeurs
de ce secteur. Ces enjeux nécessitent des moyens de simulations puissants qui génerent
de grandes quantités de données, a mettre en lien avec des données expérimentales. Par
exemple, le projet VERCORS (VErification Réaliste du COnfinement des RéacteurS)
a pour objectif de reproduire, de fagon accélérée, le vieillissement du béton constituant
les réacteurs nucléaires pour maitriser et réduire les risques de fuites d’eau irradiée. Ce
projet s’appuie sur une maquette réelle, a I’échelle 1/3, équipée de 700 capteurs (jauges de
déformations, fibres optiques,...). De nombreuses simulations multi-physiques temporelles
doivent etre mises en place et corrélées avec I'ensemble des mesures réalisées sur toute la

durée des expériences.

Le secteur ferroviaire, quant a lui, privilégie les développements des transports a grande
vitesse et la maitrise de la maintenance de ses équipements. Ces deux axes nécessitent la
modélisation et la simulation des systeémes trains/rails pour fiabiliser ce mode de transport
tout en augmentant la vitesse et en limitant I'impact sur la durabilité des voies. D’autres
solutions sont envisagées, telles que la mise en place de réseaux de capteurs pour une

surveillance continue des équipements et une maintenance optimisée.

Le secteur naval est également soumis a des restrictions sur 'impact environnemental.
L’économie en carburant et la diminution des émissions de soufre, d’oxydes d’azote et de
dioxyde de carbone encouragent les innovations mécaniques par la simulation numérique
(allegement des structures, diminution de la trainée) et la recherche en matériaux et
traitement de surface (e.g. diminution des frottements). La encore, la simulation numérique
est identifiée comme un facteur clé dans 'amélioration des performances des navires, de
méme que l'ingénierie collaborative (développement de navires virtuels) et I’échange de

données.

De nombreux produits issus des secteurs de l'industrie mécanique (véhicules terrestres,
avions, satellites, centrales nucléaires, etc.) sont des produits complexes, intégrant de
nombreux composants issus de disciplines diverses et devant satisfaire des exigences fortes
et multiples. Ces produits sont développés par tout un ensemble d’entreprises et parties
prenantes. L’entreprise étendue représente I’ensemble des parties-prenantes impliquées
dans les processus liées au produit, tout au long de son cycle de vie [Le Duigou 10]. Elle

concerne les départements, services et équipes internes a l’entreprise, mais aussi ceux des
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organisations partenaires, des clients, des sous-traitants, etc.

Les outils numériques pour la simulation et la communication occupent une place
importante pour tous ces secteurs pour soutenir leur compétitivité. Par ailleurs, d’autres
organismes ont identifiés les grands axes de recherches et de développements pour les

années a venir.

Le CEntre Technique des Industries Mécaniques (CETIM) [CETIM 15] identifie les 5

catégories de technologies prioritaires suivantes pour I'industrie mécanique :

1. Matériaux et Procédés. Le développement de nouveaux matériaux (composites,
élastomeres, méta-matériaux, alliages hautes performances,etc.), plus performants et
plus adaptés a certains usages, peut offrir par exemple une réduction de la masse du
produit ou des frottements, et aboutir a des économies d’énergie. Cette catégorie
concerne également I’amélioration des procédés d’assemblage, de fabrication (formage,

usinage,etc.), les machines intelligentes et la fabrication additive.

2. Conception, simulation et essais. La prise en compte du vieillissement des
matériaux, des contraintes d’assemblage et de désassemblage des composants nécessite
la considération de I'utilisation et du retrait du produit lors de la phase de conception.
L’application des moyens de simulation numérique en amont des phases de conception
permet de concevoir des produits et procédés plus fiables, plus surs, tout en réduisant
le nombre de prototypes nécessaires. La puissance de calcul offerte par les clusters de
calcul High-Performance Computing (HPC) permet le développement de simulations
précises (multi-échelle et multi-physique) et de moyens de conception collaboratifs

(maquette numérique) et immersifs (réalité virtuelle et réalité augmentée).

3. Mécatronique, controle et mesures. Cette catégorie concerne l'intégration de
capteurs (économie d’énergie, communication sans-fil, mesures sans contact), la

surveillance continue et le pilotage des procédés et des équipements.

4. Développement durable. L'impact environnemental des procédés et des produits
est un enjeu majeur de cette décennie, que ce soit par rapport a la consommation
énergétique ou par rapport a la génération de déchets nocifs. Cela couvre les démarches
d’éco-conception, 'utilisation de matériaux bio-sourcés, la valorisation des déchets

ou encore 'amélioration de l'efficacité énergétique des produits et des procédés.

5. Systéeme d’information et management. Cela concerne la gestion des moyens
informatiques soutenant la compétitivité de 'entreprise. Ces technologies supportent
les processus de développements collaboratifs dans un contexte d’entreprise étendue,
la gestion des connaissances et des grands volumes de données (Big Data), et la mise

en place de maquettes numériques des produits.

Parmi les solutions émergentes pour répondre aux enjeux de l'industrie mécanique, la
)

gestion des données et la simulation numérique sont des solutions transversales. Ces

10
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activités concernent les 5 technologies prioritaires, listées précédemment, identifiées par le
CETIM. Les besoins en termes de capacités de gestion, d’échange et d’analyse des données

pour la prédiction et I'optimisation sont croissants dans de nombreux secteurs.

L’Institut de Recherche Technologiques (IRT) SystemX, dans sa feuille de route 2016-
2020 [IRTSystemX 16|, se concentre sur quatre programmes de recherches pour répondre
aux besoins des entreprises durant les phases de conception de produits : 'ingénierie-
systemes (ingénierie collaborative, produits complexes, entreprise étendue), les transports
autonomes (gestion des flux, systémes embarqués, sécurité), les infrastructures numériques
(gestion, échange, analyse et production de données) et les territoires intelligents (logistique

urbaine, habitats connectés, optimisation énergétique, sécurité).

La Banque Public d’Investissements (BPI France) a publié en 2015 son second appel a
projets portant sur le calcul intensif et la simulation numérique. L’objectif premier de cet
appel a projet est de "renforcer la maitrise des outils permettant d’exploiter les prochaines
générations de supercalculateurs et de contribuer au développement de fournisseurs de
technologies dans ces secteurs” [BPI 14]. Les secteurs visés sont en priorité ceux de la
santé (gestion des données cliniques, diagnostic rapide), de I'urbanisme (gestion temps
réels des ressources, simulation des flux) et des industries manufacturiéres et du secteur
de I'énergie (produits complexes, prise en compte des incertitudes, réduction du nombre
d’essais, fabrication additive, réduction de modeles). Les axes technologiques considérés

portent sur :

1. le développement de nouvelles architectures matérielles et logicielles pour le calcul,

le stockage et la gestion des données;

2. le développement d’outils logiciels, libres et disponibles en ligne, d’analyse et d’inter-
prétation des données (gestion de la parallélisation, réalité virtuelle, visualisation,

fouille de données, etc.).

Le développement des capacités informatiques est essentiel pour supporter ces évolutions.
L’Union Européenne a lancé en 2014 le programme de recherche Horizon 2020. Ce pro-
gramme a pour objectif de renforcer la recherche et la compétitivité de I'UE en cohérence
avec les enjeux sociétaux actuels, liés a la démographie croissante, le développement durable
et les besoins de la mobilité. Un des themes de recherches de ce programme concerne
le développement de capacités de calculs intensifs HPC. Les axes de développements
concernent ’architecture matérielle, les algorithmes exploitant ces ressources matérielles et
le développement d’un écosysteme HPC européen durable. L’objectif est de permettre a
I'industrie et la recherche de profiter de ressources pour le calcul massivement parallele et
le traitement de grandes quantités de données pour accélérer la recherche et I'innovation

dans tous les domaines.

Ces axes de développements identifiés par le CETIM, I'IRT SystemX, BPI France et

11
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12

I’UE, concernent eux aussi le développement des outils numériques au sein des activités de
la mécanique. Les activités de simulation numérique et de gestion de données sont ainsi
identifiées par plusieurs organismes comme étant des axes clés de développement dans les

années & venir.

Tous ces enjeux, tant industriels que scientifiques, relevés par les acteurs de I'industrie
mécanique, forment le contexte de ces travaux de recherche. Ceux-ci se focalisent plus
particulierement sur les problématiques de simulation numérique et de gestion de données
au cours du processus de conception de produit. Ces deux domaines occupent une place
importante pour assurer la compétitivité des entreprises. Les sous-sections suivantes
détaillent respectivement la place de la gestion du cycle de vie du produit et de la

simulation numérique dans le contexte industriel pour en relever les verrous scientifiques.

1.1.2 Gestion du cycle de vie du produit

L’industrie mécanique est confrontée au développement de produits complexes, a travers
des entreprises étendues, et a la nécessité de rester compétitive sur les différents marchés
économiques. De nombreux verrous industriels concernent ’amélioration du produit, la
réduction de son cotut, la rapidité de sa mise sur le marché, les processus d’ingénierie

collaborative et la prise en compte de tout le cycle de vie du produit.

Le cycle de vie du produit peut étre considéré selon les deux aspects suivants.

— Le cycle de vie du produit réel (Figure 1.2), qui prend en compte le produit comme
une entité physique existante. Cette vision du cycle de vie débute par 1'acquisition
de la matiere brute et transformation, se poursuit par la fabrication du produit, son

utilisation et son retrait pour destruction, stockage ou recyclage.

— Le cycle de vie du produit virtuel (Figure 1.3), qui considére le produit sous forme
numérique et idéalisé. Ce cycle débute par la phase de conceptualisation, qui se
poursuit par les phases de conception préliminaire et de conception détaillée. Le reste
de ce cycle rejoint le cycle de vie du produit physique pour apporter un support virtuel
aux phases de fabrication, d’utilisation et de retrait [Le Duigou 10,IFIP/IFAC 99].

Une autre description [Terzi 10] décompose le cycle de vie par trois phases principales.
Le début de vie (Beginning Of Life (BOL)) comprend les phases de conception et de
fabrication. Le cycle se poursuit par la distribution, 1'utilisation et la maintenance du
produit (Middle Of Life (MOL)). La fin de vie concerne le retrait du produit, son recyclage,
son désassemblage (End Of Life (EOL)).

La gestion du cycle de vie du produit (Product Lifecycle Management (PLM)) est une
stratégie d’entreprise qui a pour objectif principal d’améliorer la maitrise du produit tout

au long de son cycle de vie [Stark 04]. La stratégie PLM vise a supporter les processus
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Ressources
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F1GURE 1.3 — Cycle de vie du produit virtuel,
FIGURE 1.2 — Cycle de vie du produit réel, tirée de [Le Duigou 10]
adaptée de [Le Duigou 10]

collaboratifs liés au produit au sein d’entreprises étendues, ainsi que tous les éléments
de définition du produit, tout au long du cycle de vie du produit [CIMDATA 03]. Le
PLM est une approche centrée sur le produit, impliquant 1'utilisation de nombreux outils
informatiques pour la capitalisation, la gestion, le partage et la réutilisation des données
et des connaissances en entreprises, dans le but d’atteindre les objectifs de qualité, de cout
et de délai [Terzi 10].

L’application du PLM repose notamment sur des outils de gestion des données, utilisées
et produites durant le cycle de vie et par tous les acteurs et tous les processus. Plusieurs
types de systemes existent, correspondant a certaines phases spécifiques du cycle de vie du
produit. Les systemes Product Data Management (PDM) gerent principalement les données
durant la phase de conception, et plus spécialement les données portant sur I’architecture
du produit, la nomenclature, et la définition géométrique. Ces systemes sont a l'origine de
la stratégie PLM. Les systemes de gestion de données de simulation sont plus récents, et
concernent spécifiquement les données et les processus de simulations numériques menés
lors des phases de conception (Simulation Data Management (SDM)) [CIMDATA 12]. Ces
aspects seront particulierement détaillés dans la suite de ce chapitre. D’autres systemes
sont utilisés dans I'industrie, tels que les logiciels de gestion des relations clients (CRM -
Customer Relationship Management), les systemes gérant la phase de fabrication (MPM -
Manufacturing Process Management - MES - Manufacturing Execution System - et TMS -
Tool Management System), les systémes gérant les données liées a la logistique (SCM -
Supply Chain Management) et des solutions plus générales a 1’échelle de 'entreprise (ERP

- Enterprise Resource Planning).

13
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Par exemple, les fonctionnalités principales des systemes PDM sont les suivantes [CIM-
DATA 03] :

— la capitalisation des données de définition du produit (nomenclature, données expéri-

mentales, etc.), des décisions prises sur ’ensemble du processus de développement ;

— laccessibilité et le partage sécurisé de ces données. Les données pertinentes doivent
étre accessibles aux personnes concernées et aux moments opportuns. Cela implique
une gestion des droits d’acces et la constitution d’une vue du produit adaptée a

I'utilisateur ;

— la tracabilité et le maintien de I'intégrité des données de définition tout au long du

cycle de vie. Cela inclut la gestion des changements, des versions et des configurations ;

— la gestion et le maintien des processus liés aux produits, tels que les processus de

conception, de fabrication, d’expérimentation, etc.

Le PLM tend a fédérer tous les acteurs du cycle de vie du produit et tous les outils
nécessaires autour d’une description unifiée du produit. Les processus collaboratifs sont
alors favorisés et permettent le développement de produits complexes, multi-disciplinaires
et soumis a des exigences nombreuses et fortes. L’application d’une stratégie PLM est

confrontée a plusieurs verrous scientifiques, tels que [CIMDATA 16] ! :

— l’extension des applications aux phases MOL et EOL. La maitrise du produit au-
dela de sa conception et de sa fabrication permet, par exemple, d’améliorer le
produit par rapport aux conditions d’utilisation réelles, d’optimiser les opérations
de maintenances ou encore d’améliorer la réutilisabilité du produit [Terzi 10]. Une
tendance majeure est le close-loop PLM. Des retours d’informations continues sont
possibles tout au long du cycle de vie du produit réel vers les phases amonts [Jun 07],
par l'intégration de capteurs et de dispositifs d’identification au sein mémes des
produits. Chaque évenement concernant le produit est alors capitalisé, ce qui conduit
a I’amélioration de la tracabilité du produit. Chaque acteur du cycle de vie du produit
peut alors réutiliser une partie de ces données pour améliorer les prises de décisions.
Les développements récents se tournent vers le concept de “digital twin” [Grieves 14].
Le produit réel et le produit virtuel sont connectés par le biais de capteurs intégrés
au produit réel et communiquant les informations au produit virtuel durant tout
son cycle de vie pour, par exemple, effectuer des prédictions du comportement du
produit en temps réel par rapport aux données collectées [Patterson 16]. Cet axe
de développement est lié a la problématique du "Big Data”, s’attachant a gérer des
quantités massives de données fortement hétérogenes, a les rendre disponibles et a

les interpréter rapidement [Siddiga 16, Fahad 14];

1. http ://www.cimdata.com/en/events/plm-conferences/event/175-plm-road-map-2016-for-the-
automotive-industry
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— lintégration des aspects environnementaux et 1’éco-conception dans la stratégie
PLM [Vila 15]. Cette évolution vise le développement de produits impliquant un
impact environnemental minimal au niveau de la fabrication (procédés et matériaux),
des déchets produits en cours d’utilisation et des opérations de maintenance, et du
recyclage du produit. L'impact environnemental pourrait alors étre maitrisé sur tout
le cycle de vie du produit. Par exemple, I’empreinte carbone du produit pourrait

étre prédite et minimisée des la phase de conception ;

— la collaboration de multiples disciplines autour d’'un méme produit, qui produit des
problemes d’interopérabilité entre les différents outils. L’utilisation de standards
pour I’échange de données et d’ontologies pour le partage des connaissances sont
utilisés pour soutenir les processus collaboratifs [Bruno 15, Haas 16, Draghici 09,
CRESCENDO 13, Pardessus 00]. Une évolution notable est celle de la maquette
numérique. Cette maquette rend accessible les données décrivant le produit virtuel
(géométrie, comportement, etc.) a toutes les parties prenantes. Cette technologie

facilite les démarches de conception collaborative dans une entreprise étendue ;

— l’intégration plus en amont des activités de simulations numériques, pour simuler le

comportement du produit et des processus liés, tout au long du cycle de vie;

— la prise en compte de nouveaux procédés de fabrication, tels que la fabrication

additive et 'utilisation de composites et de méta-matériaux.

La stratégie PLM offre aux entreprises des moyens de relever les défis actuels de I'industrie
mécanique. La gestion et la capitalisation des données restent essentielles pour maitriser le
produit, 'améliorer et capitaliser les connaissances de I’entreprise. Parmi les processus de
développement des produits, la simulation numérique apporte des solutions puissantes aux
entreprises pour conserver leur compétitivité, mais peut exiger des connaissances expertes
avancées et peut générer de grandes quantités de données. Ces aspects sont détaillés dans

la suite de ce chapitre.

1.1.3 Simulation numérique

Les activités de simulations numériques ont pris une place centrale pour le développement
de produits. La simulation numérique est identifiée par de nombreux secteurs de la
mécanique francaise comme un domaine clé de la recherche et du développement pour

garantir leur compétitivité future.

Les activités de simulation dans l'industrie consistent a reproduire le comportement
réel d’'un systeme en le modélisant aussi précisément que nécessaire et aussi simplement
que possible, pour en prédire le comportement et, si besoin, I'optimiser. La simulation

numérique est fortement liée aux disciplines expérimentales, nécessaires pour valider un
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modele de simulation. Dans le cadre des développements de produits mécaniques, les
activités de simulations peuvent concerner toutes les phases du cycle de vie, telles que les

phases de conception, de fabrication, de distribution ou d’identification des défaillances.

La simulation numérique consiste a mettre la puissance de calcul informatique au
service des activités de simulation. Cette évolution, suivant les progres des technologies
de 'information, a permis d’obtenir des prédictions de comportement plus précises, plus
rapidement, et pour des phénomenes et des systemes plus complexes. Pourtant, toutes
ces possibilités peuvent provoquer un besoin d’expertises avancées et la génération d’une

grande quantité de données hétérogenes.

Le processus de simulation numérique peut étre décomposé en plusieurs étapes (Fi-
gure 1.4) [Adams 08, Pourroy 99].

FIGURE 1.4 — Le processus de simulation numérique

. Modéliser le Discrétiser le Modeéle
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L’étape de modélisation consiste a créer une représentation simplifiée, mais suffisamment

précise, du(des) phénomene(s) étudié(s), du produit et de son environnement [Maria 97 :

— de nombreux phénomenes peuvent étre simulés, tels que les phénomenes mécaniques,
thermiques, électromagnétiques et chimiques. Ces phénomenes peuvent dépendre du
temps (phénomenes dynamiques), étre non-linéaires, instables et couplés entre eux.
Le comportement du produit, soumis a un phénomene donné, est décrit a ’aide de

lois de comportement ;

— la représentation géométrique du produit est réalisée a ’aide d’outils de Conception
Assistée par Ordinateur (CAQO). Cette représentation idéale du produit peut-étre
encore simplifiée. Les éléments géométriques n’apportant pas de précision supplé-
mentaire aux résultats souhaités sont simplifiés ou supprimés, pour préparer I’étape

suivante de discrétisation et pour diminuer le cott et le temps de calcul ;

— l'environnement du produit comprend les sollicitations externes, les conditions aux
limites et les conditions initiales, lorsqu’il s’agit d’un probleme temporel.
L’étape de discrétisation rend la simulation exécutable par un ordinateur. Les lois

continues, décrivant le comportement du systeme étudié, sont transformées en équations
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discretes. Le probleme global est partitionné en un nombre fini de sous-domaines élémen-
taires simples (maillage), en espace et en temps. Cette étape définit le nombre d’inconnues
a calculer (degrés de liberté) et conditionne directement le cotit de I'exécution et la quantité
de données générées. Il existe plusieurs méthodes de discrétisation, telles que la méthode
des différences finies, des éléments finis, des éléments de frontiere ou encore des volumes

finis.

A Tissue des étapes de modélisation et de discrétisation, le modele numérique est obtenu
et est prét a étre exécuté pour estimer les réponses du produit. Cette étape est celle
exigeant le plus de puissance de calcul. Elle peut nécessiter plusieurs itérations, dans le cas
de problemes non-linéaires, de problemes temporelles ou de problemes d’optimisation. De
méme, cette étape peut étre constituée de plusieurs simulations différentes chainées, pour
des simulations multi-physiques, multi-échelles. Le temps d’exécution d’une simulation
doit étre maitrisé pour assurer un processus de simulation efficace. Il dépend notamment
de la complexité de I’algorithme de résolution, du nombre de degrés de liberté du probleme
et de la puissance de calcul disponible et exploitable par le programme de résolution.
Les ressources matérielles nécessaires pour 'exécution dépendent de la complexité des
modeles. Cela peut s’échelonner des calculs locaux, sur un ordinateur personnel, aux calculs
sur des clusters dédiés, type HPC. Concernant cet aspect, il est important de préciser
la distinction entre le cott et le temps d’exécution. Les sources de cotts d’exécutions
proviennent de l'acquisition de la puissance de calcul nécessaire, le cotuit des capacités
logicielles (licence) et le cotit d’immobilisation de ces ressources (ralentissement ou arrét
des études des collaborateurs). La puissance de calcul peut étre délivrée par une machine
locale, un cluster interne ou par les offres de cloud-computing. Le temps d’exécution tend a
diminuer en fonction de la puissance allouée, ce qui peut, selon le type d’offre de puissance

de calcul, faire augmenter plus ou moins rapidement le cott du calcul.

Enfin, les résultats bruts sont analysés lors de la phase de post-traitement, pour détermi-
ner si le modele est fonctionnel et s’il représente correctement la réalité. Si le modele s’avere
étre conforme aux résultats expérimentaux, les résultats auront alors un sens physique et
pourront étre comparés aux exigences du client. Cette étape permet d’estimer les erreurs
accumulées au cours du processus [Benhafid 05], provenant de 'accumulation des erreurs

théoriques, des erreurs d’idéalisation, de discrétisation, de troncature et d’arrondis.

En termes d’axes de développements, la NASA [NASA 15] a identifié principalement les

points suivants :

— les capacités de calcul, dont le développement de supercalculateurs "exascale” et

d’ordinateurs quantiques, l'intégration des problématiques liées au "Big Data”;

— la modélisation, et plus particulierement 1'utilisation des modeles numériques comme

outils centraux durant tout le cycle de vie du produit, la modélisation de 1’étre
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humain en interaction directe avec le produit, ou encore, ’amélioration des outils
pour intégrer les aspects collaboratifs et I’échange de données, et la réutilisation de

modeles ;

— la simulation. Cet axe comprend le calcul distribué (sur des sites géographiquement
éloignés), 'utilisation d’outils SDM, I'amélioration de la précision des simulations
pour développer un clone numérique du produit (“digital twin”), le recours aux
simulations multi-physiques (pour les phénomenes complexes), multi-fidélités (pour
les différentes parties-prenantes) et multi-échelles (de I'atome a la structure), la prise

en compte des incertitudes et des processus aléatoires et stochastiques;

— la gestion des données. Cela couvre la tragabilité des données de simulation sur tout
le cycle de vie, la capacité d’analyser ces données automatiquement pour supporter

les prises de décisions ou encore la sécurisation des données.

Le processus de simulation numérique est un processus complexe. De nombreux choix
conditionnent la qualité des résultats finaux. Ce processus peut nécessiter un temps
important pour modéliser le probleme, le discrétiser, le résoudre et analyser ses résultats.
Il peut étre nécessaire de réaliser plusieurs essais avant de trouver la bonne stratégie de

modélisation/discrétisation/exécution.

Dans la suite de ces travaux, le modele numérique produit par ce processus est supposé
vérifié, validé et totalement opérationnel. L’utilisation de ce modele numérique peut étre

étendue par la prise en compte des variabilités et des incertitudes liées au produit.

1.1.4 Prise en compte des variabilités

La prise en compte des incertitudes et des variabilités liées au produit est une étape clé
pour assurer la qualité d'un produit. Elle impacte tous les secteurs de 'industrie mécanique.
L’étude des variabilités des propriétés, des performances et des conditions d’utilisation
d’un produit permet d’estimer son comportement dans une modélisation plus réaliste. Les
caractéristiques géométriques, les propriétés des matériaux, les sollicitations externes ne
sont plus constantes au sein d’un modele numérique idéal. La fiabilité - capacité d’un
systeme a accomplir les fonctions requises dans des conditions fixé pendant une durée
donnée [Arlat 96] - , la robustesse - capacité d’un systeme a conserver ses performances
lorsque les conditions d’utilisation changent [Taguchi 00] - et la sensibilité - influences
de la variabilité des parametres du systéme sur ses performances [Saltelli 02]- du produit

peuvent alors étre étudiées des la phase de conception.

Parmi les verrous scientifiques identifiés concernant la prise en compte des incertitudes

pour la mécanique [AFM 15|, on peut citer les besoins :
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— d’améliorer la compréhension entre le domaine des essais physiques et le domaine de

la simulation numérique;;

— d’améliorer I'applicabilité des méthodologies de représentation de I'incertain. L’appli-
cation de ces méthodologies est puissante mais leurs applications restent laborieuses

pour des cas industriels ;
— de propager les incertitudes au sein des simulations multi-échelles et multi-physiques ;

— de représenter ces incertitudes au sein d’une vision globale du produit tout au long

de son cycle de vie.

Une approche possible pour rendre compte des variabilités en phase de conception est
I'utilisation d’'une démarche de PEN. Cette démarche, décrite dans la section suivante,
consiste a définir une série de simulations en faisant varier les parametres du modele
numérique. Cela permet de renforcer la fiabilité et la robustesse d’'un produit en amont
du processus de développement. Les expériences sont alors effectuées numériquement et
conduisent a une réduction du nombre de prototypes réels et du nombre d’essais réels. De
plus, les résultats d’'un PEN peuvent étre comparés avec les résultats d'un plan d’expériences

réelles afin d’améliorer le modele numérique.

La ou la simulation numérique peut exiger une expertise avancée et peut générer une
grande quantité de données, la démarche des PEN vient multiplier la quantité de données
générées, le cout et/ou le temps d’exécution des calculs (par le nombre d’expériences) et
amener d’autres méthodes nécessitant des connaissances expertes supplémentaires. Par
exemple, pour une simulation nécessitant 1 heure de calcul et générant 1Go de données
résultantes, un PEN comprenant 100 expériences nécessitera plus 4 jours de calculs intensifs
avant d’obtenir et de pouvoir analyser les 100Go de données générées. Ceci représente un

frein pour la prise de décision et la réactivité des entreprises.

Ces travaux de recherche ont été menés dans le cadre du projet FUI 16 SDM4DOE
(Simulation Data Management for Design of Experiments), co-labellisé par les poles de
compétitivité IDACAR? et SYSTEMATIC? . Le consortium de ce projet est constitué :

— d’un concepteur et fabricant d’équipements pour les constructeurs automobiles, Valeo
(Systemes Thermiques SAS branche Thermique Habitacle) 4 ;

— d’un iété d’ingénierie avancée en mécaniqu énie civi ;
d’une société d’ingénierie avancée en méca e et génie civil, NECS?;

— d’une société d’expertise en ingénierie et en informatique scientifique spécialisé dans

le calcul des structures, Alneos®:

http ://www.id4car.org/

http ://www.systematic-paris-region.org/
http ://www.valeo.com/fr/

http ://necs.fr/

http ://www.alneos.com/

O oUW
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— du Laboratoire de Génie Logiciel pour la Simulation (LGLS) du Commissariat a

I’Energie Atomique et aux énergies alternatives (CEA)7;

— du laboratoire de mécanique Roberval de 1'Université de Technologie de Compiegne
(UMR UTC/CNRS 3773)%;

— du Laboratoire des Sciences du Numérique de Nantes (LS2N, UMR6004) °.

Ce projet répond a des problématiques de gestion, de capitalisation et de tragabilité
des données générées par un PEN, ainsi qu’a des problématiques de réduction de temps
d’exécution et d’accélération des prises de décisions par rapport aux résultats des PEN. Le
résultat est un logiciel open-source capable de gérer et d’exécuter des processus de PEN,
tout en mettant en ccuvre des méthodes avancées de traitement des résultats des PEN et

des ressources de calculs de type serveur HPC.

SDM4DOE allie les enjeux de la gestion de données dans un contexte collaboratif et les
enjeux de prise en compte des incertitudes et des variabilités pour proposer une solution
générique et exploitable par tous les acteurs du domaine de la mécanique, dans le but
d’améliorer leurs produits. La fiabilité et la robustesse du produit pourront étre améliorées
tout en réduisant la durée du développement des produits. Les deux sections suivantes

détaillent ces aspects pour en dégager la problématique des recherches présentées ici.

7. http ://www-centre-saclay.cea.fr/
8. http ://roberval.utc.fr/
9. https ://ls2n.fr/
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1.2 Processus de plan d’expériences numériques

Les performances finales et les propriétés d’un produit sont rarement identiques d’un
exemplaire a un autre, et peuvent évoluer au fil du temps. Ces variabilités peuvent étre
caractérisées et prises en compte en réalisant plusieurs essais, pour améliorer la qualité du
produit, et notamment sa robustesse et sa fiabilité. L’approche des plans d’expériences
permet de prendre en compte ces variabilités en réalisant plusieurs expériences avec des

valeurs de parametres différentes, tout en limitant le nombre d’expériences nécessaires.

Le processus de PEN réalise les expériences par le biais du modele numérique. Il fournit
des informations pour une meilleure compréhension du comportement du produit, une
optimisation de ses performances et pour des prises de décisions rapides en amont du
processus de conception. Il est alors possible, par exemple, d’évaluer virtuellement le
comportement du produit sur toutes les plages de variations de ses dimensions tolérancées.
Ce type d’application conduit a une réduction du nombre d’essais physiques nécessaires et

a un processus de développement plus court, du a des prises de décisions plus précoces.

Cette section définit le processus de PEN et détaille ses différentes étapes. Les différentes
méthodes de planifications des expériences et d’analyse des résultats de ces expériences
sont détaillées. Une étude simplifiée est utilisée pour illustrer ces concepts. Cette étude,
utilisée durant le projet SDM4DOE, porte sur une structure mécanique théorique et simple
(Figure 1.5). Les caractéristiques principales de ce modele,;nommé T1, sont résumées dans
le Tableau 1.1.

FI1GURE 1.5 — Représentation 3D de la structure du modele T1

Poutre1 Bras

L’application des plans d’expériences a la simulation numérique est soumise aux spé-
cificités du processus de simulation numérique. Trois spécificités majeures peuvent étre

relevées, par rapport aux plans d’expériences réelles :

1. un modele numérique peut comporter un tres grand nombre de facteurs, avec de
larges intervalles de variations et de multiples étapes de calculs (i.e. simulations
multi-physique). Le comportement du systeéme est alors difficile a analyser et requiert

I'exécution d'un tres grand nombre d’expériences ;
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TABLEAU 1.1 — Caractéristiques principales du modele T1

Nom du modele | Type de simulation Parametres | Réponses
: lindéaire - 1 finis Tio '
T1 St/a"mque mea/lre' 956 éléments finis li E | Fx | Fy | Reac | Strain
néaires hexahédriques

Légende : E : module d"Young (matériau homogene, isotrope, élastique linéaire), loi uniforme entre 0.5 et
2 MPa; F;, : force horizontale (x) en B, loi uniforme entre 2N et 10N ; F), : force verticale (y) en B, loi
uniforme entre 2N et 10N ; Reac : force résultante aux encastrements; Strain : maximum du premier
invariant du tenseur des déformations.

2. la réponse étudiée peut-étre fortement non-linéaire, non-monotone, surtout lorsqu’elle

résulte de nombreuses simulations couplées ou chainées ;

3. dans la plupart des cas, les simulations numériques sont suffisamment déterministes
pour ne pas nécessiter de répétitions d’expériences. Toutefois, il existe trois situations

pour lesquels il est nécessaire de répéter plusieurs fois une méme expérience :

— la chaine de calcul dispose d’un remaillage automatique. Une expérience de
controle peut étre nécessaire pour quantifier la variance de la réponse par

rapport au changement de maillage ;

— certains codes de calculs peuvent étre volontairement probabilistes pour repro-

duire une incertitude expérimentale ;

— lerreur de résolution ne peut plus étre négligée et doit étre prise en compte

comme incertitude expérimentale.

1.2.1 Définition d’un plan d’expériences

Les plans d’expériences ont d’abord été utilisés dans un contexte d’expériences réelles.
La définition des plans d’expériences, numériques ou non, reposent sur les quatre étapes

suivantes, selon l'objectif et les contraintes de la démarche (sous-section 1.2.3) :

1. la définition du systeme, qui est représenté par un comportement, s’exprime par
des réponses, et dépend de variables d’entrées. L’ensemble des variables d’entrée
est composé des parametres controlables du systeme et des variables incontrolables,

mesurables ou non (ex : la température extérieure) ;

2. le choix des réponses d’intérét, parmi les réponses mesurables et selon les exigences

associées au produit ;

3. le choix et la définition des facteurs du plan d’expériences. L’ensemble des facteurs
appartient a ’ensemble des parametres controlables du modele numérique initial. Le
choix des facteurs est réalisé selon les connaissances disponibles quant a la causalité
entre les facteurs et la réponse d’intérét préalablement choisie. On associe a chaque

facteur un domaine de variation, continu ou discret, qualitatif ou quantitatif. Le
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domaine résultant de l'intersection de tous les domaines de variation constitue le

domaine expérimental (Figure 1.6). Chaque facteur dispose d’un nombre fini de

niveaux ou de modalités, qui appartiennent au domaine de variation ;

une répartition optimale des expériences dans le domaine expérimental, selon des

criteres et des contraintes. Cette étape est détaillée dans la sous-section suivante.

. la méthode de planification des expériences. Un type de plan est choisi pour définir

FIGURE 1.6 — Définition d’un plan d’expériences numériques pour le modele T1.

Un modele mathématique empirique est associé au plan d’expériences pour analyser les
réponses. Cela permet, par exemple, d’obtenir une surface de réponses continue a partir

des n réponses (scalaires) du systeme obtenues.

dans un but précis. L'utilisation d'un plan d’expériences, et, par extension, d'un PEN,
s’inscrit dans un processus a part entiere, définit par un objectif, des contraintes et des
méthodes pour atteindre cet objectif et respecter ces contraintes. Avant de passer en revue

les différentes étapes d’un processus de PEN;, les principaux objectifs des PEN sont décris

Réponses d’intéréts
Réaction aux appuis
Valeur maximale du
premier invariant du
tenseur des
déformations

Parameétres R
e Dimensions Brorce: 0N
—
e Efforts externes
e Propriétés matériaux Q
Facteurs

e E,uniforme entre 0.5 et 2GPa
e Fx, uniforme entre 2 et 10N
e Fy, uniforme entre 2 et 10N

dans la sous-section suivante.

Domaine expérimental

A chaque expérience correspond, apres son exécution, une réponse particuliere du systeme.

Un plan d’expérience constitue un moyen d’échantillonner le domaine expérimental

23
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1.2.2 Objectifs des plans d’expériences numériques

Les PEN sont utilisés principalement pour quatre objectifs distincts :

— lanalyse de sensibilité classe les facteurs du PEN, ainsi que leurs interactions, suivant
leurs influences sur la réponse d’intérét. Cela permet d’identifier les facteurs et
les interactions réellement influents et ceux qui peuvent étre négligés. L’analyse de
sensibilité limite ainsi le nombre d’expériences, la mauvaise répartition des expériences
dans le domaine expérimental, le cotit de calcul des méthodes d’analyse des résultats,
etc. [looss 14];

— la production d’un modele de substitution (appelé aussi méta-modele) consiste a
produire un modele empirique, a partir du PEN et de ses résultats, capable de
reproduire fidelement le comportement du modele numérique initial, en tout point du
domaine expérimental. Le modele de substitution se substitue au modele numérique
initial dans tout le domaine expérimental, tout en ayant un cotit d’exécution plus
faible. Ainsi, un modele de substitution est un outil permettant d’accélérer les

processus de conception et de prise de décision ;

— l’analyse de robustesse s’intéresse a la tenue des exigences du produit en prenant
en compte les variabilités sur ses parametres (dimensions, matériaux, chargements,
etc.). Les PEN permettent de générer un ensemble d’expériences suivant des lois de
probabilité données. Il est alors possible de simuler ces variabilités et d’obtenir le com-
portement du produit résultant. L’analyse de robustesse vise a minimiser I'influence

de la variabilité des parametres du systéme sur ses performances [Fowlkes 95] ;

— loptimisation du produit consiste a modifier ses propriétés pour en maximiser ses
performances sous certaines contraintes. Il peut s’agir par exemple de minimiser la
masse du produit tout en conservant un certain nombre de surfaces fonctionnelles et

un niveau de contraintes mécaniques limité.

1.2.3 Définition d’un processus de plan d’expériences numériques

Un PEN s’inscrit au sein d’un processus mobilisant différents outils numériques pour
atteindre un objectif fixé. Dans un objectif général de réduction des cotits, la démarche de
plan d’expériences peut étre réalisée en plusieurs processus de PEN a cott d’exécution
croissant, jusqu’a obtenir le résultat désiré. Par exemple, dans le cas d’'un modele numérique
initial présentant un cott d’exécution tres élevé et de nombreux facteurs, il convient de
réaliser d’abord une analyse de sensibilité. Si le nombre de facteurs est trop important,
plusieurs analyses de sensibilité peuvent étre menées successivement [looss 14]. Une fois le
nombre de facteurs réduit, un processus de PEN de production d’un modele de substitution

peut étre entrepris. La encore, plusieurs processus de PEN, de cotlt croissant, peuvent étre
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mis en place successivement. Une fois le modele de substitution obtenu, il peut étre utilisé

pour une analyse de sensibilité plus précise ou pour un objectif d’optimisation.

Un processus de PEN est constitué de quatre étapes principales, qui sont (Figure 1.7) :

1. la définition du contexte, de I'objectif et des contraintes. Cela comprend les données
définissant le produit étudié, le projet correspondant, le modele numérique initial ainsi
que toutes les données assurant la tracabilité du processus de PEN et sa capitalisation.
L’objectif est choisi parmi ceux relevés dans la sous-section 1.2.2. Les contraintes
peuvent concerner une limite de temps d’exécution, des limitations techniques de
réalisation des expériences ou sur un budget expérimental limité (chaque expérience

a un cout et une durée) ;

2. la définition du PEN (sous-section 1.2.1), ainsi que de toutes les méthodes utilisées
pour atteindre l'objectif fixé, sous les contraintes définies. Il peut s’agir d’une
méthode d’analyse de sensibilité ou encore d’'une méthode de production d’'un modele
de substitution. Ces différents choix sont détaillés dans les sous-sections suivantes.

L’ensemble de ces choix constitue la configuration du processus de PEN;

3. l'exécution des expériences. Chaque expérience est communiquée au logiciel de simu-
lation pour obtenir la réponse correspondante du modele. La réponse est sauvegardée
pour une analyse ultérieure ;

4. analyse des résultats du PEN et 'obtention des résultats finaux. Les résultats bruts
sont analysés suivant I'objectif fixé. Les méthodes d’analyse de sensibilité, de produc-
tion d’un modele de substitution, de robustesse ou d’optimisation sont appliquées.
Les résultats du PEN et des méthodes d’analyses sont vérifiés et synthétisés.

FIGURE 1.7 — Le processus de PEN

Définir le Définir le PEN
' c'ontt'exte, ?t les Exécuter le N Anzlzllyser les Re.sultats
I’objectif et les méthodes PEN résultats finaux
contraintes d’analyses

Modéle numérique
initial

L’utilisateur du processus de PEN doit définir ainsi tous les éléments nécessaires pour
exécuter le PEN et les méthodes d’analyse des résultats pour atteindre ’objectif tout
en respectant les contraintes du processus. Pour chacun de ces choix, de nombreuses

possibilités s’offrent a 1'utilisateur, rendant la tache complexe.

Les sous-sections suivantes détaillent les choix a réaliser afin d’identifier plus précisément

les problemes qui se poseront aux utilisateurs.

25



CHAPITRE 1. CONTEXTE INDUSTRIEL ET PROBLEMATIQUE

26

1.2.4 Types de plan d’expériences

Un plan d’expériences définit un ensemble d’expériences réparties dans le domaine
expérimental. Il existe de nombreux types de plans d’expériences et le choix de I'un
d’eux peut s’avérer difficile. Le principe de ce choix est de sélectionner le plan le plus
rentable, présentant le moins d’expériences possible pour obtenir le plus d’informations
possible. Ce choix dépend de I'objectif fixé, des méthodes d’analyse utilisées, des contraintes
expérimentales, des ressources, du comportement étudié (lié aux facteurs et aux variables
d’intérét) et de l'expertise a disposition. Cette section dresse une liste non-exhaustive et

synthétique des plans d’expériences existants.

Deux familles de types de plans peuvent étre distinguées. D’une part, les plans "usuels”
ont été concus pour des applications sur des systemes réels, pour lesquels les expériences
peuvent étre tres couteuses, longues et difficiles a mettre en place. D’autre part, les types
plus spécifiquement utilisés pour des applications numériques, dont le but principal est
de générer une distribution d’expériences remplissant de la meilleure facon le domaine

expérimental.

Plans usuels

Les plans usuels sont associés a un modele empirique polynémial pour analyser les
résultats. Parmi ces plans, les plans factoriels complets sont les plus simples a concevoir
mais sont tres cotiteux, puisqu’ils couvrent toutes les combinaisons de niveaux entre tous les
facteurs. Il est moins cotiteux d’utiliser des plans factoriels fractionnaires. Ces plans sont des
sous-ensembles de plans factoriels complets, ce qui conduit a négliger, a priori, I'influence
de certains facteurs ou interactions sur la réponse [Montgomery 00]. D’autres plans tres
courants proposent un nombre limité d’expériences pour la modélisation de surface de
réponse (modele empirique) et 'analyse de sensibilité, tel que les plans composites, les
plans de Box-Behnken, les plans de Doelhert, les plans de Taguchi et les plans de Plackett-
Burmann [Hedayat 78, Khuri 10]. Certains de ces plans sont aussi limités en termes de
nombre de facteurs. Les plans de type produit (ou croisés) [Taguchi 00] sont utilisés
plus spécifiquement pour 1’analyse de robustesse. Ils combinent un plan a partir des
facteurs de controles et un plan a partir des facteurs de bruit connus et relativement
maitrisables ou quantifiables (ex : conditions de température et de pression ambiante)
en phase d’expérimentation. Les plans de mélanges [Goupy 00] intégrent une contrainte
sur les niveaux des facteurs (ex : étude de concentration de différents constituants). Les

réseaux de Scheffé sont couramment utilisés pour traiter ce type de cas.

Il existe une famille de plans optimaux concus pour produire un modele empirique de

qualité, basés sur la minimisation de la variance du modele empirique [Gazut 08]. Les



CHAPITRE 1. CONTEXTE INDUSTRIEL ET PROBLEMATIQUE

criteres d’optimalités, tels que les criteres D, A, E, G et O, définissent les expériences de
maniere a minimiser une mesure de cette variance. D’autres criteres d’optimalité existent,
comme la J-optimalité, qui minimise la variance et le biais du modele estimé [Box 59]. Ces
criteres peuvent définir des types de plans par le moyen d’un algorithme d’optimisation,
mais peuvent aussi caractériser un plan d’un autre type. Par exemple, un plan factoriel

complet a 2 niveaux est O-optimal par définition.

Ces plans d’expériences usuels ne sont pas toujours adaptés au contexte numérique mais
restent utilisables. Certains integrent des répétitions d’expériences, ce qui est inutile si 'on
considere un modele numérique déterministe et répétable. De plus, la plupart sont limités
a un nombre donné de niveaux par facteurs et a un type de modele empirique imposé. Ils

n’offrent pas toujours un échantillonnage uniforme dans I’espace de conception.

Plans ”Space-Filling”

Les plans d’expériences "Space-Filling” (remplissage de I'espace) sont plus spécifiques
aux applications numériques. Ils permettent de définir un grand nombre d’expériences et
de traiter un grand nombre de facteurs et de niveaux. De nombreux plans sont basés sur
la recherche d’une distribution des expériences la plus uniforme possible, en évitant les
amas, les alignements et les manques d’expériences au sein du domaine expérimental. Ils
sont particulierement adaptés au contexte numérique pour un objectif de production d’un
modele de substitution ou pour de I'optimisation, sur des modeles numériques complexes

et non-linéaires. On peut regrouper dans cette catégorie les plans suivants :

— les plans basés sur des suites a faible discrépance, telles que les suites de Halton [Hal-
ton 60], de Sobol” [Sobol’ 67], de Faure [Faure 82|, de Hammersley [Hammersley 60]
ou de Niederreiter [Niederreiter 88]. La discrépance rend compte de 'irrégularité
de la répartition des expériences dans I’espace de conception [Franco 08]. Ces plans
peuvent générer des motifs et alignements d’expériences lorsque le nombre de facteurs
devient trop important. Cela peut étre corrigé par un algorithme de scrambling [Van-

dewoestyne 06] ;

— les plans basés sur des criteres de distance, telles que les criteres maximin et minimax
[Johnson Mark 90]. Les plans WSP [Beal 14], quant & eux, sont issus d’un processus

de transformation d’un plan initial par élimination des expériences;

— Le plan de Strauss est un plan basé sur un critere de répulsion suivant un parametre
de proximité. Tout comme les plans WSP, un plan initial est transformé, mais les

expériences sont ici écartées les unes des autres;

— T’hypercube latin, couramment utilisé [McKay 79], partage des propriétés avec les

plans orthogonaux et peut étre amélioré en appliquant des criteres de type maximin
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et minimax ;

— les plans a entropie maximale sont axés sur la maximisation de la quantité d’infor-

mation apportée par chacune des expériences [Franco 08].

FIGURE 1.8 — Exemple d’'un PEN de type Halton a 10 expériences utilisé pour le modele T1

Plans d’expériences adaptatifs

La mise en place d'un plan d’expériences impose la définition a prior: des expériences. Une
fois un premier PEN réalisé, il peut étre nécessaire de I'enrichir avec d’autres expériences
si certaines informations se révelent étre manquantes apres analyse des résultats. Par
exemple, si un modele empirique résultant d’'un PEN n’est pas assez précis, plutot que
de définir et exécuter un nouveau PEN, il est possible de rajouter quelques expériences
pour améliorer le modele empirique, sans ré-éxecuter toutes les expériences précédentes.
Certains types de plans décrits précédemment ont la capacité d’étre complétés sans perdre
leurs autres propriétés. Il est aussi possible de définir de nouvelles expériences pendant
I’exécution du processus de PEN, selon des criteres se focalisant sur 'amélioration des
résultats de I'analyse du PEN plutot que sur des propriétés du plan d’expériences. Les
PEN basés sur la stratégie adaptative ont été utilisés pour les objectifs de production de
modele de substitution et d’optimisation [Iuliano 13, Dubourg 11, Kleijnen 12,Hu 08]. La
Figure 1.9 présente ’algorithme général pour la production de modele de substitution.
Dans ce cas, un premier modele empirique est estimé a partir d’'un PEN initial. Tant que
le modele empirique ne peut étre utilisé comme modele de substitution, les expériences
améliorant le mieux les performances du modele empirique sont estimées, ajoutées au
PEN et exécutées. A chaque itération, un nouveau modele empirique est estimé, jusqu’a

atteindre les niveaux de précision et de prédictivité désirés.
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FIGURE 1.9 — Exemple de processus de PEN adaptatif pour la production d’un modele de
substitution
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La mise en place de cette démarche nécessite le choix d’un algorithme d’optimisation
(sous-section 1.2.7) et d’'un critere d’optimalité. L’utilisation d’une stratégie adaptative
n’est rentable que lorsque le cotit et/ou le temps d’exécution d’une expérience sont tres
élevés et qu’aucun type de plans existant n’est adapté au probleme traité. Cette stratégie
permet d’obtenir le nombre d’expériences juste nécessaire pour atteindre 'objectif fixé. Le
plan initial perd ses propriétés (uniformité, orthogonalité, etc.) au fur et a mesure que les
expériences sont ajoutées. Le plan final est alors spécifique a I'application pour laquelle il

a été calculé, et ne peut pas, a priori, étre ré-utilisé dans un autre contexte.

Les criteres d’optimalité, ou critére de remplissage du plan, dépendent de 1’objectif
poursuivi. Pour 'obtention d’un modele de substitution, on cherche a minimiser 1’erreur
entre le modele empirique et le modele numérique initial. Une stratégie consiste a identifier
le point du domaine expérimental présentant la plus grande erreur et de ’ajouter au
PEN initial. Le critere d’Expected Improvement [Kleijnen 12] est d’avantage utilisé pour

I'objectif d’optimisation s’appuyant sur un modele de substitution.

Synthese sur les types de plans d’expériences

La définition d’'un PEN nécessite de nombreux choix, et notamment le choix du type de
plan d’expériences. Ce type conditionne la répartition des expériences dans le domaine
expérimental. Il existe de nombreux types, dont certains nécessitent la définition de
parametres internes (ex : plans de Strauss, WSP) [Franco 08]. Le choix du type de plan
dépend de l'objectif de I’étude, des ressources disponibles, du modele empirique associé,
etc. Mais de maniere générale, ces choix ne répondent pas a une liste exhaustive de
regles logiques. Il existe des travaux donnant des recommandations de choix [Chen 06,
Sanchez 12, Schimmerling 17], mais de nombreux éléments doivent étre définis selon le
contexte spécifique de 1’étude. Une fois le plan défini et les expériences réalisées, les
méthodes d’analyse sont définies et appliquées. Le choix de ces méthodes dépend en partie

de la définition du PEN. Ces méthodes sont détaillées dans les sous-sections suivantes.

1.2.5 Méthodes d’estimation des modeles de substitution

La production d’un modele de substitution vise a créer un nouveau modele du modele
numérique initial, plus économique et plus rapide a évaluer. Bien que, historiquement,
le modele polynomial soit le plus répandu dans le domaine des plans d’expériences, de
nombreux autres types de modeles existent [Wang 07]. Cette sous-section présente en
premier lieu les notions d’apprentissage statistique liées a la production d’un modele de
substitution et le lien avec les PEN. Différents types de modeles empiriques, particulierement

étudiés lors de ces recherches, sont ensuite présentés : les modeles polynomiaux, les
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réseaux de neurones et le Krigeage. Ces modeles sont étudiés pour identifier les différentes
problématiques de choix, dans 'objectif de réaliser les choix les plus adaptés a un contexte

donné.

Apprentissage statistique

L’apprentissage statistique ' est une discipline du domaine de I'Intelligence Artificielle.
Dans le contexte de ces travaux, seules les méthodes d’apprentissage supervisé [Philip
Chen 14] sont considérées. Ce domaine regroupe un ensemble de méthodes d’analyse des

données pour en prédire de nouvelles.

Les PEN fournissent un ensemble de données d’apprentissage, chacune formée d une expé-
rience et de la réponse correspondante du systeme. Les propriétés de cet ensemble (quantité
de données, diversité, exactitude, etc.) conditionnent directement la qualité du modele
empirique final. L’apprentissage du modele empirique sur ces données d’apprentissage
est assuré majoritairement par des algorithmes de régression ou d’intégration. Le modele

empirique peut étre utilisé comme un modele de substitution si [Dreyfus 11,Saporta 11] :

1. le modele empirique est précis. La précision décrit I’adéquation aux données d’appren-
tissage. Lorsque le modele est évalué sur une expérience d’apprentissage, I’erreur par
rapport a la réponse du modele numérique doit étre la plus faible possible. Toutefois,
cette erreur doit rester supérieure a une éventuelle erreur de mesure expérimentale.
Dans le cas contraire, le modele empirique serait plus précis que les données d’ap-
prentissage, ce qui peut-étre un symptome du phénomene de sur-apprentissage (ou

sur-ajustement) ;

2. le modele empirique est prédictif. La prédictivité décrit la capacité de généralisation.
Lorsque le modele empirique est évalué sur une nouvelle expérience, ’erreur par

rapport a la réponse du modele numérique doit étre la plus faible possible.

Le probleme principal de I'apprentissage réside dans le "dilemme biais-variance”. Trop
augmenter la précision du modele conduit a une baisse de sa prédictivité. Le modele
empirique est alors exposé au phénomene de sur-apprentissage : il reproduit tres exactement
les résultats des données d’apprentissage, mais commet une erreur tres importante des

qu’il est évalué sur de nouvelles données.

Le controle de la précision et de la prédictivité est réalisé a l'aide de techniques de
validation croisée (Figure 1.10) [Dreyfus 11], comme par exemple, la méthode du Leave-
One-Out (LOO), utilisée dans ces travaux. L’idée générale de la validation croisée est de

partitionner I’ensemble des données a disposition en, au moins, deux ensembles : I’ensemble

10. ou apprentissage automatique, Machine learning en anglais
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d’apprentissage et I’ensemble de validation !'. Le modele empirique est donc entrainé sur
I’ensemble d’apprentissage. Une fois ’apprentissage terminé, la précision est évaluée en
comparant les réponses observées contenus dans ’ensemble d’apprentissage et les réponses
du modele empirique sur les mémes données d’apprentissage. La prédictivité est, quant a
elle, évaluée par I'utilisation de I’ensemble de validation. On compare les résultats observés
avec les résultats estimés par le modele empirique, pour chaque donnée de I’ensemble
de validation. Cette étape permet de quantifier la capacité de généralisation du modele

empirique sur des nouvelles données.

Si le modele empirique est suffisamment précis et prédictif, il peut étre utilisé comme
modele de substitution. Sinon, il est nécessaire de vérifier, et de modifier si besoin,
les données d’apprentissage et de validation (quantité, exactitude, données aberrantes,

diversité), et le type de modele.

La méthode LOO produit n modeles empiriques entrainés chacun sur un ensemble
d’apprentissage différent comportant n-1 données. En notant y; le résultat de 'expérience
i, ¥ la moyenne des résultats sur les n expériences, y, le résultat prédit par le modele
empirique sur l'expérience de validation, on définit 'erreur ¢; = y; — y, et les deux

indicateurs suivants :

1swn 612
NRMSE = "Z% (1.1)
y
n_2
Q*=1- == (1.2)

i (i — y)?

L’indicateur NRMSE (Normalised Root Mean Square error) [Cui 16a] permet de quan-
tifier la précision du modele empirique (équation 1.1). Plus il est proche de 0, plus la
précision est élevée. L’indicateur Q2 [Tooss 14] permet de quantifier le niveau de prédictivité
du modele empirique (équation 1.2). Plus il est proche de 1, plus le modele est prédictif. 11
peut étre interprété comme décrivant la part de variance expliquée par le modele empirique.
L’objectif est alors de minimiser NRMSE et maximiser Q2. D’autres indicateurs existent,
notamment lorsque les modeles a valider sont fortement non-linéaires [looss 14]. Ces deux

indicateurs sont utilisés par la suite pour les modeles de chaos polynomial et de krigeage.

11. On peut trouver dans la pratique des partitionnements plus complexes, comprennant par exemple
un ensemble de test inconnu de 'utilisateur qui méne 'opération d’apprentissage [Hastie 09)
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FI1GURE 1.10 — Processus d’apprentissage pour la production d’un modele de substitution avec
validation croisée
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Types de modeles empiriques

Les modeles polynomiaux Les modeles polynomiaux sont les plus couramment utilisés

en association avec les plans d’expériences. Une fonction polynomial de degré p a q facteurs

i e +q)! o . .
nécessite la réalisation de n = (p"q) expériences pour déterminer les coefficients «;, 7 =
pq:

1---m. Ces coefficients sont estimés par la méthode des moindres carrés. Les polynomes
permettent de visualiser rapidement les influences des facteurs et des interactions, mais

sont réservés a la modélisation de comportements faiblement non-linéaires (Figure 1.11).

FIGURE 1.11 — Surface de réponses du modele T1 (Reac=f(Fx;Fy)) obtenue par un plan de
Halton et un polynoéme de degré 2

Plus évolué, le modele de chaos polynomial [Wiener 38, Cameron 47, Xiu 02] est une
combinaison linéaire de polynémes orthogonaux, en considérant les facteurs comme des
variables aléatoires. Ils sont capables d’approcher des fonctions plus complexes que les

polynomes classiques. Un modele de chaos polynomial d’ordre p est tel que :

y=(6) = 32 Fran(X(0)

avec

— Y =TT}y ¥k, ol q est le nombre de facteurs, ¢y ; est un polynéme d’ordre k associé
au facteur i, dont le type est choisi selon la loi de probabilité suivie par le facteur i.
Si le facteur i suit une loi normale, ¢y ; sera le polynome d’Hermite d’ordre k associé

au facteur i [Crestaux 09] ;

— By, le coefficient associé a 1y ;
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— X (#), le vecteur des niveaux des facteurs (variables aléatoires dépendantes de 0).

Le nombre d’expériences nécessaires pour l'estimation des coefficients répond a la méme
regle que pour les polynomes classiques. Ces coefficients sont estimables par différentes mé-
thodes, comme la méthodes des moindres carrés ou par intégration numérique [Crestaux 09].
Les modeles de chaos polynomial présentent un avantage particulier : ils integrent par na-
ture estimation des indices de sensibilité de Sobol’ (détaillé dans la sous-section 1.2.6). Les
indices de Sobol’ se déduisent directement a partir des coefficients calculés, et permettent
de quantifier I'influence de chaque facteur et interaction sans calcul supplémentaire. En
regle générale, les modeles polynomiaux ne peuvent pas approcher les comportements

fortement non-linéaires.

Les réseaux de neurones Les réseaux de neurones sont utilisés notamment pour
réaliser des surfaces de réponses complexes. Un réseau de neurones est une structure de
plusieurs couches de neurones artificiels reliées entre elles. Un neurone est défini par des
entrées, une fonction d’activation, et des sorties. Les fonctions d’activation peuvent étre
de différents types (fonction seuil, sigmoide, etc.) [Dreyfus 11]. Une connexion entre deux
neurones représente un coefficient de pondération w;. Les coefficients w; sont estimés par la
méthode des moindres carrés, en utilisant un algorithme de rétropropagation. Dans le cadre
de ces travaux, seuls les réseaux de type Perceptron Multi-Couches (PMC) [Shahin 14,
Dreyfus 11] sont abordés. Ce type de réseau est constitué (Figure 1.12) :

— d’entrées, dont chaque élément représente un facteur du plan;
— de n couches cachées composées de m neurones ;

— d’une derniere couche comprenant les neurones de sorties.

FIGURE 1.12 — Exemple de Perceptron Multi-Couches (1 couche cachée & 4 neurones, 3 entrées)

Wit (079
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X
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La Figure 1.12 représente un PMC a 1 couche cachée a 4 neurones et 3 entrées. En

posant ¢ la fonction d’activation, X le vecteur des niveaux des facteurs et w les coefficients
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du modeles, la réponse F de ce PMC s’écrit :F'(X, w) = wa.¢(w1.X)

Les PMC permettent d’approcher des fonctions fortement non-linéaires, mais 1’ap-
prentissage peut étre couteux. Un inconvénient est I'impossibilité d’estimer directement,
contrairement au chaos polynomial, 'influence des facteurs et des interactions sur la

réponse finale.

Le krigeage Les modeles de krigeage ont été développés initialement pour le domaine
de la géo-statistique, afin d’estimer, dans toute une zone, les concentrations de minerais
dans le sol a partir de quelques prélevements en des endroits spécifiques [Matheron 67]. Ces
modeles modélisent la réponse étudiée par une variable aléatoire, suivant une loi normale
caractérisée par une moyenne u et une matrice de covariance donnée. La fonction de
corrélation modélise la variabilité de la réponse Y () entre les expériences et ne dépend que
de la distance entre le point d’estimation et les expériences entourant ce point. La réponse
estimée est un estimateur linéaire transitif, sans biais, a variance minimale. L’estimation est
donc exacte sur les expériences du plan d’apprentissage. L’erreur de prédiction est minimisée
et quantifiée directement pour toutes les estimations. La transitivité permet ’ajout d’une
expérience d’apprentissage sans modifier les prédictions ailleurs que dans le voisinage direct
de la nouvelle expérience. L'objectif est de déterminer les coefficients A; pour minimiser la
variance de cet estimateur. Il existe plusieurs types de krigeage [Baillargeon 05, Sluiter 09].

Dans le cas du krigeage universel, I'estimateur s’écrit :

T(@) = ¥ A f(0)

, avec n expériences initiales, et f;(x), une fonction de tendance ne dépendant que de la

distance entre le point d’estimation et les expériences du plan.

Il est nécessaire de choisir le type de la fonction de tendance (linéaire, quadratique, etc.),
le type de fonction de corrélation (Gauss, exponentielle, etc.), la méthode de détermination
des parametres internes des fonctions de corrélation (méthodes de quantification de la

variance et algorithme d’optimisation).

Synthese sur les types de modeles empiriques

L’obtention d'un modele de substitution permet de remplacer le modele numérique initial
par un nouveau modele rapide et peu couteux. Les performances prédictives d’un modele
empirique dépendent du type de modele, de la définition de ses parametres internes, des

données d’apprentissage provenant d’'un PEN et du comportement étudié. De nombreux
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types de modeles empiriques existent, et certains disposent de plusieurs parametres internes
a définir a priori. Ces choix, tout comme le choix des PEN, ne répondent pas entierement
a des regles bien définies et requierent dans certains cas une expertise avancée ou de
nombreux essais. Les modeles de produits complexes, non-linéaires et comprenant de
nombreux facteurs, rendent ces choix plus difficiles, dans le but d’obtenir le meilleur
modele de substitution avec le moins d’expériences possible. La section suivante traite des
méthodes permettant de réduire la complexité d’un probleme en réduisant le nombre de

facteurs.

1.2.6 Meéthodes d’analyse de sensibilité

Il existe de nombreuses méthodes permettant de décrire qualitativement ou quantitati-
vement la sensibilité d’une réponse par rapport aux facteurs du PEN. Ces méthodes sont

classées en trois catégories [Saltelli 02, Iooss 14, Sergent 09] :

1. les méthodes de criblage pour une analyse qualitative. Ces méthodes ne requiérent
que peu d’expériences et permettent de filtrer les facteurs et interactions n’ayant
aucune influence. On retrouve dans cette catégorie la méthode de Morris, basé sur
un plan "OAT” (One-At-Time) pour estimer les effets élémentaires des facteurs. On
peut également citer 1'utilisation de plans basés sur les matrices d’Hadamard ou
de matrices supersaturées, les techniques de criblage par groupes et de bifurcation

séquentielle [Sergent 09];

2. les méthodes locales sont basées sur le gradient de la réponse par rapport aux facteurs,
autour d’'une valeur nominale. L’estimation des sensibilités est réalisée par la méthode

des différences finis ou par la méthode des états adjoints;

3. les méthodes globales [Chastaing 13, Jacques 05] s’intéressent a l'effet de la variance
des facteurs sur la variance de la réponse. Il existe plusieurs indices de sensibilité,
quantifiant une mesure de la part de variance de la réponse expliqué par facteur
donné (ou une interaction). On peut citer les indices SRC (Standard Regression
Coefficient) et PCC (Partial Correlation Coefficient) pour les modeles linéaires,
SRRC (Standardized Rank Regression Coefficient) et PRCC (Partial Rank Correla-
tion Coefficient) pour les modeles non-linéaires monotones et, enfin, les indices de
Sobol’ [Iooss 14]. L’évaluation des indices de Sobol” peut s’avérer couteuse. 11 est
alors courant de se baser sur un modele de substitution, pour ensuite I’évaluer un
grand nombre de fois et estimer ces indices. La qualité de ces indices est alors liée
a la qualité du modele de substitution. Le modele de chaos polynomial peut étre
privilégié pour les indices de Sobol’ : ils se déduisent directement des coefficients du
modele. La Figure 1.14 présente les indices de Sobol” d’ordre 1 et d’ordre 2 pour le

modele T1. Enfin, les méthodes d’analyse de la variance (i.e. analyse de la variance,
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ou ANOVA '?) s’appuient sur des tests d’hypotheses statistiques pour quantifier

I'influence des facteurs.

Le choix d'une méthode d’analyse de sensibilité dépend principalement de la nature du
comportement du modele numérique (non-linéarité, monotonie), du nombre de facteurs et
du cott de chaque expérience. [looss 14,de Rocquigny 08] présentent un diagramme de choix
simple permettant de choisir la méthode la plus adaptée a un probléme donné (Figure 1.13).
La définition du PEN, et du type de modele empirique s’il est utilisé pour I'estimation
des influences, impactent directement la qualité de ’estimation des indices, et donc les
décisions prises pour négliger certains facteurs et en conserver d’autres. Une stratégie
efficace est de mener plusieurs processus de PEN successifs. Un premier processus réalisant
un criblage avec peu d’expériences, jusqu’au dernier comportant moins de facteurs et
permettant I'estimation d’un modele de substitution et d’indices de sensibilité quantitatifs
preécis.

FI1GURE 1.13 — Synthese des méthodes d’analyse de sensibilité selon le type de comportement du
modele numérique. Tirée de [looss 14].

Needs some a priori Main effects (15 order) All effects (at all order) |
knowledge ) e q
Main and total effects Visualization of main effects

Complexiey/Fiegularity Screening Variance ‘
of the mode =y \
decomposition |
Non c .
monotonic : : ) Classification Sobol Sobol ‘
discontinuaus Morris + mtamodel quasi-MC Monte Carlo ,»"}
Non Metamodel /
. : : FAST and
monotonic| ! : . /4 .
: ! Statistical: | Smoothing ! i /
continuous ; ! ¥re 9 : eEFAST : /
--------- ---d - e nene - P
Monotonic] ! :
with Fract. fact. | dz.l,\i/ A | 4
interaction: ; Sulaeslan g : ] /
oran| el [ |
 without : : Rank régression '
interaction : : : 3
Screemng by groups i : ¥
: : : ' /
Linear 1st| Supersaturated | o ) f ) ’ :
degre design @ne-At-a-TlmeE Linear r?egressmn b "4 |
: } | ] ¢ ] Number
0 a2 d 2d 10d 1000 10004  ©f model
—— evaluations

12. pour ANalysis Of VAriance



CHAPITRE 1. CONTEXTE INDUSTRIEL ET PROBLEMATIQUE

FIGURE 1.14 — Indices de Sobol’ pour le modele T1 obtenus avec un modele de substitution de
chaos polynomial, basé sur un PEN de type Halton a 100 expériences, avec Uranie

I Strain

/E IFX IFY TotalFirst /E&FX /E&FY (FR&FY

Exemple d’interprétation : la variabilité de la réponse Strain est causée a 47.6% par le facteur E.
Plus de 95% de la variabilité de la réponse Strain est due & des influences du premier ordre, ce
qui implique que les interactions entre facteurs sont responsables de moins de 5% de la variabilité
de Strain. Ces interactions peuvent étre négligées.
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1.2.7 Algorithmes d’optimisation

Les algorithmes d’optimisation sont utilisés a plusieurs niveaux au cours d’un processus
de PEN. Ils peuvent étre mis en ceuvre pour optimiser le produit, mais aussi pour réaliser
I’apprentissage d’'un modele empirique ou pour ajouter une expérience pour un PEN
adaptatif. L’optimisation peut s’opérer a partir du modele numérique initial ou d’un

modele de substitution préalablement produit.

Il existe de tres nombreux algorithmes d’optimisation. Leur objectif principal est la re-
cherche de I'optimum global d'une ou plusieurs fonctions objectifs sous certaines contraintes.
Un algorithme d’optimisation se caractérise par sa capacité a prendre en compte les
contraintes, sa capacité a étre utilisé pour des problemes multi-objectifs, son cout d’exécu-
tion, sa vitesse de convergence vers l'optimum et sa tendance a converger vers des optima
locaux ou vers 'optimum global. Pour mener une démarche d’optimisation, il est nécessaire
de trouver un compromis entre I’exploration du domaine admissible et l'intensification des
calculs pour estimer précisément I'optimum. Se concentrer sur l'intensification donnera un

optimum précis, mais sans assurance que cet optimum soit bien 'optimum global.

La premiere catégorie comprend des méthodes locales. On peut citer la méthode du
simplexe, ’algorithme de Newton, de quasi-Newton ou encore la méthode du Lagrangien
augmenté [Allaire 05]. Certains de ces algorithmes reposent sur le calcul du gradient de la
fonction, voir méme de la matrice hessienne, ce qui occasionne un cout de calcul élevé. Un
PEN peut étre utilisé pour fournir un ensemble de points de départ pour exécuter une

optimisation plusieurs fois en parallele et ainsi améliorer I’exploration du domaine.

La seconde catégorie comprend des méthodes globales, les métaheuristiques [Boussaid 13].
Ces méthodes reposent sur des algorithmes inspirés de fonctionnement de systemes naturels.
Cette catégorie comprend, entre autres, les algorithmes évolutionnaires (ex : algorithme
génétique), et des méthodes d’intelligence en essaim (ex : algorithmes d’essaims particulaires,
de colonies de fourmis). Les métaheuristiques ont une meilleure tendance a converger vers
I'optimum global. Les algorithmes évolutionnaires basés sur les essaims disposent d’une
population explorant le domaine admissible et intensifiant les calculs en plusieurs zones du
domaine simultanément. Ces algorithmes sont donc parallélisables et peuvent proposer un
ensemble de solutions candidates. Ils sont également adaptés aux problemes multi-objectifs.
Toutefois, la vitesse de convergence de ces algorithmes est difficilement maitrisable. Le
choix de leurs parametres internes est donc une tache difficile (choix de la taille de la

population par exemple), et souvent réalisée selon une expertise métier.
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1.2.8 Synthese : Le processus de plan d’expériences numériques

Le processus de PEN est utilisé pour différents objectifs menant a un raccourcissement de
la phase de conception, une meilleure maitrise du produit et a une qualité accrue. Dans le
cas ou le processus de PEN est basé sur un modele numérique couteux, il devient nécessaire
de minimiser le nombre d’expériences requises pour atteindre un objectif particulier.
Cette minimisation repose sur l'utilisation d’un ensemble de méthodes de planification
d’expériences et d’analyse des résultats, complexes et diversifiées. De nombreux choix sont
nécessaires pour configurer entierement et efficacement le processus de PEN, selon le cotit

et la qualité des résultats et des analyses.

Bien que des guides et les recommandations de choix existent [Schimmerling 17], ils
restent généraux et ne peuvent étre exhaustifs. Ces travaux nous ont menés a participer a
la rédaction de la nouvelle version du fascicule de documentation FD-X06-081, en colla-
boration avec de nombreux acteurs industriels (Renault, PSA, Valeo, Nexter, SNECMA)
et universitaires (UTC, Universités Aix-Marseille). Ce guide, fruit d’une collaboration
soutenue d’acteurs de I'industrie et de chercheurs, apporte une aide a la mise en ceuvre
des plans d’expériences et également des PEN. De nombreuses regles régissent ces choix,
mais le contexte d’utilisation reste un élément essentiel a la définition complete des plans

d’expériences.

Certaines méthodes ne répondent pas entierement a des regles claires et explicites, et
le probleme de choix dépends toujours d’un contexte d’utilisation particulier. De plus,
chaque choix peut impacter directement le choix d’autres éléments de la configuration
du processus de PEN. Par exemple, le choix de la méthode d’analyse de sensibilité peut
dépendre du type de méthode de production d’'un modele de substitution, qui dépend
lui-méme de la définition du PEN.

Les choix de configurations deviennent de plus en plus complexes et cruciaux suivant la
complexité, le cotit et le temps d’exécution du modele numérique initial. Une simulation
multi-physique, comportant plusieurs dizaines de facteurs, simulant un comportement tres
complexe et occasionnant un temps d’exécution élevé, peut nécessiter plusieurs processus
de PEN successifs et I'utilisation de méthodes complexes. Par exemple, une ou plusieurs
analyses de sensibilité peuvent filtrer les facteurs et interactions non-influents, suivies
d’un processus de PEN adaptatif pour la production d’un modele de substitution basé
sur un réseau de neurones performant. Une nouvelle analyse de sensibilité basée sur les
indices de Sobol’ peut étre menée pour quantifier précisément les influences des facteurs et
interactions restants. Enfin, une démarche d’optimisation peut étre mise en place pour

optimiser le produit.

Chacune de ces démarches tend a réduire le cotit et le temps d’exécution nécessaires pour
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la prise en compte des variabilités. Pourtant, plus ces démarches sont précises et efficaces
pour traiter des problemes complexes, plus leur mise en application requiert une expertise
avancée. De plus, de nombreuses possibilités sont offertes aux utilisateurs. Ces derniers ne
disposent pas nécessairement de I’expertise requise pour déterminer la configuration de
chaque processus de PEN leurs permettant d’obtenir les résultats souhaités a un cout et a
une durée d’exécution minimaux. Les utilisateurs peuvent alors étre amenés a effectuer

plusieurs essais.

Ce manque d’expertise conduit a une perte de temps, soit par une phase de recherche et
des essais infructueux, soit par le refus d’utiliser des outils trop complexes qui pourraient
conduire a un gain de temps futur. Un processus de PEN offre de nombreux avantages qui
peuvent se réveler inaccessibles pour des produits complexes. Une capitalisation et une
réutilisation de I'expertise de I’entreprise pourrait accelerer la phase de configuration du

processus de PEN pour appliquer ces méthodes plus rapidement et plus efficacement.
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1.3 (estion des données pour la simulation numé-

rique

Les sections précédentes ont présenté I'importance des processus de simulations nu-
mériques et de PEN, ainsi que de 'application d’une stratégie PLM pour assurer la
compétitivité des entreprises de I'industrie mécanique. Il a été relevé, entre autre, une
complexité élevée de ces processus et une tendance a produire de tres grandes quantités de
données. Cette section aborde la problématique de gestion des processus de simulation et

de gestion des données.

1.3.1 Gestion du cycle de vie des simulations

Les enjeux de I'application d’une stratégie spécifique aux activités liées a la simulation
numérique ont été relevés par [CIMDATA 11] :

— ces processus entrainent une forte croissance des données a gérer. Ce phénomene est
da a la croissance des capacités de traitements et de gestion des données (réseaux
rapides et puissance de calcul croissante), au besoin de simuler des comportements
complexes, et a une forte hausse de la confiance attribuée dans les prédictions des
modeles numériques. La croissance de ces volumes de données reste supérieure a la

montée en puissance des moyens informatiques [CIMDATA 12];

— l'utilisation de ces processus peut entrainer des pertes de temps rallongeant la phase
de conception sans apporter de valeurs. Le manque d’intégration des experts en
simulation dans le reste du processus de développement, le manque de partage de
données et de connaissances, le manque d’automatisation et de réutilisation des
modeles numériques ou des processus déja mis en place rallongent le processus
de développement des produits par des opérations manuelles répétitives et des

re-développements, de modeles numériques par exemple, colteux ;

— la capitalisation des bonnes pratiques en entreprise est identifiée comme un facteur
clé pour faire évoluer ses produits, innover et maintenir sa compétitivité face a ses

concurrents.

Ces trois enjeux majeurs ont conduit a considérer une stratégie globale de gestion des

processus de simulations numériques.

Le projet européen CRESCENDO [CRESCENDO 13], rassemblant des entreprises
d’aéronautique et spatial (Airbus, Aircelle, SNECMA, Thales, Rolls Royce) et de dé-
veloppement de logiciels de simulation (Ansys, Samtech, Dassault Sytemes,etc.) et de

nombreuses universités, a proposé de tres nombreuses solutions pour accroitre la qualité des
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simulations, réduire leurs cotits et leurs temps d’exécution dans un milieu collaboratif. Le
but de ce projet a été de proposer une maquette numérique intégrant le comportement et
la définition de tous les composants d'un avion ("Behavioural Digital Aircraft”) disponible
pour toutes les parties prenantes de I'entreprise étendue. Parmi les innovations proposées,
on peut citer un environnement collaboratif unifié, le support des processus de simulations
multi-physiques, la tracabilité des données et des processus, la possibilité de ré-utiliser
les données, les connaissances, les processus, ou encore l'intégration des processus de

vérification et de validation des simulations au plus tot.

La gestion du cycle de vie de la simulation (Simulation Lifecycle Management (SLM))
est issue du besoin de conserver la propriété intellectuelle acquise par la pratique de
simulations numériques, de gérer et de diffuser les données et connaissances, d’automatiser
les processus et d’ajouter le comportement du produit dans la maquette numérique du

produit. La stratégie SLM est batie sur quatre objectifs :

1. la gestion des données de simulation et d’essais expérimentaux. Cette fonctionnalité
lie les données de simulations et les données expérimentales aux autres données du
produit, dont les exigences du client, les exigences réglementaires et la maquette
numérique. Cela permet, en plus d’améliorer la tracabilité, le partage et la réutilisation
des données, d’accélérer et de capitaliser les prises de décisions de validation du
produit. Enfin, les différentes versions des modeles de simulation, liées a des essais
successifs ou des versions et configurations de produits différentes, sont également

prises en compte;

2. la gestion des processus de simulation et d’essais expérimentaux. Le SLM gere les
exécutions des processus de simulation, pour toutes les disciplines et outils spécialisés
et par rapport aux moyens de calculs a disposition (calculs locaux, clusters HPC,
etc.). L’application de cette fonctionnalité est & adapter en fonction des capacités de
I’entreprise et de la nouveauté du type de simulation considérées. Le processus de
simulation peut étre réalisé manuellement ou de facon totalement automatisée, sans
interaction avec l'utilisateur. Cela permet également de controler les activités de
simulation et de capitaliser les processus pour constituer des modeles de processus

réutilisables ;

3. l'aide a la décision. Les résultats des processus de simulation sont présentés de
facon a rendre les décisions prises meilleures et plus rapides. Les processus de PEN
et d’optimisation, impliquant de nombreuses décisions quant a l’exploration des

solutions possibles et a la qualité du produit, sont également concernées ;

4. le support des processus collaboratifs et la sécurisation des données, a I'image de la
stratégie PLM.
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1.3.2 Gestion des données de simulation

La gestion des données de simulation (SDM) est définie comme une technologie basée sur
des bases de données pour gérer les données des simulations et des processus de simulation
tout au long du cycle de vie du produit [Norris 12]. Les données a gérer sont multiples :
la définition du modele géométrique utilisé (différent du modele CAO), la définition des
matériaux, des phénomenes, des cas de simulation, la définition des divers parametres du
modeles, les exigences liées a la simulation (performance attendue du produit étudié), la
définition du modele en lui-méme (maillage, algorithmes utilisés, etc.), les résultats de

simulations et des essais expérimentaux.

Les difficultés rencontrées par les bureaux d’étude [Norris 12] concernent la tragabilité
des données, leur accessibilité parmi toutes les données disponibles et la représentation
pertinente de ces données pour accélérer les prises de décisions. Le contexte collaboratif
apporte trois difficultés supplémentaires. Premierement, les différents bureaux d’études

impliqués peuvent étre éloignés géographiquement, rendant le transfert des données de

simulation (de I'ordre du Go ou du To pour les modeles les plus complexes) lent et difficile.

Deuxiemement, les modeles multi-physiques ou multi-échelles peuvent poser des problemes
de gestion des versions des modeles pour I'exploitation des résultats, et d’interopérabilité
du a la multiplicité des outils utilisés dans la chaine de calcul. Les résultats peuvent alors
étre sous plusieurs formats différents et dépendre d’un ensemble de modeles chainés, dont

il faut controler la version. Troisiemement, il est dans certains cas nécessaire de considérer

le besoin pour chaque entreprise collaboratrice de conserver sa propriété intellectuelle.

Cela impose une limitation des transferts des données selon 'origine et le role de chaque

personne impliquée.

En termes d’applications, le rapport publié par la NAFEMS (National Agency for
Finite Element Methods and Standards) [Norris 12] présente en particulier I'exemple du
constructeur automobile Audi. L’entreprise a appliqué un systeme SDM pour gérer pres
de 1000 simulations par jour (analyse de crash, acoustique, vibration, etc.). Le systéme
rassemblait, au moment de la publication de ces chiffres, pres de 500000 processus de
simulation, chacun générant en moyenne 200 documents, répartis dans 14 disciplines
et concernant 450 collaborateurs. Sa productivité a été augmentée de 35%. Ces chiffres
illustrent les enjeux industriels pour la gestion des données et des processus spécifiquement

adaptés aux processus de simulations numériques.

1.3.3 Synthese sur la gestion des données de simulation

L’application d’une stratégie SLM présente de grands avantages pour les entreprises ayant

fait de la simulation un élément clé pour réduire les cotits et le temps de développement

45



CHAPITRE 1. CONTEXTE INDUSTRIEL ET PROBLEMATIQUE

46

tout en améliorant la qualité des produits. Une utilisation intensive de la simulation
numérique produit de grands volumes de données hétérogenes, d’autant plus grands qu’ils
concernent des produits complexes nécessitant la collaboration de plusieurs entités. Par
la stratégie SLM, les données spécifiques des activités de simulation sont capitalisées, au
méme titre que les données de conception par exemple. Cela contribue a la mise en place
d’une maquette numérique du produit intégrant le comportement du produit, d’accelerer
les processus de décision et d’en garantir la tracabilité. Les processus de PEN, basés sur une
utilisation intensive des outils de simulation, sont directement concernés par ’application
du SLM. Cette stratégie peut supporter la mise en place et I'exécution des processus de

PEN en capitalisant les données de simulation, mais aussi, les données spécifiques aux
PEN.
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1.4 Conclusion et problématique

Ce premier chapitre a permis de relever trois points principaux liés au développement

de produit.

La premiere section a présenté les grands enjeux de I'industrie mécanique, et notamment
I'intérét que représente ’application de la simulation numérique dans le processus de
conception, ainsi que I'application d’une stratégie PLM. Ces deux solutions apportent des
outils pour maintenir la compétitivité des entreprises de 'industrie mécanique, en mettant
sur le marché des produits innovants, plus fiables, plus robustes, rapidement et a un cotut

minimal.

La seconde section s’est focalisée sur le processus de PEN, pour la prise en compte des
variabilités dans les simulations numériques. L’application de ce type de processus pose
des difficultés pour des cas industriels. D’une part, ce processus peut considérablement
allonger le processus de développement du produit. Des méthodes existent pour palier a ce
phénomene (production d’'un modele de substitution, analyse de sensibilité, planification

adaptative). D’autre part, ces méthodes sont d’autant plus nécessaires que la complexité

du produit s’accroit (calculs longs, nombreux parameétres, comportements non-linéaires).

Le premier verrou repose sur le fait que ces méthodes sont également d’autant plus difficiles
a appliquer efficacement que le produit est complexe. Le large éventail de choix et de
paramétrages de ces méthodes nécessite une expertise avancée pour obtenir rapidement
le processus de PEN le plus économe et le plus riche en interprétation pour un probleme

donné.

La troisieme section a détaillé les solutions de gestion des données et des processus
spécifiquement pour la simulation numérique. La stratégie SLM peut apporter un gain de
productivité significatif aux entreprises. Le processus de PEN peut générer de tres grands
volumes de données hétérogenes qu’il est nécessaire de capitaliser. Le support des processus

de PEN est implicite au sein de la stratégie SLM, dans le sens ot ils ne sont considérés que

comme des séries de simulations, et non pas comme un ensemble de méthodes complexes.

Le second verrou porte sur la capitalisation des données propres aux PEN, en vue de leurs

réutilisation.

La problématique considérée dans ces travaux se situe au croisement des enjeux de
I'ingénierie collaborative, de la gestion du cycle de vie du produit, de 'utilisation de
plus en plus fréquente des outils de simulations numériques et de la prise en compte des
variabilités au sein méme des modeles numériques. Le processus de PEN apporte des
solutions pour améliorer la conception du produit et réduire le cotuit de sa propre exécution

par la réduction du nombre d’expériences nécessaires. Toutefois, ’application des méthodes

réduisant ce cotiit d’exécution exige une expertise avancée et, pour certaines méthodes (e.g.
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les PEN adaptatifs) des campagnes d’essais, pour configurer le processus de PEN lui-méme.
Cette difficulté tend a annuler ’économie offerte par 'utilisation de ces méthodes lors de
I’exécution du processus de PEN. L’autre aspect du processus de PEN est qu’il génere
de grandes quantités de données. La problématique de ces travaux porte sur le moyen de
capitaliser et de réutiliser ces données et 1'expertise existante pour accélérer la mise en
place du processus de PEN. Cela permettra de rendre le processus de PEN applicable plus
facilement a des cas industriels complexes en assistant les concepteurs dans leurs choix, de
facon a réduire la durée du processus de développement de produits en économisant a la

fois des ressources de calcul et du temps de configuration du processus de PEN.

L’état de I'art, présenté dans le chapitre suivant, s’intéresse aux problématiques de
capitalisation, de partage et de réutilisation des données et des connaissances pour accélérer
simultanément la phase de configuration et la phase d’exécution du processus de PEN.
Cet état de I'art est orienté d’une part sur la structuration des connaissances pour les
capitaliser au travers d’une entreprise étendue et, d’autre part, sur la réutilisation des

connaissances capitalisées pour fournir une aide a la configuration des processus de PEN.
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CHAPITRE 2. ETAT DE L’ART

Le chapitre précédent a présenté les enjeux actuels de I'industrie mécanique, et plus
particulierement les axes de développements et verrous concernant l’'utilisation de la
simulation numérique durant le développement du produit. Le besoin de prendre en
compte les variabilités au sein des modeles de simulation a été identifié, de méme que le

besoin de gérer les données et les connaissances tout au long du cycle de vie du produit.

Basé sur le processus de simulation numérique, le processus de PEN accroit de fa-
¢on significative les besoins en termes de gestion de données. De plus, I'application de
processus de PEN a des produits complexes nécessite 'utilisation de méthodes exigeant
des connaissances expertes avancées. Sans une expertise appropriée, ’application de ces
méthodes peut se révéler contre-productive. En effet, le temps nécessaire a la configuration
peut dépasser le temps potentiellement gagné par I'application de ces méthodes. Pis, une
mauvaise configuration de ces méthodes peut augmenter le temps et le cott d’exécution
du processus de PEN, tout en diminuant 'interprétabilité des résultats. Dans un contexte
d’entreprise étendue, I’ensemble des acteurs concernés ne dispose pas nécessairement de
ces connaissances, d’autant plus que certaines des méthodes employées sont fondées sur

un comportement aléatoire et dépendant du produit développé.

L’intégration du processus de PEN dans une démarche PLM pourrait permettre d’amé-
liorer la capitalisation, la tracabilité, le partage et la réutilisation des données et des
connaissances propres a ce processus. Cette intégration répond a des besoins de garantir la
tragabilité des décisions, processus et produits, de réduire le temps et le cout de développe-
ment, d’assurer I’amélioration continue du produit et de pouvoir développer des produits

complexes dans un contexte d’ingénierie collaborative et d’entreprises étendues.

Ce chapitre dresse un état de 'art décomposé en quatre sections (Figure 2.1) :

— la section 1 définit les concepts principaux de la gestion des connaissances ;

— la section 2 se focalise sur la modélisation et structuration des connaissances pour
favoriser leur capitalisation et I’échange. Cette partie de 1’état de 1’art couvre les
modeles de données et les modeles ontologiques liés a la conception de produit de

facon générale et aux plans d’expériences en particulier ;

— la section 3 se concentre sur les moyens de réutilisation des connaissances pour
assister le concepteur dans ses choix. Cette section compare plusieurs méthodes de
I'Intelligence Artificielle (IA) selon des criteres définis au préalable. La méthode

d’analyse des connaissances sera alors déterminée ;

— la section 4 synthétise ’état de 'art pour présenter la proposition visant a améliorer
la gestion et la réutilisation des connaissances relatives au processus de PEN, afin de

réduire les temps de configuration et d’exécution.
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FIGURE 2.1 — Plan du chapitre 2
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2.1 Gestion des connaissances

La connaissance constitue une ressource importante pour la réussite d'une entreprise. La
gestion de ces connaissances au sein de 'entreprise réponds a plusieurs enjeux, identifiés
par [Dalkir 05] :

— le contexte d’entreprise étendue induit des problématiques de travail collaboratif [Ro-

bin 07], tels que I’échange des connaissances et la compréhension commune;

— le besoin de compétitivité et d’innovation (objectifs de cott, de qualité et de délai)
nécessitent une capitalisation et une réutilisation des connaissances de I'entreprise.
Cela accélere le développement de produits en évitant de devoir refaire un travail déja
effectué, ou de redécouvrir des connaissances perdues. Une base de connaissances est

alors disponible pour, par exemple, améliorer le produit ;

— la nécessité de ne pas perdre les connaissances expertes et de constituer une mé-
moire de 'entreprise. Le départ d’un collaborateur s’accompagne d’une perte de ses

connaissances pour l'entreprise si cette capitalisation n’est pas réalisée ;

— la progression des technologies informatiques génere une accélération des flux d’in-
formations. Cela impose une réactivité de plus en plus forte de la part de chaque

collaborateur, mais apporte des moyens pour mieux partager les connaissances.

De nombreuses définitions de la gestion de connaissances existent [Kebede 10, Sarraf-
zadeh 06, Cheung 10]. L’état de I’art de ce chapitre se base sur une définition présentée
par [Sarrafzadeh 06] : "The creation and subsequent management of an environment
which encourages knowledge to be created, shared, learnt, enhanced, organized for the
benefit of the organization and its customers”. La gestion de connaissances couvre ainsi
la capitalisation, la transmission et ’apprentissage, la réutilisation, ’amélioration et la

création de connaissances au sein de I’entreprise.
La définition de la connaissance se base sur plusieurs distinctions.

La premiere distinction repose sur la différence entre la connaissance, I'information et la
donnée [Chandrasegaran 13]. La donnée peut prendre la forme d’observations, de quantités
factuelles. La notion de donnée peut étre définie comme 'expression d’un fait quantifiable
par une valeur [Owen 02]. L’information est une donnée interprétée, contextualisée. La
connaissance, quant a elle, résulte de I'expérience acquise par une personne a partir de ces

informations.

La seconde distinction est a faire entre les connaissances explicites et les connaissances
tacites [Nonaka 01]. Les connaissances explicites sont facilement exprimables et transmis-
sibles par des informations et des données, par le biais de documents écrits, par exemple.

Les connaissances tacites sont liées a 'expertise et au savoir-faire personnel, acquis durant
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de longues périodes d’apprentissage et de pratique. La connaissance tacite est difficile a

transmettre et a capitaliser.

D’autres distinctions existent, telles que la distinction entre les connaissances compilées
(issus de 'expérience, donnant des résultats pour un contexte donné) et les connaissances
dynamiques (théories, équations, etc., permettant de générer d’autres connaissances),
ou la distinction entre les connaissances liées au produit, et celles liées aux processus

[Chandrasegaran 13].

La gestion des connaissances est modélisable par un cycle. [Dalkir 05] propose un modele
de cycle de gestion de connaissances synthétisant les précédents développements effectués.

Ce modele comprend trois étapes principales (Figure 2.2) :
1. la création et/ou l'extraction des connaissances;
2. les connaissances sont controlées et peuvent ensuite étre diffusées;

3. les connaissances sont contextualisées pour étre acquises et utilisées par d’autres
collaborateurs. Elles sont alors mises a jour apres utilisation, ce qui crée de nouvelles
connaissances.

FIGURE 2.2 — Cycle synthétique de la gestion de la connaissances, tiré de [Dalkir 05]

Controle
Création/extraction Partage
Mise a jour o
Contextualisation
\ Acquisition et /
application

Les connaissances personnelles de chaque collaborateur sont alors amenées a étre utilisées,
communiquées et capitalisées. La communication et ’apprentissage de connaissances
nécessitent une conversion entre les connaissances tacites et explicites. [Nonaka 01] ont

modélisés ces conversions en quatre étapes, représentées dans la Figure 2.3 :

1. la socialisation consiste a transmettre directement d’une personne a une autre des

connaissances tacites, par la discussion ou l'observation par exemple;



CHAPITRE 2. ETAT DE L’ART

2.

I’externalisation est la communication de connaissances tacites en connaissances
explicites, qui conduit a créer de nouvelles connaissances capitalisables par ’entreprise,

par le biais de rapports écrits ou de supports de présentation ;

I’étape de combinaison est une transformation de connaissances explicites pour les

représenter d’une nouvelle maniere ;

I'internalisation est le passage de connaissances explicites en connaissances tacites,
qui peut se manifester par 'acquisition de savoir-faire par I'expérience, la lecture de

documents, etc.

Ces quatre étapes forme un cycle de transformation. Ce cycle concerne tous les acteurs

de D'entreprise : les collaborateurs, les équipes, les services, les départements, etc.

FIGURE 2.3 — Modele de conversion des connaissances, tirée de [Nonaka 01]
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L’état de I'art présenté dans les sections suivantes repose sur ce cycle de transformation

continue des connaissances et s’est focalisée sur deux aspects de la gestion des connaissances

pour l'aide a la configuration des processus de PEN :

1.

la structuration des connaissances pour apporter un moyen de capitalisation, de
partage et de diffusion au sein de I’entreprise. Une des solutions pour supporter
la capitalisation et le partage des connaissances consiste a modéliser, structurer et
organiser ces connaissances par le biais d’'un modele ontologique. Une ontologie peut
apporter une modélisation commune adaptée au contexte collaboratif. En particulier,
les nombreuses possibilités de configuration d’un processus de PEN peuvent étre
représentées de maniere compréhensible pour tous les acteurs concernés, non-experts

du domaine;

la réutilisation des connaissances capitalisées peut étre assurée par certaines méthodes

du domaine de I'TA, comme par exemple, les systemes experts et les techniques
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d’apprentissages (Machine Learning). Dans ce dernier cas, la connaissance peut étre
créée a partir des données par une étape d’internalisation des connaissances explicites

par les utilisateurs.

L’objectif de ces recherches est de mettre en place un systeme a base de connaissances
pour apporter une aide a la configuration des processus de PEN. Ce systeme vise a répondre
a la demande de connaissances expertes pour la mise en place rapide de processus de
PEN efficaces pour des produits complexes, en étant un support de capitalisation des
connaissances des experts et une source de création et d’enrichissement des connaissances
par 'analyse des données et par le partage des connaissances. L’architecture d’un tel

systéme se décompose en trois parties principales [Shu-Hsien Liao 05] (Figure 2.4) :

1. une base de connaissances, rassemblant les connaissances capitalisées et garantissant

leur disponibilité. Cette base permet d’externaliser et d’internaliser des connaissances ;

2. un moteur d’inférences, raisonnant sur les données et connaissances capitalisées pour
assister 1'utilisateur. Le moteur d’inférences se place a la phase de combinaison de

connaissances dans le modele de conversion des connaissances (Figure 2.3);

3. une interface homme/machine, permettant a 'utilisateur de soumettre au systeme son
probleme de configuration spécifique et de visualiser et comprendre les résultats du
moteur d’inférences. Elle facilite la communication des connaissances entre le systeme
et I'utilisateur, et supporte donc les différents types de conversion des connaissances,

réalisées entre 'utilisateur, le moteur d’inférences et la base de connaissances.
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FIGURE 2.4 — Structure globale d’un systeme d’aide a la décision a base de connaissances
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2.2 Modeles de données et de connaissances

Cette section dresse un état de 'art sur la structuration des données et des connaissances

liées a la conception de produit. La démarche de recherche s’appuie sur deux dichotomies :

— la recherche de modeles de données et de modeles de connaissances. La hiérarchie
existante entre les données et les connaissances place les données comme étant une
base pour I'expression et l'acquisition de connaissances. La recherche de modeles de
connaissances peut se révéler infructueuse, mais cela ne signifie pas nécessairement
qu’il n’existe pas de descriptions a 1’échelle des données. Un modele de connaissances

peut s’appuyer sur une structuration de données existantes;

— la recherche de modélisations générales et spécifiques. Le processus de PEN est
dépendant des autres processus de développement (simulation, conception, etc.). Les
données et les connaissances liées aux processus de PEN englobent des concepts
généraux, par rapport au produit ou au projet, et des concepts spécifiques, concernant
par exemple, le choix d'un type de plan et d’'un type de modele empirique en fonction

du modele de simulation et des ressources nécessaires.

2.2.1 Modeles de données
Modeles de données pour la conception et la fabrication

Une structuration des données liées aux processus de développement du produit permet
de faciliter la gestion, la tracabilité et les échanges de données au sein d’une entreprise
étendue. Cette partie couvre les principaux travaux de modélisation des données décrivant

le produit et les processus associés.

[Fenves 06] propose un modele de données générique pour la description d’un produit.
Cette structuration des données vise a assurer la gestion de grandes quantités de données
hétérogenes. Le "Core Product Model” (CPM) apporte des moyens de structurer, filtrer,
intégrer et partager ces données de facon pertinente et efficace, pour supporter 'application
d’une stratégie PLM. Le concept central de CPM est celui d’artefact ("artifact”), représen-
tant les sous-ensembles du produit considéré. Chaque artefact est caractérisé par sa fonction
(afin de respecter les exigences du cahier des charges), sa forme (définition physique pour
remplir sa fonction) et son comportement (représentant le fonctionnement du produit pour
remplir ses fonctions). CPM permet donc de capitaliser les données décrivant le produit
en gardant les relations entre ces données. Chaque artefact est référencé en relation avec
ses fonctions, sa définition physique, ses modes de fonctionnement, les exigences associées.
CPM integre également des données informatives, telles que des explications de choix de

conceptions et les données relatives au processus de développement de produits.
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Ce modele tres général peut étre étendu [Fiorentini 07] et spécialisé a 'aide d’autres

structures, telles que :

— 7Open Assembly Model” [Fenves 03b], détaillant la définition géométrique, le com-

portement cinématique du produit et toutes les données de tolérancement ;

— "Master product Model” et "Design-Analysis Integration Model” [Fenves 03b,Fenves 03a,

découlant d'une volonté de lier les modeles géométriques aux modeles de simulations
idéalisés. Un modele géométrique principal du produit est alors lié a toutes les

idéalisations nécessaires aux activités de simulations et d’analyses;

— le "Product Family Evolution Model” [Fenves 03b], permettant de prendre en compte
les évolutions du produit. Cette extension assure la tracabilité entre les différentes
versions et améliorations du produit. Les causes de ces évolutions sont capitalisées et

associées a chaque version.

L’International Organisation for Standardisation (ISO) a spécifié la norme ISO 10303
STandard for the Exchange fo Product model data (STEP) [Pratt 05], développée sous la

responsabilité du sous-comité TC184/SC4 "Données industrielles” !

, spécifie, entre autres,
plusieurs protocoles d’application (Application Protocol (AP)). Ces AP définissent plusieurs
modeles de données spécialisés dans un ou plusieurs domaines. La norme STEP est en
constante évolution. Certains AP ont connu plusieurs éditions pour enrichir les modeles de
données, améliorer I'interopérabilité entre les processus, améliorer la cohérence entre les

AP, etc.

L’AP239 (édition 3, 2015) [ISO 15] intitulé "Product Life-Cycle Support” (PLCS)
supporte 1’échange des données du produit tout au long de son cycle de vie, et plus
particulierement durant les phases de conception et de production. Plus particulierement,

cet AP supporte notamment :
— les données de définition et de maintien de produits complexes ;

— les données permettant de gérer les changements, par les différentes configurations

et versions du produits;

— les données décrivant les assemblages, la structure du produit et les différents niveaux
de décompositions. Ces données supportent I'identification et la représentation des
pieces, composants, sous-systemes et interfaces, mais aussi les versions, les fonctions

et les documents associés a chaque composants et sous-systemes ;

— la gestion des activités au sein des processus (spécification des taches, des ressources,
du planning, des compétences et des ressources humaines), permettant d’assurer la

tracabilité des processus et des produits.

1. sous-comité 4 du comité technique 184 ”Systemes d’automatisation et intégration”
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L’AP242 [ISO 14],“Managed model based 3D engineering” résulte du regroupement
des AP203 ”Configuration controlled 3D design” et AP214 "Core data for automotive
mechanical design processes”. Son objectif est d’intégrer toutes les données permettant de
décrire le produit, en cohérence avec les AP 209 “Multi-Disciplinary Analysis and design”,
AP 210 “Electronic assembly, interconnect, and packaging design”, AP 233 “Systems
Engineering”, AP 238 “Application interpreted model for computer numeric controllers”
(STEP-NC) et AP 239 “Product Life-Cycle Support”. Les différents types de données gérés
par ’AP242 (édition 2), et les améliorations et ajouts par rapport a la premiere édition,

sont représentés par la Figure 2.5.

FIGURE 2.5 — Représentation globale des fonctionnalités de I’AP242 édition 2, tirée de [Brangé 14]
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L’ensemble de ces développements, débutés en 1984 pour améliorer I’échange des données
géométriques en spécifiant un format neutre (le format STEP), dénote un besoin et une

volonté de gérer et partager I’ensemble des données relatives au produit durant tout son

cycle de vie.

L’existence de modeles de données normalisés offre une base pour la structuration
des données et des connaissances liées aux produits et aux processus, et pour leurs
compréhensions communes dans un contexte collaboratif. Ces modeles décrivent des
données utilisées pour la définition et la tracgabilité des processus de PEN, comme par
exemple la définition du produit, de ses versions, de ses composants, mais aussi des

exigences ou des workflows.
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Modeles de données pour simulations numériques

La croissance des activités de simulations numériques pour le développement de produits
a conduit a l'intégration de la description des données spécifiques dans les modeles de
données déja définis pour le produit. Ces évolutions conduisent a la nécessité de gérer de

grandes quantités de données produites par 'utilisation d’outils de simulation.

L’utilisation des processus de simulations par les entreprises vise a :

1. réduire le cout et le temps de développement, en prenant des décisions en amont
de la phase de conception, et en réduisant le nombre de prototypes nécessaires a

l'obtention d’un produit conforme aux exigences ;
)

2. accroitre la qualité du produit par des modélisations précises des comportements,

conduisant a une optimisation de sa conception.

L’AP 209, “Multi-Disciplinary Analysis and design” [ISO 10] spécifie une description
tres précise des données de simulation. L’AP 209 est construit en lien avec ’AP242, décrit
précédemment, et ajoute une définition des données relatives a la définition des modeles

numériques, notamment les modeles par éléments finis pour la mécanique des structures et
des fluides (Figure 2.6).

FIGURE 2.6 — Architecture des données supportées par AP 209 édition 2 (adaptée de [ISO 10])
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L’AP 209 ed.2 couvre notamment :

— la description du produit dans son aspect mécanique, en tant qu’assemblage de
composants et de pieces. Les données de configurations, de versions et de changements

au cours du cycle de vie sont également supportées;
— les données géométriques et topologiques du produit, ainsi que les tolérances associées ;

— les données décrivant les matériaux utilisés, telles que leur composition chimique et
leurs propriétés physiques. Une description détaillée des matériaux composites est
aussi intégrée au modele de données ;

— la définition des modeles géométriques détaillés (pour la CAO) et idéalisés pour le

processus de simulation numérique ;

— la description des données du processus de simulations numériques, telles que les
données relatives aux modeles par éléments finis, les types d’analyses en mécanique

des solides et des fluides;
— la gestion des hypotheses de modélisation et d’idéalisation ;
— les documents et les graphiques résultants.

Par exemple, le module d’application 1372 ”Analysis” de I’AP 209 ed.2 détaille le concept

de modele numérique en fournissant les données suivantes :
— la description géométrique et comportemental du modele numérique ;
— un identifiant, un nom, une description, un type d’analyse, les logiciels associés;
— la description du maillage spatial ;
— l’identification de chaque exécution du modele numérique ;
— les résultats de chaque exécution.

Concernant la simulation par la méthode des éléments finis, largement appliquée dans
'industrie mécanique, le modele EXODUS 2 [Schoof 94] propose une description tres précise
du modele de simulation. L’intégralité des éléments constituants le modele numérique
est détaillée : les types d’éléments, la définition des noeuds, les résultats, les propriétés
matériaux et géométriques, etc. Ce modele est limité en termes d’intégration au sein d’un
processus de conception. Par exemple, il n’est pas rattaché a des données de tragabilité

plus générales, ni aux ressources de calculs a disposition.

Modele de données pour les PEN

Les processus de PEN sont identifiés par [CIMDATA 12, CIMDATA 14] comme faisant
partie des processus a gérer au sein d'un processus de simulations numériques. Toutefois,
aucun modele de données, modélisant ces processus, n’a été identifié au cours de la

démarche de recherche engagée dans le cadre de ces travaux. Les données spécifiques, telles
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que les données techniques et paramétriques des processus de PEN ne profitent d’aucune
structuration spécifique. La description des données de contexte est, en revanche, déja

supportée par les modeles de données détaillés dans les paragraphes précédents.

Synthese des modeles de données

Cette premiere recherche de structures de données a permis d’identifier essentiellement
des structurations normalisées. Elles contribuent a la capitalisation, la gestion et au
partage des données décrivant les produits et les processus de conception et de simulations.
Pourtant, les données spécifiques aux processus de PEN;, telles que les méthodes employées,
ne sont pas décrites par ces modeles. Cette recherche a permis d’identifier un manque en

terme de gestion de ces données spécifiques (Figure 2.7).

Le manque identifié doit étre vérifié avec un éventuel manque en terme de description des
connaissances. La partie suivante se concentre sur I'analyse des modeles de connaissances
ontologiques. Si des ontologies sont identifiées comme gérant des données spécifiques aux

processus de PEN, cela impliquera une gestion des données.
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FI1GURE 2.7 — Classification synthétique des modeles de données étudiées
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2.2.2 Modeles de connaissances

Une maniere de représenter les connaissances est de les modeliser sous la forme d’une
ontologie. Cette approche est centrée sur le sens existant entre les différents concepts
décris. [Gruber 93a, Feilmayr 16] définissent une ontologie comme une spécification explicite
d’une conceptualisation. Une ontologie vise a décrire un domaine de connaissance spécifique

par une expression communément comprise et partageable.

La conception d’une ontologie repose sur quatre propriétés principales, énoncées par
[Gruber 93a] :

— la clarté des définitions des concepts. La définition du domaine sémantique ne doit

montrer aucune incohérence logique.

— la capacité d’enrichissement, par ’ajout de nouveaux concepts. Ces ajouts permettent
une spécialisation de I'ontologie ou une extension de son domaine sémantique. Il
est également possible de lier différentes ontologies pour assurer une continuité

sémantique entre les différents développements.

— un biais d’encodage minimal. En d’autres termes, le sens des concepts et la compré-
hension par les utilisateurs ne doit pas dépendre, ou dépendre le moins possible, du

mode d’expression de ces concepts ;
— une généricité maximale. La généricité renforce la compréhension commune.

Le respect de ces criteres résulte d’'un compromis. Une ontologie trop générique n’est
pas applicable dans des domaines précis, mais une trop forte spécialisation limite la
compréhension. Une ontologie trop spécialisée peut également conduire a des problemes de

clarté.

En pratique, une ontologie est composée de concepts centraux ayant une signification
particuliere, liés entre eux par des relations sémantiques. Un langage couramment utilisé
pour expliciter un domaine sémantique est le langage Ontology Web Language (OWL)
(Ontology Web Language), spécifié par le W3C (World Wide Web Consortium).

OWL est un langage permettant d’exprimer des connaissances. Ce langage est basé sur
le modele de données RDF (Resource Description Framework), et RDF-S (RDF-Schema)
(Figure 2.8). RDF-S permet de créer des ontologies simples, peu expressives. OWL, et son
évolution OWL2, apporte une plus grande expressivité. De nombreux types de propriétés
permettent de définir avec une meilleure exactitude le sens des concepts et des liens entre
concepts. OWL permet de construire des axiomes et des propositions logiques, ajoutant

une capacité de raisonnement.

La premiere étape de la construction d’une ontologie consiste a définir une structure
sémantique. Cette structure est définie par des concepts principaux, représentés par des

classes et par des propriétés liant les classes entre-elles. Les propriétés peuvent étre des
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FI1GURE 2.8 — Standards du web spécifiés par le W3C

propriétés “objet”, des propriétés de données ou des annotations. Les propriétés de type
“objet” permettent de lier les classes entre elles, alors que les propriétés de type "données”
lient une classe a un type de données. La Figure 2.9 représente trois classes, liées par
deux propriétés. La classe "DOE_Factor" (représentant le concept de facteur de tous plans
d’expériences) est une sous-classe de "Model_Parameters". On décrit ainsi que les facteurs
sont des parametres d’'un modele numérique, mais que l'inverse n’est pas vrai. La classe
"NDOE" (représentant le concept de PEN) est liée a la classe "DOE_Factor" par la propriété
"hasFactors". Ainsi, une instance de la classe "NDOE” sera liée a une instance de la

classe "DOE_Factor", permettant alors de retrouver les facteurs assignés a un PEN en
particulier.

FIGURE 2.9 — Exemple de relations ontologiques

ol Model_Parameter

S
\;.l’
* & NDOE }—————r_::a-—— * = DoE_Factors

MOOE -- hasFactars (Domain=Range) --= DoE_Factars

OWL permet d’enrichir le sens de cette propriété en ajoutant des caractéristiques. Le
Tableau 2.1 présente certaines caractéristiques disponibles dans OWL et analyse leur sens
dans le cas des classes présentées a la Figure 2.9. D’autres propriétés sont disponibles,

permettant de définir, par exemple, des équivalences ou une cardinalité (ex : "un PEN a
au moins un facteur”).
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Caractéristiques

Sens

Application

Fonctionnelle

Un PEN ne peut avoir qu’un
seul et unique facteur

Non, il peut y avoir plusieurs
facteurs par PEN

Fonctionnelle inverse

Si deux facteurs sont iden-
tiques, alors ils sont impliqués
dans un seul et méme PEN

Non, un facteur peut étre uti-
lisé dans plusieurs PEN diffé-
rents

Si un PEN a un facteur F1, et

Non, cette propriété dépends
d’autres classes. Pour certains

Transitive que F1 a un facteur F2, alors | types de plans, l'interdépen-
le PEN est lié au facteur 2 dance entre facteurs n’est pas
possible.
Symétrique Si un PEN (P1) a un facteur | Non, un facteur n’est pas un
F1, F1 a un facteur (P1) PEN
Si un PEN (P1) a un facteur
Asymétrique F1, le facteur F1 ne peut avoir | Oui

un facteur (P1)

TABLEAU 2.1 — Exemples de caractéristiques d’une propriété objet : analyse pour le cas des
concepts de PEN et de facteurs

La propriété de données permet de spécifier des valeurs associées aux instances de
classes. Par exemple, dans la proposition "le PEN n°1 comprend 3 expériences”, "le PEN
n°1” est une instance de la classe "NDOE" et 3 est la valeur de la propriété de donnée

"NumberOfExperiments", de type "entier positif”.

Les annotations permettent de clarifier la définition des concepts en ajoutant une
description. Ces descriptions sont caractérisées par la langue dans lesquelles elles sont

exprimées. Cela permet d’améliorer la compréhension et la diffusion de 'ontologie.

OWL définit plusieurs profils en fonction de l'expressivité désirée et de la complexité
des inférences. Les trois profils principaux sont, dans un ordre croissant d’expressivité,

OWL-Lite, OWL-DL (Description Logic) et OWL-Full.

La seconde étape consiste a instancier ’ontologie, en y ajoutant des données selon la

structure préalablement définie.

En troisieme étape, 'ontologie est vérifiée par un moteur d’inférences. Les inférences
réalisées a partir d’'une ontologie permettent notamment de vérifier la cohérence de
I'ontologie. La syntaxe est d’abord vérifiée, puis la cohérence logique dans la structure et
entre la structure et les instances. L’expressivité maximale offerte par OWL-Full ne permet
pas, dans tous les cas, de réaliser des inférences completes avec les moteurs d’inférences
actuels. Les moteurs d’inférences associés aux ontologies sont nombreux. Ces moteurs
different suivant, notamment, les types de logiques qu’ils manipulent, leurs capacités a

réaliser des inférences sur les classes et les instances, les types de propriétés supportés
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et leurs performances [Abburu 12]. On peut citer, parmi les moteurs libres, HermiT 2,
FaCT++2 ou encore Pellet®. Le moteur d’inférences associé a une ontologie permet
également de déduire de nouvelles propriétés et d’expliquer le raisonnement. Ainsi, si
une erreur est détectée, le moteur d’inférences peut guider 'utilisateur vers la source de
Ierreur. De plus, si une nouvelle propriété est déduite, les raisons de cette déduction seront

rapportées a l'utilisateur.

Une propriété fondamentale de OWL est sa définition reposant sur les standards du web.

Une ontologie basée sur OWL est alors facilement accessible et partageable.

L’état de I'art des ontologies se rapportant aux processus de PEN est présenté dans
les deux sections suivantes. La démarche de recherche de ces ontologies a été effectuée
suivant deux approches convergentes. La premiere approche est la recherche d’ontologies
décrivant les connaissances liées aux produits, et comprenant des concepts spécialisables
pour étre adaptées aux processus de PEN. La seconde approche consiste a rechercher les
ontologies spécialisées dans les méthodes spécifiques aux processus de PEN. L’analyse de
ces ontologies permet de définir une proposition d’ontologie pour lier les développements

existants et les compléter.

Ontologies produits

La premiere recherche s’intéresse aux ontologies supportant des concepts généraux, tels
que les données relatives aux processus, aux produits. Les ontologies décrites dans cette
partie ont été congues dans le cadre d’applications dans le domaine de la conception
mécanique, pour améliorer la capitalisation et 1’échange des données et des connaissances
entre les différents outils numériques et les différents processus. Ces ontologies sont analysées
par rapport a leur capacité de support des données plus spécialisées, telles que les données

relatives a la simulation numérique et a la méthode des PEN.

L’ontologie PRONOIA2 a été congue pour gérer les données de produits tout au long du
début du cycle de vie, comprenant les phases de conception et de fabrication [Gruhier 15].
Son originalité est d’aborder la gestion des changements et des transformations du produit
par un concept de spatio-temporalité. Cette ontologie est composée de trois niveaux de
spécialisation. Le premier niveau décrit les concepts les plus généraux et est considérée
comme une méta-ontologie. Ce niveau comprend notamment les concepts de régions et
de primitives (opérations), chacun détaillé en régions et primitives spatiales, temporelles
et spatio-temporelles. Le second niveau apporte des détails aux concepts primaires, mais

adaptés aux domaines d’application. Par exemple, la classe "SpatioTemporal-Primitive”

2. http ://www.hermit-reasoner.com/
3. http ://owl.man.ac.uk/factplusplus/
4. https ://github.com/stardog-union/pellet
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est précisée notamment par les concepts de mise en position des pieces dans un assemblage
(soudage, clinchage, brasage, rivetage, etc.). Le troisieme niveau correspond aux instances
traitées par cette ontologie. Ce développement présente une description physique du produit.
La description géométrique fait appel a des notions abstraites, comme par exemple celle
de squelette d’assemblage, utilisée lors de la modélisation géométrique du produit par des
outils de CAO. Cette ontologie ne comprend pas d’autres aspects numériques. Toutefois,
elle est suffisamment générale pour étre étendue et spécialisée, en ajoutant une description

numérique du produit en plus de la description physique.

[Lu 15] proposent une ontologie enrichissant les échanges de données de produits
couramment assurée par la norme STEP. Cette ontologie se concentre sur la gestion des
données géométriques variables. Ces données décrivent les aspects paramétriques d’un
modele CAO liant des entités géométriques par rapport a des entités de références. Ce
développement renforce la description de concept de modele paramétré (qui peut étre
associé au concept de facteur d'un PEN), ainsi que du domaine de la représentation

numérique de la géométrie d’'un produit.

Faisant suite au projet européen PROMISE FP6 (PROduct lifecycle Management and
Information tracking using Smart Embedded systems), dont le but était de fournir une
infrastructure sécurisée pour I’échange et la gestion des données de produits durant toutes
les phases du cycle de vie, 'ontologie SOM (Semantic Object Model) a été proposée
[Matsokis 10]. Cette ontologie repose sur un modele de donnée originel structurant les
données de définition du produit en rapport avec les différentes phases du cycle de vie.
Les données prises en compte décrivent les activités, les ressources (documents, matériels,
humaines), la conception du produit (modele CAO, nomenclatures, cotts, essais, etc.) ou
encore le produit physique. SOM ne dispose pas de description spécifique pour les processus
de simulation numérique ou de PEN. Toutefois, le processus de simulation numérique
reposant sur le modele CAO du produit, ce lien entre le produit et le modele CAO offre

une possibilité particuliere d’étendre cette ontologie.

ONTO-PDM est une ontologie produit gérant les données hétérogenes, telles que celles
décrivant les matériaux utilisés dans le produit, les relations entre les composants et les
produits, les versions, les outils de fabrication, etc. [Panetto 12]. Les normes ISO 10303
et IEC 62264 ont servi de base pour le développement de cette ontologie. La norme ISO
10303 apporte une description partageable des données du produit (géométrie, données
d’identification, etc.). La norme IEC 62264 assure le lien entre 'ontologie et les systemes
MES (Manufacturing Execution System) et ERP (Enterprise Resource Planning). ONTO-
PDM ne semble pas supporter en 1’état des données relatives aux processus de simulation
et de PEN, mais l'utilisation de I'ISO 10303 comme base de ONTO-PDM permet une

compatibilité direct avec les AP décrivant les données plus spécifiques, telles que 'AP 209.
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PARO [Le Duigou 11] est a ’origine un modele de données ayant évolué en une description
ontologique des données relatives aux produits, aux activités, aux ressources et aux
organisations. Ces quatre concepts forment le coeur générique de PARO et sont réutilisables
notamment pour le processus de PEN. Le concept de processus est décomposé selon la
phase du cycle de vie. Le processus de PEN faisant partie du processus de conception,
il se place naturellement comme une sous-classe de la classe "DesignProcess”; elle-méme
sous-classe de "BOLProcess”, regroupant les processus du début du cycle de vie du produit.
Cette ontologie représente également les concepts de projet, de version, de composant et

d’assemblage, de ressources matérielles et logiciels ou encore de documents.

OntoStep [Fiorentini 07, Barbau 12| est une ontologie basée sur les modeles de données
CPM, OAM ainsi que sur les modeles spécifiés par les AP203, 214 et 239 de la norme
ISO 10303 STEP (sous-section 2.2.1). Ces modeles ont été combinés et enrichis avec des
capacités sémantiques et de raisonnements. OntoStep couvre ainsi les données géométriques,
les données relatives aux fonctions, aux exigences, aux comportements et aux choix de
conception du produit. Cette ontologie ne dispose d’aucune spécialisation concernant les

activités d’analyses.

Certaines ontologies ont été développées plus spécifiquement pour le processus de fabrica-
tion, comme par exemple OntoSTEP-NC [Danjou 14] ou InVor [Rehage 15]. OntoSTEP-NC,
basé sur les standards ISO 10303 AP238 et ISO 10649, permet d’assurer une interopérabilité
au sein des chaines numériques d’industrialisation, comprenant les systemes PDM, ERP,
MES et MPM. Les canaux d’échanges de connaissances offerts par cette ontologie facilitent
la réutilisation des connaissances pour améliorer le processus de fabrication. InVor est
une ontologie dédiée aux processus de fabrication, et plus spécifiquement aux processus
d’usinage. L’utilisation de cette ontologie vise a améliorer la flexibilité des moyens de
fabrication. En cas de panne ou d’utilisation d’une machine, une autre machine peut étre

sélectionnée rapidement selon ses capacités sans changer le programme d’usinage.

Concernant la simulation numérique, [Grosse 05] ont proposé une ontologie fournissant
une représentation générique des connaissances liées au processus de simulation numérique.
Cette ontologie décrit les modeles numériques, les simulations, les types d’analyses, les
ressources matérielles et logiciels, les justifications des idéalisations. Les liens avec le produit
et les processus sont également assurés. Cette description concorde avec de nombreux
concepts nécessaires aux processus de PEN. Toutefois, cette ontologie ne décrit pas le

processus de PEN en tant que tel.

Une autre ontologie, proposée par [Assouroko 14], couvre les aspects de définition
du produit (fonctions, exigences, représentation géométrique, comportement, etc.) et de
simulation du comportement du produit (concepts de modele numérique, de boucle de

simulations, de résultat, de vérification des exigences, etc.). Cette ontologie supporte le
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lien entre la représentation géométrique CAO et les activités de simulations, par le concept
générique d’entité (ex : entité mécanique, entité de simulation, entité d’exigence.). Cette
ontologie couvre les concepts nécessaires a la mise en place d’un processus de PEN, mais,

la encore, sans prendre en compte le concept méme de processus de PEN.

Ontologies spécifiques

Cette seconde partie présente les ontologies spécialisées supportant des données spé-
cifiques aux processus de PEN. La recherche des travaux existants a été effectuée sans
prendre en compte le critere de domaine d’application. Le but de cette démarche est
d’identifier les ontologies spécialisées pour les réutiliser dans le domaine de la mécanique,

afin de favoriser ’échange des connaissances en milieu multi-disciplinaire.

EXPO [Soldatova 06] couvre le domaine sémantique des expériences scientifiques. Cette
ontologie décrit, entre autres, les concepts d’expériences physiques et numériques, les
résultats associés, les tests statistiques (tests d’hypotheses), la notion de facteur et de
variable d’intéret. Certains concepts permettant d’assurer une tracabilité minimale des
expériences sont intégrés, tels que le titre ou le nom de 'auteur. EXPO est basé sur une méta-
ontologie, plus générale, nommée SUMO (Suggested Upper Merged Ontology) [Pease 02],

couvrant les concepts de temps, d’unité physique, de processus, d’objet, etc.

Basée sur EXPO, "Exposé” [Vanschoren 10] décrit le domaine plus spécifique des méthodes
d’analyse de données ("data mining”). "Exposé” prend notamment en compte les concepts
de données, d’ensemble de données (pour I'apprentissage et la validation), de parametres
(a la fois pour les modeles et les algorithmes générant ces modeles), de prédictivité, de
ressources de calcul, de modeles de régression. Parmi les modeles de régression sont décris
les modeles de réseau de neurones, de processus gaussien (menant au krigeage), d’arbre
de décisions, etc. Exposé définit également le concept de plan d’expériences et décrit
les processus expérimentaux. Exposé détaille de nombreux concepts impliqués dans un
processus de PEN. Elle décrit de fagon exhaustive toutes les notions du domaine de
I’analyse de données. En revanche, elle ne montre aucune trace d’intégration a un secteur
particulier ou avec une stratégie PLM. Elle ne détaille pas les différents types de PEN, les
algorithmes d’optimisations ni les méthodes d’analyse de sensibilité par exemple. Exposé

n’est pas centrée sur le domaine des PEN.

Enfin, STATO® est une ontologie dédiée aux domaines de la biologie, de la génomique et
de la neurologie. Certaines classes comprennent de nombreux concepts telles que les tests
d’hypotheses, les mesures, les lois de probabilités, les modeles de régression, les variables

et les plans d’expériences physiques. Ces concepts permettent de définir les facteurs d’un

5. http ://stato-ontology.org/
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PEN, certaines méthodes d’analyse de la variance pour 'analyse de sensibilité, ainsi que

des méthodes de production d’un modele de substitution.

2.2.3 Synthese sur les modeles de connaissances

La premiere partie de I'état de I'art a permis d’identifier les domaines sémantiques
et les concepts actuellement couverts par les développements existants. De nombreux
concepts utilisés dans le processus de PEN sont déja décris dans les modeles de données
et les ontologies. La figure 2.10 synthétise cet état de ’art en catégorisant les différentes
ontologies et les modeles de données selon leurs capacités a supporter les connaissances
relatives aux produits ou au processus, et selon les activités pour lesquels ils ont été
développés. Les activités prises en compte sont celles du début de cycle de vie du produit,
a savoir la conception préliminaire, la conception détaillée (simulation numérique) et la
fabrication. A celles-ci s’ajoutent spécifiquement le processus de PEN et les domaines

détachées du développement de produits dans lesquels les PEN ont une utilité.

Cette représentation synthétique permet d’identifier le manque en termes de description
ontologique. Il n’existe pas, selon cet état de I’art, d’ontologie ou de modeles de données
centrés sur le processus de PEN assurant la connexion avec les connaissances portant
sur le produit et sur les processus déployés durant le développement d’un produit. En
I’état actuel, I'utilisation de ces ontologies ne permet pas d’assurer une capitalisation des
connaissances communément comprises et partageables, ni une tracabilité des connaissances
et des données durant le cycle de vie du produit, en intégrant le processus de PEN dans le

processus de développement.

Cet état de I’art a permis également de repérer globalement les concepts a relier lors
de la conception de l'ontologie qui sera proposée en réponse a ce manque. Ces concepts

seront détaillés plus précisément au cours du chapitre 3.

Une telle ontologie contribuera a structurer et partager les connaissances tout au long
du cycle de vie du produit et a travers une entreprise étendue. Cette structuration amene
a une capitalisation des connaissances. Ces connaissances, en plus d’assurer une tragabilité,

peuvent étre ré-utiliser lors de processus de décisions.

La section suivante a pour objet la réutilisation des connaissances capitalisées, pour
diriger les concepteurs vers une configuration de processus de PEN efficace et adaptée a

leurs besoins et accélérer ’étape de configuration d’un processus de PEN.
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FI1GURE 2.10 — Classification synthétique des ontologies étudiées
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2.3 Réutilisation des connaissances

Cette troisieme section de I'état de I'art traite des méthodes pour réutiliser les connais-
sances capitalisées dans ’entreprise. L’objectif est d’identifier les méthodes permettant

d’assister le concepteur dans ses choix.

Un développement notable par rapport au contexte des processus de PEN est le systeme
proposée par [Crombecq 11, Gorissen 09], nommé SUMO (SUrrogate MOdeling) 5. SUMO
rejoint 'objectif de ces recherches, en sélectionnant automatiquement le type de modele
empirique et le type de métaheuristique pour un PEN adaptatif. L’objectif de ce systeme
est de choisir I'ensemble des méthodes et parametres pour l'obtention du modele de
substitution le plus fidele au modele numérique simulant le comportement du produit.
Ce systeme teste toutes les combinaisons possibles afin d’identifier le meilleur modele
de substitution. Il enrichit le PEN initial si les exigences de prédictivité du modele de
substitution ne sont pas atteintes. Cette application ne couvre donc pas I'ensemble des
choix couverts dans ces travaux (type de PEN, nombre d’expériences initial, etc.) mais,

par cette orientation, elle limite le nombre d’expériences numériques nécessaires.

Un autre apport pour I'aide a la décision dans un contexte de simulation numérique a été
proposé par [Kestel 16]. Ce systeme fournit une assistance au concepteur pour 1’élaboration
de modeles de simulation par éléments finis. Il se base sur les données et les connaissances
capitalisées, en utilisant des méthodes d’analyses propres au domaine de I'TA (text mining,

data mining).

Notre objectif est de traiter I’ensemble des choix possibles, pour tous les types de
méthodes liées aux processus de PEN. Le systeme SUMO n’est donc pas applicable dans
ce contexte. Faire varier le type de PEN, par exemple, nécessiterait d’exécuter de nouvelles
expériences numériques a chaque essai. Une telle stratégie aurait ainsi un cott et/ou un
temps d’exécution prohibitif (selon les ressources informatiques disponibles et la complexité

du modele numérique).

La section précédente de I'état de 'art a révélé un manque en termes de gestion et
de structuration des connaissances spécifiques aux PEN. Une description ontologique de
ce domaine apporte une base pour la réutilisation des connaissances capitalisées. Cette
section de I’état de ’art se concentre sur les méthodes de réutilisation des connaissances,
exploitant directement les connaissances exprimées par les experts ou exploitant les données
capitalisées, pour créer de nouvelles connaissances et fournir une aide a la décision. Le but
de cette démarche de recherche est de sélectionner le type de méthode de réutilisation des

connaissances le plus adapté a notre contexte.

Cette section détaille au préalable les criteres de sélection de la méthode de réutilisation

6. http ://www.sumo.intec.ugent.be.
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des connaissances, puis passe en revue les méthodes principales utilisées en TA. La figure 2.11

présente les grands domaines de I'TA relevés dans 'ouvrage de [Russel 10] :

— le domaine de la résolution de probleme, lié aux méthodes d’optimisations et a la

théorie des jeux;
— le domaine du raisonnement logique, de la connaissance et de la planification ;

— le domaine du raisonnement basé sur des connaissances incertaines, utilisant des

méthodes probabilistes ;

— le domaine de l'apprentissage (Machine Learning) permettant d’actualiser ou de

créer des connaissances a partir de nouvelles expériences ;

— le domaine de la perception, de la communication et de la robotique, mobilisant des

méthodes de reconnaissances du langage et des images.

FIGURE 2.11 — Principaux domaines de 'intelligence artificielle, issue de [Russel 10]

Intelligence
artificielle

Communication,
perception et
action

Algorithmes
d’optimisation
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connaissances Apprentissage
incertaines

Raisonnements
logiques

En gras, les domaines pris en compte dans I’état de I'art.

Ces recherches se sont concentrées sur les méthodes de raisonnement basées sur la
connaissance et l'apprentissage. Les domaines présentés ici ne sont pas cloisonnés et
certaines méthodes étudiées appartiennent a plusieurs domaines. Ces méthodes sont
comparées par rapport aux criteres énoncés. Une méthode est alors sélectionnée, afin de

mettre en place un systéeme a base de connaissances.
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2.3.1 Criteres d’analyses

Pour assurer une aide a la décision la plus efficace possible, il est nécessaire d’identifier

une solution assurant les fonctions détaillées ci-dessous.

1.

Un raisonnement explicite. L’objectif de ce systeme est de fournir une aide a la
décision et ne prétend pas remplacer ['utilisateur. Le moteur d’inférences ne doit
pas se comporter comme une boite noire. Les propositions du systeme doivent étre
accompagnées d’explications compréhensibles permettant une appropriation de ces

conclusions et la création de nouvelles connaissances.

. Une capacité d’apprentissage. Le systeme doit pouvoir supporter I’enrichissement

progressif de la base de connaissances. Les connaissances existantes concernant la
configuration du processus de PEN sont parfois floues ou tacites. Une capacité
d’apprentissage automatique a partir des données capitalisées permettra d’enrichir le
raisonnement et le faire évoluer au cours du temps. Dans un but de découverte de
nouvelles connaissances, il est nécessaire de se baser sur les données récoltées et de

réaliser un raisonnement empirique, au moins en partie.

. Le support des connaissances expertes. Les connaissances explicites, méme

incertaines, sont essentielles et ne peuvent pas étre ignorées. Les connaissances
expertes doivent étre intégrées au sein du moteur d’inférences. Toutefois, le moteur

d’inférences doit pouvoir se passer de telles connaissances si elles sont manquantes.

. Le support des données discretes et continues. Comme identifié dans le cha-

pitre 1, la majorité des données définissant une configuration sont des données
discretes. Par exemple, le choix d’un type de modele empirique se fait au sein d’'un
ensemble fini et discret de méthodes existantes E = [Réseaux de neurones, Polynomes,
Krigeage,etc.]. D’autres données peuvent étre continues, comme certains parametres
de certaines méthodes (ex : seuil de convergence d'un algorithme d’optimisation) ou
les valeurs des indicateurs de performance d’une configuration donnée. Le moteur

d’inférence doit pouvoir supporter les deux types de données.

. Le support des méthodes a comportement aléatoire. Certaines méthodes

utilisées lors d'un processus de PEN peuvent avoir un comportement aléatoire et donc
difficilement prévisible. On peut citer par exemple les algorithmes évolutionnaires,
utilisés notamment pour un enrichissement adaptatif d’'un PEN. La maitrise de ce

type de méthode est liée a des connaissances tacites.

. Une performance prédictive suffisante. Le moteur d’inférences doit, d'une part,

proposer des configurations dans un temps raisonnable, et d’autre part, faire des

prédictions correctes de configuration.

Une revue des développements concernant les systemes experts [Shu-Hsien Liao 05,

Sahin 12] ont permis d’identifier les principales méthodes existantes : les systemes experts,
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les systemes a base de réseaux de neurones, les réseaux bayésiens, le raisonnement a base
de cas, les arbres de décisions et les systemes hybrides. Dans la suite, chacune de ces

méthodes est analysée suivant les criteres numérotées définis précédemment.

2.3.2 Meéthodes de réutilisation
Les systemes experts

Les systemes experts rassemblent une base de regles logiques sur lesquelles sont effectués
des raisonnements. Le début des années 1990 ont vu I’émergence de plusieurs développe-
ments sous la forme de systeémes experts pour la mise en place d'une démarche de plans

d’expériences.

DEXPERT [Lorenzen 92] est un systeme expert, dont le raisonnement est basé sur
un ensemble pré-défini de regles logiques. L’objectif de ce systeme expert est de guider
I'utilisateur dans sa démarche expérimentale. Il présente une interface homme/machine
adaptable suivant le profil de I'utilisateur, permettant de proposer des plans d’expériences
plus efficaces pour un objectif donné tout en expliquant son raisonnement. DEXPERT
couvre une partie des concepts déja détaillés précédemment. Les objectifs d’analyse de
sensibilité et de robustesse, d’optimisation et de production de modeles empiriques sont
considérés. Toutefois, les méthodes utilisées pour atteindre chacun de ces objectifs sont

peu nombreuses. Par exemple :

— les types de plan d’expériences sont limités aux types classiques (plan factoriels,

plans de Plackett-Burman, plans de Box-Behnken, etc.);

— seuls les modeles empiriques polynomiaux sont considérés, et seule I'erreur de précision

est calculée;

— l'optimisation est réalisée par une heuristique simple pour repérer le minimum de la

fonction polynomiale créée.

DEXPERT se base essentiellement sur les modeles polynomiaux estimés pour comparer
les plans d’expériences entre eux. Ce systeme peut proposer des pistes d’amélioration
du plan, en modifiant par exemple, son type, le nombre de facteurs pris en compte ou
la définition de ces facteurs. La base de connaissances structure les données suivant une
architecture orientée objet. Les évolutions d’un plan réalisées au cours de 'utilisation de
DEXPERT sont représentées par un arbre, permettant ainsi une tragabilité des décisions.
Ces données restent locales et ne sont pas partageables entre différents utilisateurs. Cette
base de connaissances est utilisée essentiellement pour représenter les données. Ce systeme
expert répond a la méme problématique que celle de ces travaux de recherche. Ce dévelop-

pement reste limité au contexte des plans d’expériences physiques, présentant peu de choix
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de méthodes, dans un cadre non-collaboratif. Il ne présente pas de capacité d’évolution
automatique et ne peut se baser que sur des connaissances certaines et explicites pouvant

étre formalisées par des propositions logiques.

Un systeme similaire a été proposée par [Chen 91], guidant 'utilisateur dans un processus
prédéfini de plan d’expériences. Ce systeme expert présente les mémes limitations que
DEXPERT. Les systemes experts proposés par [Shraim 89] et [Weiner 92| suivent la méme

voie et présentent, eux aussi, les mémes limitations que DEXPERT.

Une évolution de ce type de systeme est 1'utilisation de regles de logiques floues. [Urrea 15]
propose un systeme expert floue pour la sélection de matériaux adaptés a un contexte donné.

L’utilisation de la logique floue permettent de formaliser les connaissances incertaines.

Plus récemment, une capacité d’apprentissage automatique a été intégrée dans des
systeémes experts appliqués au domaine de la mécanique. [Dolsak 02] propose le systeme
expert FEMDES. Ce systeme répond a une problématique similaire a celle considérée dans
ces travaux de recherches, mais appliquée au processus de simulation numérique. Dans le
cadre de la modélisation par éléments finis, la mise au point du maillage nécessite plusieurs
essais, et donc plusieurs exécutions potentiellement cotiteuses du modele, pour enfin aboutir
a un maillage offrant le meilleur compromis entre cotut et précision des résultats. Pour
réduire ce nombre d’essai, FEMDES apporte une aide a la conception du maillage. La base
de regles est constituée de regles induites a partir d’'une base de 10 maillages de référence
issus de la littérature, et de certaines regles ajoutées manuellement. L’apprentissage est
assuré par la méthode de "Inductive Logic Programming”, permettant de déduire des
regles logiques a partir d’exemples. FEMDES satisfait la plupart des criteres énoncés
précédemment, a savoir : une capacité d’apprentissage, une capacité d’enrichissement par
I'intégration de connaissances expertes, une capacité pour expliquer le raisonnement et le
support des données discretes. La principale limitation vient de la sensibilité du systeme
par rapport a la base d’apprentissage. Les exemples doivent étre validés et cohérents
entre-eux. La représentation de phénomenes aléatoires, comme on peut en trouver dans
I'utilisation de métaheuristiques, est donc limitée. De plus, la formalisation d’une regle a
partir d'un nombre restreint de cas limite la validité de ces regles au contexte spécifique

de ces cas.

[Naranje 14] propose le systéme a base de connaissances INTDDD (INTelligent Design
of Deep Drawing Die) pour une mise en place automatisée du processus d’emboutissage. Ce
systeme expert permet, notamment, la conception automatique des moules. Le raisonnement

s’appuie sur une base de plus de 1000 regles pré-définies.

L’inconvénient majeur des systemes experts est qu’ils reposent sur I’hypothese de
connaissances parfaitement et totalement acquises et retranscrites. Sachant que certaines

connaissances sont tacites, cette hypothese n’est pas toujours vérifiée. L’ajout d’une
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capacité d’apprentissage permet d’enrichir la base de connaissance, mais les données
d’apprentissage doivent étre validées et cohérentes entre elles, ce qui limite le support
de comportements aléatoires. Par exemple, un processus de PEN adaptatif basé sur une
métaheuristique aura des performances non-répétables. Plusieurs exécutions du méme
processus peuvent engendrer des résultats tres différents, ce qui peut aboutir a la création
de regles contradictoires. Enfin, un systeme expert ne peut pas prédire,en lui-méme, la
valeur d’une variable continue. Ainsi, généralement, les systemes experts ne respectent pas

les criteres n°3, n°4 et n°5.

Les réseaux de neurones

Les réseaux de neurones, déja introduis au chapitre 1, sont aussi utilisés pour fournir
une aide a la décision. Dans le cadre de ces travaux, seuls les réseaux de neurones de
type "perceptron multi-couches” (PMC) sont considérés. D’autres types de réseau existent,
comme les réseaux convolutionnels, les cartes auto-organisatrices ou encore les réseaux

récurrents [Ding 09]. Ils sont a la base d'une branche de I'TA, dite connexionniste.

Les PMC ont été utilisés, par exemple, dans le cadre de la prédiction de performance
de moteurs diesel [Tasdemir 11]. Les auteurs comparent les performances d'un PMC avec

celui d'un systeme expert s’appuyant sur un ensemble de regles floues.

Plus exactement, le réseau utilisé est de type "back-propagation multi-layer feed forward
network”, ce qui signifie que son apprentissage est assuré par un algorithme de rétro-
propagation et qu’il est constitué de plusieurs couches cachées de neurones. Outre le
fait que l'application de ces deux méthodes aboutisse a des résultats tres proches en
terme de prédiction des performances du moteur, les auteurs relevent ’avantage du réseau
de neurones, a savoir sa capacité d’apprentissage. Les regles de logiques floues ont été
déterminées a l'aide d’un expert au cours de réunions, alors que le réseau de neurones n’a

eu besoin que d’analyser les données expérimentales a disposition.

[Cui 16b] ont utilisé les réseaux de neurones afin de fournir une aide au choix du type
de modele de régression pour produire un modele de substitution. Ces travaux montrent
que les réseaux de neurones peuvent étre utilisés pour l'aide a la configuration de tout le

processus de PEN.

Bien que simple d’utilisation et performant [Naim 07, Cui 16b], les réseaux de neurones
ne respectent pas le critere d’explicabilité des raisonnements. Ils ne permettent ni de
représenter clairement les connaissances ni d’identifier facilement les causes des résultats
précis. Les réseaux de neurones sont couramment qualifiés de boites noires [Naim 07] et ne
respectent donc pas le critere n°l. Le critere n°3 n’est pas non plus respecté, puisque les

réseaux de neurones ne peuvent pas intégrer des connaissances a priori.
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Les arbres de décisions

Les arbres de décisions sont généralement utilisés pour réaliser des classifications ou
des régressions [Rakotomalala 05]. Ils reposent sur un partitionnement hiérarchisé des
données d’apprentissage, représentable par un arbre. Il existe un certain nombre de types
d’arbres de décision (CART [Breiman 01], C4.5 [Quinlan 96], CHAID [Kass 80]) ainsi que
des évolutions, comme par exemple les foréts aléatoires [Breiman 01]. A chaque itération,
une variable de segmentation est déterminée par un indicateur de qualité. De nombreux
types existent. Pour la méthode CHAID, on utilise par exemple la statistique x?, ou sa
variante normalisée (le t de Tschuprow). La variable optimisant cet indicateur est choisie
pour partitionner I’ensemble d’apprentissage pour l'itération en cours. Une variable de
segmentation ne peut étre utilisée que pour une seule itération. Cela génere une structure
arborescente, composée d'une variable "racine”, plusieurs niveaux de branches et enfin des

feuilles, terminant 1’arbre.

La construction d’un arbre de décision peut étre instable si plusieurs variables ont un
indicateur de qualité équivalent. Une petite modification de I’ensemble d’apprentissage
peut entrainer une forte modification de la structure de I’arbre. On peut aussi constater
une tendance au sur-apprentissage. Les "feuilles pures” terminant chaque branche de I’arbre
peuvent ne pas avoir suffisamment d’individus pour étre fiable lors de la prédiction. Cela
tend a créer trop de catégories. Le controle de la taille de ’arbre s’avere déterminant
pour garantir sa prédictivité. Des méthodes dites d’élagage permettent de supprimer des
branches de I’arbre non-pertinentes. Les méthodes classiques (CHAID, CART, C4.5) ne
traitent pas les interactions entre variables et nécessitent un ensemble d’apprentissage de
grande taille. Les variables continues sont supportées mais uniquement par le biais d'une
discrétisation. Les points de coupures pour les variables continues, seuils définissant deux

ou plusieurs catégories pour cette variable, doivent étre choisis a priori.

Les arbres de décisions ont, par exemple, été utilisés pour le diagnostic des défaillances
de pompes centrifuges monobloc [Sakthivel 10]. L’arbre produit fournit une représentation
explicite pour l'interprétation des indicateurs statistiques servant a suivre le comportement

de la pompe (Figure 2.12).

Les arbres de décisions sont non-paramétriques (sans aucune hypothese sur la distribution
des données), robustes par rapport aux données aberrantes, capables de traiter tout type
de données, et sont non-linéaires. De plus, ils sont facilement interprétables et lisibles.
Les difficultés d’apprentissages peuvent étre levées par des méthodes correctives, ou par
I'utilisation de foréts aléatoires [Hastie 09]. Le seul inconvénient des arbres de décisions est
I'impossibilité d’introduire des connaissances expertes. Ils ne respectent donc pas le critere
n°3.
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FIGURE 2.12 — Exemple d’arbre de décision, issue de [Sakthivel 10]
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Les réseaux bayésiens

Un réseau bayésien est représenté par un graphe acyclique orienté. Ce graphe est
composé d’un ensemble de variables (liées & une loi de probabilité) et un ensemble d’arcs,
représentant la dépendance entre les variables. Pour illustrer cette définition, le réseau
bayésien de la Figure 2.13 est composé de 4 variables, A, B, C et D. A chaque variable est
associée une loi de probabilité. Les arcs représentent les dépendances entre A et B, A et C,
et C et D. Implicitement, B et D sont indépendants. L’orientation des arcs doit assurer
I’absence de boucles pour que le réseau reste acyclique. L’orientation de ’arc A-B signifie
que les états de A causent une modification des évenements de B, et non l'inverse. Bien
que la formule de Bayes permettent de retrouver les probabilités p(B|A), cette orientation
permet d’exprimer une causalité logique. Toutefois, le fait qu’un réseau bayésien soit causal

n’est pas nécessaire pour obtenir de bonnes prédictions [Naim 07].

L’ensemble des arcs orientés constitue la structure du réseau bayésien. L’ensemble des
lois de probabilités conditionnelles, définie a partir de la structure, est appelé ensemble des
parametres du réseau bayésien. La structure et les parametres peuvent étre déterminés soit
par I'expression d’'une connaissance experte sous forme de probabilité, soit par apprentissage
statistique a partir de données expérimentales. Ces deux approches peuvent étre appliquées

conjointement.

Il existe d’autres types de réseaux bayésiens, comme par exemple les réseaux bayésiens
naifs, les réseaux bayésiens naifs augmentés par un arbre de décision, et I’approche "multi-

net”, prenant en compte la dépendance de la structure du réseau par rapport aux modalités
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FI1GURE 2.13 — Exemple de graphe d’un réseau bayésien

de chaque variable pour créer plusieurs sous-réseaux bayésiens simples a partir du réseau
global [Naim 07].

Les réseaux bayésiens ont été utilisés par [Slanzi 14] pour définir automatiquement
un plan d’expériences optimal pour des probléemes a grandes dimensions. [Hanafy 14]
ont appliqué les réseaux bayésiens pour représenter les relations entre le produit et les
systemes de fabrication afin d’améliorer le taux d’utilisation des machines-outils. La
géométrie du produit est caractérisée et le réseau bayésien permet d’assigner ce produit aux
machines-outils adaptées automatiquement. La démarche inverse est également possible.
Les réseaux bayésiens ont aussi été appliqués pour la prédiction de taux de défaillance des
produits [Cai 11]. Les auteurs proposent un nouvel algorithme de construction de réseaux
bayésiens, appelé "réseau bayésien conditionnel”. [Correa 09] propose I'application des

réseaux bayésiens pour la prédiction de la rugosité des surfaces apres usinage.

Les prédictions effectuées par un réseau bayésien peuvent étre expliquées par sa repré-
sentation sous forme de graphe et par les lois de probabilités conditionnelles. Ils supportent
I'introduction de connaissances expertes, en imposant des lois de probabilités, des dé-
pendances ou des indépendances a priori. Ces connaissances ne sont pas obligatoires si
des données sont disponibles, permettant de déterminer la structure et les parametres
par apprentissage. Ils peuvent supporter également les variables discretes et continues,
par la modélisation des lois de probabilités sous forme discrete ou continue. Enfin, les
probabilités sont a méme de représenter les connaissances incertaines et les comportements
aléatoires. Par exemple, si pour une méme configuration utilisant un algorithme génétique,
6 exécutions ont données de mauvais résultats et 4 de bons résultats, la probabilité que
cette configuration donne de bons résultats est simplement de 0.4. Ainsi, les réseaux

bayésiens satisfont tous les criteres énoncés précédemment.
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Le raisonnement a base de cas

Le raisonnement a base de cas est une catégorie de méthode basée sur la réutilisation et
I’adaptation de solutions pour un nouveau cas. Ce type de raisonnement se décompose en

quatre étapes principales (Figure 2.14) [Aamodt 94] :

1. retrouver les cas les plus similaires. De nombreuses méthodes de mesure de similarité

ont été proposées [Lopez de Mantaras 05] ;

2. réutiliser les connaissances de ces cas pour résoudre le probleme considéré. La
réutilisation peut étre réalisée par I'adaptation du cas le plus similaire ou par la

réutilisation de la méthode ayant abouti a ce cas;

3. réviser la solution proposée. La solution issue des deux premieres étapes n’étant

qu’'une proposition, elle peut étre imparfaite et peut nécessiter des ajustements ;
4. retenir cette nouvelle solution. La base de cas est enrichie a chaque cycle.

FIGURE 2.14 — Principe de fonctionnement du raisonnement a base de cas. Illustration tirée
de [Lopez de Mantaras 05|, adaptées de [Aamodt 94]

Problem
RETRIEVE Similar
/_,_.. Cases
RETAI REUSE
CASE BASE
Updated D ! Proposed
Solution/ REVISE - SolEtion

Ce type de raisonnement a été appliqué, par exemple pour la simulation numérique.

[Khan 14] propose un algorithme de raisonnement a base de cas pour une définition
plus rapide des maillages par la méthode des éléments finis. [Liu 08] applique ce type de

raisonnement pour faciliter le processus de conception de produit.

Le raisonnement a base de cas offre une capacité d’apprentissage et des explications
claires. Il est toutefois obligatoire de spécifier des regles spécifiques au type de probleme
traité pour adapter les cas durant la phase de réutilisation. Le critere n°3, exigeant un

support optionnel des connaissances, n’est donc pas respecté.

Systemes hybrides

De nombreux travaux concernant les systemes hybrides ont été menés au cours des
20 dernieres années. Ce type de systeme combine plusieurs méthodes de raisonnement

différents, créant ainsi un hybride, plus performant que les méthodes d’origine.
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[Sahin 12| dressent une vue d’ensemble des productions scientifiques publiées dans
70 journaux et 16 conférences entre les années 1988 et 2010. Toutes ces productions
scientifiques proposent des démarches hybrides, mélant les systémes a base de regles,
les réseaux de neurones, les algorithmes évolutionnaires ou les arbres de décisions. Trois

approches principales ont été identifiées, parmi les 45 systemes hybrides relevés.

1. Les systemes experts, a base de regles, intégrant un réseau de neurones. Par exemple,
un tel systeme a été proposé pour la création automatique de modeles par éléments

finis [Li 03] pour des fuselages d’avions.

2. Les réseaux de neurones flous. Ces systemes combinent des regles floues et un réseau
de neurones, comme par exemple ANFIS (adaptive-network-based fuzzy inference
system) [Jang 93, Roy 13].

3. Les réseaux de neurones approximatifs, basé sur la théorie des ensembles approximatifs

[Pawlak 94].

Par exemple, dans le but de prédire les résultats d’'une simulation par la méthode des
éléments finis, un systéme expert a base de regles floues a été développé [Subba Rao 07].
Les regles floues ont été déterminées a partir d'un échantillon de 275 cas, correspondant
a la prise en compte des 11 possibilités par variables prises en compte. Les fonctions

d’appartenance sont déterminées a partir de ces données et par un algorithme génétique.

Dans le cadre de ces travaux de recherches, les systemes hybrides n’ont pas été, dans un

premier temps, intégrés dans ce comparatif.
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2.3.3 Comparaison des méthodes de réutilisation

Cet état de 'art sur les méthodes de réutilisation des connaissances a permis d’analyser
les principales méthodes fournissant des prédictions de configurations de processus de

PEN, et donc, apportant une aide aux concepteurs. Les réseaux bayésiens respectent tous

les criteres fixés préalablement (Table 2.2).

Toutefois, il est important de préciser que cet état de I'art n’est pas exhaustif. Les

tres nombreux développements réalisés sur les systemes hybrides pourraient révéler des

méthodes respectant elles-aussi ces criteres.

Le critere n°6, portant sur les performances prédictive, n’a pas pu étre évalué. Ce critere

dépend du cas d’application, et les méthodes couvertes ne peuvent pas étre comparées sur

ce critere sans une application concrete.

TABLEAU 2.2 — Tableau comparatif des méthodes d’analyse des connaissances capitalisées

. Criteres . R . . R
Type de raisonnement, Méthodes N°1 | N°2 | N°3 | N°4 | N°5
Raisonnements logiques Systemes experts v v
Réseaux de neurones v v v
Apprentissage automatique | Arbres de décision v v v v
Réseaux bayésiens v v v v v
Raisonnement a base de cas v v v v

Criteres : 1-Explicabilité des décisions ; 2-Apprentissage ; 3-Support optionnel des connaissances
expertes ; 4-Support des données discretes et continues; 5-Support des comportements aléatoires
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2.4 Synthese

La premiere partie de cet état de I’art s’est focalisée sur la gestion des connaissances.
Les moyens existants en termes de modeles de données et de modeles de connaissances
ontologiques ne couvrent pas spécifiquement les connaissances nécessaires a la configuration
d’un processus de PEN. Certains concepts sont supportés par des modeles de données
standardisés, notamment la norme ISO 10303 STEP, et par des ontologies. Ces ontologies
décrivent soit des concepts généraux en lien avec le produit ou les processus en général,
soit des concepts tres précis, telles que les méthodes de régression ou la définition de
variables aléatoires. Il est donc nécessaire de proposer une description ontologique spécifique
pour le processus de PEN. Notre proposition de structuration ontologique sera composée
de nouveaux concepts permettant de relier les développements ontologiques existants.
L’application d'une telle ontologie permettra de capitaliser et de partager les connaissances
relatives aux processus de PEN, en continuité de la gestion des connaissances relatives au

cycle de vie du produit.

La seconde partie a analysé les méthodes de réutilisation de ces connaissances, pour aider
le concepteur a configurer les processus de PEN. Les méthodes couvertes, appartenant au
domaine de I'TA, comprennent les systemes d’aide a la décision a base de regles, de réseaux
de neurones, de réseaux bayésiens, d’arbres de décision et de raisonnement a base de cas.
Les fonctions principales du systeme d’aide a la décision ont été définis et les méthodes
couvertes par ’état de 'art ont été comparées en regard de ces fonctions. La méthode la

plus appropriée, a priori, est celle des réseaux bayésiens.

Ces deux composantes peuvent étre combinées pour former un systeme d’aide a la décision.
Le chapitre suivant décrit la mise en ceuvre du systeme d’aide a la décision, composée d'une
ontologie spécifique au processus de PEN et d'un réseau bayésien permettant de proposer
automatiquement de nouvelles configurations adaptées au probleme de 1'utilisateur. Le
processus de PEN serait alors appliqué plus facilement tout en étant plus rapide et plus
économe en expériences numériques. Les prises de décision pourront alors étre plus rapides
lors de la conception du produit, diminuant ainsi le temps de mise sur le marché du produit

tout en renforgant sa qualité.
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Ce chapitre décrit la solution proposée en réponse a la problématique formulée au
chapitre 1, en se basant sur les conclusions de I’état de ’art, détaillés au chapitre 2. Cette
solution prend la forme d’un systeme a base de connaissances remplissant deux fonctions

principales :
— la capitalisation structurée des connaissances spécifiques aux processus de PEN;

— la réutilisation des connaissances capitalisées pour fournir une aide a la configuration

du processus de PEN.
Ce chapitre se décompose en 4 sections (Figure 3.1) :

1. la section 1 présente l'architecture globale du systeme a base de connaissances
proposé ;
2. la section 2 décrit 'ontologie proposée pour la gestion des connaissances relatives au

processus de PEN ;

3. la section 3 présente le moteur d’inférences, basé sur les réseaux bayésiens, permettant
d’analyser les connaissances disponibles afin de proposer de nouvelles configurations

adaptées a de nouvelles situations ;

4. la section 4 synthétise la proposition et discute de ses avantages et de ses limites

d’utilisation.

L’objectif de ce systeme a base de connaissances est de faciliter I'utilisation de processus
de PEN au cours du développement du produit. Ce processus pourra étre mis en place
plus rapidement pour des modeles numériques complexes, et le produit pourra profiter
d’une conception optimisée, plus robuste, plus fiable en amont du cycle de vie. L’entreprise
pourra également profiter de ce systeme pour améliorer les processus collaboratifs au sein
d’entreprises étendues, pour capitaliser les connaissances propres aux PEN, assurer la

tracabilité de ses activités et de ses décisions et explorer de nouvelles solutions innovantes.
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FIGURE 3.1 — Plan du chapitre 3
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3.1 Architecture globale du systeme

Le systeme a base de connaissances proposé dans le cadre de ces travaux a pour objectif
principal de réduire le temps nécessaire a la configuration du processus de PEN, notamment

dans le cas ou des méthodes complexes sont nécessaires pour réduire le cotit d’exécution.

Ce systeme (Figure 3.2) est un outil d’aide a la décision. Il est centré autour de

I'utilisateur, et n’a pas pour vocation a le remplacer.

FIGURE 3.2 — Architecture globale du systeme a base de connaissances proposé
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Par le biais d’une interface, 'utilisateur spécifie un nouveau processus de PEN. Deux

modes d’utilisation de ce systéeme a base de connaissances sont a distinguer.

Dans le premier mode, I'utilisateur n’impose qu'une partie des éléments de la configura-
tion, ou aucun, selon un contexte, un objectif et des contraintes donnés(budget, précision
des résultats, ressources). Par exemple, il peut ne pas savoir combien d’expériences seront
nécessaires pour obtenir un modele de substitution précis et prédictif d’un modele de
simulation par éléments finis. Chaque expérience peut immobiliser les ressources de calcul
de son équipe. S’il spécifie trop peu d’expériences, le modele de substitution ne pourra
pas se substituer au modele initial et il sera nécessaire d’exécuter un nouveau PEN pour
obtenir un modele de substitution convenable. Si trop d’expériences sont spécifiées, des
ressources auront pu étre utilisées inutilement, les prises de décision en aval du processus
de PEN seront plus tardives, et le modele de substitution s’expose au sur-apprentissage,

ce qui aboutira également a de mauvais résultats.

Dans le second mode d’utilisation, 'utilisateur propose un processus complet, mais ne
connait pas ses performances. En reprenant le méme exemple, il souhaite savoir si, avec la
configuration qu’il propose, le modele de substitution sera a méme de remplacer le modele

de simulation par éléments finis.

Pour ces deux modes, 1'utilisateur pose le probleme au systeme a base de connaissance.
Suivant la situation initiale, les données issues de la base de connaissances sont extraites,
en correspondance avec le probleme auquel est confronté 1'utilisateur. Les configurations
de processus de PEN utilisées pour des cas similaires (méme type de modele de simulation,
méme objectif, méme type de produit) sont extraites de la base de connaissances (structurée
par 'ontologie), accompagnées de leurs performances associées. Par exemple, tous les
processus de PEN utilisés pour une méme gamme de moteur, par rapport a la simulation
du comportement thermo-mécanique, dans I'objectif de produire un modele de substitution,
seront extraits. Tous les éléments constituants chaque processus de PEN pertinents, associés
au temps d’exécution et aux valeurs des indicateurs de précision et de prédictivité du

modele de substitution sont récupérés.

Cet ensemble des données extraites est utilisé pour 'apprentissage du réseau bayésien. Un
sous-ensemble des données extraites est utilisé pour 'apprentissage, et le reste permettra de
tester ses performances prédictives. En effet, apres 'apprentissage, le réseau bayésien prédira
un résultat pour assister 'utilisateur dans ses choix. Dans le premier mode d’utilisation,
le réseau bayésien prédira une configuration complete adaptée. Dans le second mode,
il prédira la performance d’un processus de PEN compléetement configuré. Il est alors
obligatoire de quantifier le taux d’erreurs de prédiction du réseau bayésien. Comme pour
les modeles de substitutions, des indicateurs de performance seront associés au réseau

bayésien. Si les performances du processus de PEN définie par 1'utilisateur ne sont pas
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satisfaisantes, le systeme passera automatiquement dans le premier mode d’utilisation, en

réutilisant le méme réseau bayésien, pour proposer des alternatives.

Parmi les propositions faites par le réseau bayésien se trouveront les cas déja traités,
mais aussi des prédictions sur des configurations inédites. L’utilisateur pourra, au choix,
rester sur une configuration connue, ou explorer de nouvelles solutions si elles s’averent
plus performantes. L’utilisateur ne fait pas ce choix au hasard. Par le biais de I'interface,
il a acces a toutes les informations lui permettant de connaitre le risque qu’il prend en
choisissant une nouvelle solution. Des mesures de probabilités que le réseau bayésien a
d’avoir raison ou tort sont systematiquement associées aux prédictions. Suivant la gravité
d’une erreur (une prédiction peut étre fausse mais étre a l'avantage de l'utilisateur, si
par exemple une configuration de processus de PEN est plus performantes que prévue),
'utilisateur peut estimer le risque (probabilité * gravité). Il est également libre de choisir
une configuration proposée par le systeme et de la modifier, auquel cas le systeme pourra

repasser dans le second cas d’utilisation.

Lorsque l'utilisateur a validé son choix, le processus de PEN est configuré (le type de
plan, le nombre d’expériences, le type de modele de substitution, etc.). Il est exécuté, les
simulations sont lancées et les résultats du PEN et des différents analyses (production d'un
modele de substitution, analyse de sensibilité, etc.) sont récupérées. L’ensemble, constitué
de la configuration et des résultats, est intégré dans la base de connaissance pour ’enrichir.
Cet enrichissement est profitable qu’importe s’il s’agit d’un succes (économie de temps,

excellentes performances du modele de substitution, etc.) ou d’un échec.

Tous les essais des utilisateurs seront accessibles, grace a 1’ontologie, et les échecs et
succes de chaque collaborateur viendront améliorer la productivité de toute 1’équipe, ou

de toutes les équipes.

Les deux sections suivantes détaillent respectivement 1’architecture de I'ontologie, struc-

turant la base de connaissances, et le fonctionnement du réseau bayésien.
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3.2 Ontologie du domaine des processus de plan d’ex-

périences numériques

Cette section présente I'ontologie proposée pour structurer la base de connaissances de
Ientreprise. Cette ontologie va également servir de base pour le partage et la compréhension
des connaissances capitalisées. Elle est congue de fagon a étre compatible avec les ontologies
existantes, pour les compléter avec une description des concepts spécifiques aux processus
de PEN.

3.2.1 Objectifs principaux

L’ontologie proposée est définie pour combler le manque de description du domaine
sémantique des PEN, constatés au cours de I'état de l'art (cf.chapitre 2). Cette ontologie

répond aux objectifs suivants :

— supporter la capitalisation des connaissances relatives aux processus de PEN. Toutes
les données relatives aux processus de PEN doivent étre collectées et capitalisées

avec une structuration sémantique commune;

— partager les connaissances entre les différents utilisateurs. Les connaissances doivent
étre compréhensibles par toutes les personnes impliquées dans la réalisation et la

gestion des processus de PEN. Cette compréhension doit étre identique pour tous;

— compléter et lier les modeles de données et de connaissances existants. L’état de
lart (cf. chapitre 2) a révélé I'existence d’ontologies de domaine voisins a celui des
processus de PEN. La réutilisation est un des objectifs premier d’une ontologie,
assurant la continuité des travaux en termes de formalisation de connaissances

communément comprises.

3.2.2 Description de ontologie pour les processus de plan d’ex-

périences numériques

Cette ontologie, nommée ODE (Ontology for numerical Design of Experiments) décrit
les concepts essentiels spécifiques aux processus de PEN. ODE comporte, dans sa version
actuelle, 77 classes, 31 propriétés liant ces classes (hors propriétés de sous-classe) et 38
types de données différents (Figure 3.3). Parmi ces 77 classes, trois classes principales
se distinguent : la classe de processus de PEN, la classe de PEN et la classe de PEN
adaptatif. Le langage utilisé est le langage OWL2-DL (cf. chapitre 2). La Figure 3.4 illustre

les différentes classes définies sous Protégé ' .

1. http ://protege.stanford.edu/products.php
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FIGURE 3.3 — Caractéristiques de ODE (avec instances)

Ontology metrics: DNEEE

Metrics i
Axiom 24280
Logical axiom count 19469
Dedlaration axioms count 4798
Class count 77 3
Object property count 31
Data property count 38
Individual count 4644 B
DL expressivity ALCRQ(D)

Class axioms
SubClassOf 56
EquivalentClasses 5
DisjointClasses 1
Hidden GCI Count 2

FIGURE 3.4 — Arborescence de ODE
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Dans la suite de la description de ODE, les entités propres a ODE sont écrites avec
une police d’écriture spécifique pour les différencier des entités appartenant a d’autres
ontologies. De plus, pour favoriser le partage de connaissances, ODE a été écrite en anglais.
Par exemple, la classe représentant le concept de PEN sera noté "NDoE" (Numerical Design

of Experiments).

Le concept principal, représenté par la classe "NDoE_Process" est celui du processus
de PEN. Il assure le lien entre le domaine des autres processus mis en place lors de la

conception d’un produit et tous les concepts appartenant spécifiquement au processus de
PEN.

Le processus de PEN (Figure 3.5) est défini par :

— un unique objectif (classe "NDoE_Objective") parmi les 4 considérés (cf. chapitre
1).

— des contraintes, telles qu'une durée maximale ou un niveau de précision minimal

pour un modele de substitution (classe "NDoE_ProcessConstraints");
— au moins un PEN (classe "NDoE");

— des résultats (classe "NDoE_ProcessResults"), tels que les résultats de chaque
expérience, les indices de sensibilité, le temps d’exécution, les modeles de substitution

produits,etc. ;

— des données de contexte liées au projet. Elles ne sont pas représentées par des classes,
mais par des données rattachées aux classes définies dans ODE. Elles couvrent
I'identité de toutes les parties prenantes, les données liées au produit concerné, les
données de tragabilité (dates, versions, configurations, etc.). Ces données comprennent
également toutes les données du produit virtuel liées a I’étude en cours (type de

modele numérique, version du modele, type de simulation, etc.) ;

— des ressources (classe "Resources"), telles que les logiciels et les moyens de calculs
a disposition (par exemple, le nombre et la nature des processeurs disponibles, la
quantité de mémoire vive disponible, etc.). Les données concernant les ressources
déterminent le budget de calcul disponible et le temps d’exécution d’une simulation.
Ces données peuvent aussi donner des informations sur la complexité de ’étude,

dans le cas ou plusieurs logiciels de simulations seraient couplés.

Le concept de PEN (classe "NDoE") rassemble quant a lui toutes les données spécifiques
au processus de PEN. Il s’agit du concept permettant la définition de toute la configuration

du processus. Ce concept (Figure 3.5) est défini par :

— exactement un type de plan. Le type conditionne la répartition des expériences dans

le domaine expérimental (cf. chapitre 1) (classe "NDoE_Type");

— un nombre d’expériences. Ce nombre, entier strictement positif, donne le nombre de

simulations a réaliser ;
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— exactement un modele numérique initial (classe "Initial_Models") pour l'exécution
des expériences numériques. Dans le cas de simulations multi-physiques, le modele
numérique initial regroupe toutes les physiques étudiées. Le modele est supposé
fonctionnel et physiquement valide. Il peut s’agir d’'un modele par éléments finis par

exemple, ou d'un modele de substitution produit par un processus de PEN antérieur;

— au moins un facteur (classe "DoE_Factors"). Les facteurs sont issus de I’ensemble
des parametres du modele numérique initial. Un facteur est défini a partir d’'un
parametre du modele numérique initial, par le PEN dans lequel il est impliqué et
par une loi de probabilité (s’il s’agit d’un parametre continu) ;

— au moins une variable d’intérét (classe "DoE_Outputs"), appartenant a I’ensemble

des réponses du modele numérique initial ;

— un modele empirique (classe "Surrogate_Model"), qui peut sous certaines conditions,

servir de modeéle de substitution.

FI1GURE 3.5 — Extrait de ODE : concepts de PEN et de processus de PEN
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Les PEN adaptatifs (Figure 3.6) constituent un concept a part entiere au sein de cette
ontologie. La classe correspondante est une sous-classe de la classe (classe "NDoE") et
hérite de ses propriétés. La définition d'un PEN adaptatif est complétée par les éléments

spécifiques suivants :

— un unique algorithme d’optimisation, permettant d’explorer I’espace de conception a

la recherche de I'expérience apportant le plus d’informations ;
— un unique critere de remplissage, permettant de quantifier 'apport d’une expérience ;

— plusieurs contraintes. Il peut s’agir, par exemple, d'un niveau de précision minimal
pour un modele de substitution;
— un nombre d’expériences maximal a rajouter au PEN initial. Cette contrainte est ici

considérée comme obligatoire, afin de se prémunir d’une explosion du cotit de calcul

en cas de non-convergences répétées de 1’algorithme d’optimisation.

FI1GURE 3.6 — Extrait de ODE : concepts de PEN adaptatif
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Les propriétés liant les différentes classes de 1'ontologie établissent des liens sémantiques.
Par exemple, la proposition "un modele de substitution est entrainé a partir d’'un PEN”
est traduit en OWL-DL? par le code présenté dans l'extrait 3.1.

Extrait de codes 3.1 — Exemple de propriétés en langage OWL (1/2)

#http://www.semanticweb.org/gblondet /ontologies /2016/3/ODE#IsTrainedBy
:IsTrainedBy a owl: ObjectProperty ;

rdfs :domain :Surrogate_Model ;

rdfs:range :NDOE .

De méme, des propriétés de données permettent de lier une classe a une donnée, tel
qu'un nom ou un nombre. Par exemple, la classe "Kriging", sous-classe de "Surro-
gate_ModelType" dispose de 5 propriétés de données, chacune définissant un parametre a
définir pour pouvoir utiliser un modele empirique de type krigeage (Figure 3.7). L’assertion
"un PEN est défini par un nombre d’expériences supérieur a 0” se traduit par le code

présenté dans l'extrait 3.2.

Extrait de codes 3.2 — Exemple de propriétés de données en langage OWL (2/2)

#http://www.semanticweb.org/gblondet /ontologies /2016/3/ODE
#NumberOfExperiments

:NumberOfExperiments a owl: DatatypeProperty ;

rdfs :domain :NDOE ;

rdfs:range xsd:positivelnteger ;

rdfs:comment ”"Each NDoE embeds n experiments, n>0”

FIGURE 3.7 — Détails des données de la classe Kriging.

| Kriging |
Data properties

Trend
Types: {constant; linear; custom}

Kriging_Nb_lter
Types: positive integer

Kriging_Optim_Criterion
— Types: {Leave_One_Out; Maximum
likelihood; Restricted Maximum Likelihood}

Kriging_Correlation_Function
—— Types: {exponential; Gauss; Matern 7/2;
Matern 5/2; Matern7/2}

ScreeningSize
Types: non negative integer

2. avec la syntaxe Turtle
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3.2.3 Retour sur les criteres de conception de ’ontologie

La conception de cette ontologie repose sur les 5 criteres de qualité d’une ontologie,

formulés par [Gruber 93b] :
— une description sémantique claire, assurant une transmission du sens sans erreur ;
— une description sémantique cohérente, sans contradiction logique ;
— un capacité d’enrichissement par de nouveaux axiomes ou propriétés;

— un biais d’encodage minimal : le fait de formaliser un domaine sémantique ne doit
pas modifier la sémantique. En d’autres termes, le langage exprimant le domaine

sémantique ne doit pas perturber le sens véhiculé ;

— un nombre d’axiomes minimal, afin que 'ontologie soit la plus générale et la plus

réutilisable possible.

Il est nécessaire de trouver un compromis entre ces différents criteres. En effet, la
généricité d’'une ontologie améliore sa capacité de ré-utilisation, mais diminue son utilité.
De plus, une ontologie trop enrichie tend a diminuer sa clarté et rend sa cohérence
plus difficilement maitrisable. L’application de ces différents criteres est décrite dans les

paragraphes suivants.

Cohérence et clarté

L’utilisation du langage OWL-DL hiérarchise les concepts par classes et sous-classes, et
définit les propriétés liant sémantiquement les classes entre elles. Les propriétés logiques
intégrées dans I'ontologie permettent de controler les différentes instances et d’assurer la
cohérence de la base de connaissances. Par exemple, une instance de la classe "NDoE" ne
peut pas avoir, comme valeur de la donnée "NumberOfExperiments", une valeur négative

ou nulle.

La cohérence logique de 'ontologie est controlée par des algorithmes spécifiques. L’algo-
rithme Pellet [Sirin 07] a été utilisé au cours de la conception de cette ontologie. Il vérifie
la syntaxe, la cohérence entre les classes et les propriétés, la cohérence entre 1'ontologie
et ses instances. Il permet également de déduire des relations non-spécifiée par inférences
logiques a partir des propriétés existantes (Figure 3.8). L’algorithme Pellet supporte toutes
les fonctionnalités du langage OWL-DL, telles que la nature des propriétés (transitivité,

propriété fonctionnelle, inverse, etc.) et les restrictions de cardinalité.

Extensibilité de ontologie

ODE a été définie de facon a disposer d'une richesse sémantique suffisante pour traiter les

données et les connaissances utilisées dans le cadre du projet SDM4DOE. ODE comporte
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FIGURE 3.8 — Vérification de I'ontologie : résultats de ’algorithme Pellet

INFO 059:49:41 RELSONER CHRNGED

INFCO 09:49:43 Pre-computing inferences:

INFO 09:459:43 - class hierarchy

INFO 09:49:43 - object property hierarchy
INFO 09:49:43 - data property hierarchy
INFO 09:49:43 - class assertions

INFO 09:459:43 - cbject property asserticons
INFO 09:49:43 - data property assertions
INFO 09:459:43 - game indiwviduals

INFO 09:49:44 Ontologies processed in 876 ms by Pellet

donc des concepts généraux, et des concepts spécialisés pour une application donnée. I1
est nécessaire de distinguer les concepts clés (ex : les classes "NDoE" et "NDoE_Process")
des concepts spécialisés, liés a des domaines particuliers et des outils logiciels spécifiques.
Ainsi, la classe "Optimization_Algorithm" (Figure 3.9) dispose de trois sous-classes
représentant les types principaux d’algorithmes d’optimisation ("Gradient_Based", "Non-
Gradient_Based" et "Metaheuristics"), mais les sous-classes de ces types principaux
sont spécifiques aux outils utilisés dans le cadre de ces travaux. Ces dernieres ne constituent

donc pas le cceur de 'ontologie transposable a d’autres domaines.

Fi1GURE 3.9 — Extrait de ODE : concepts d’algorithme d’optimisation

= owl:Thing

[ NelderMead ’ N
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L’ontologie proposée ne redéfinit pas les concepts déja définis dans d’autres ontologies.
L’état de lart (cf. chapitre 2) a permis d’identifier plusieurs ontologies et modeles de

données décrivant des concepts liés au processus de PEN.

L’AP 209 de la norme ISO DIS 10303, intitulé "Multidisciplinary analysis and design”,

détaille, entre autres, les concepts liés a la simulation numérique. Ce protocole donne
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une définition détaillée des modeles numériques utilisés dans le domaine de la mécanique,
pour des études de mécanique des solides et des fluides. Il décrit également le lien entre
ces modeles de simulation et les différents modeles géométriques. Il fournit la description
des maillages, des résultats et des propriétés des produits. A titre d’exemple, un modele
par éléments-finis est décrit par un numéro d’identification, un nom, une description, les
logiciels utilisés pour créer le modele et exécuter la simulation, la description détaillée du
maillage spatio-temporel associé, ainsi que la définition de chaque composant du produit
et de leurs comportements respectifs. Chaque exécution est capitalisée et décrite par
un identifiant, un nom, une description et les résultats de I'exécution. Cette description
normalisée et détaillée du concept de modele numérique initial, dans le cadre d’applications
en mécanique, est ajoutée a l'ontologie proposée sous la forme d’une nouvelle classe,
nommeée "IS0_10303_AP209_Analysis" liée a la classe "Finite_element_models", elle-
meéme sous-classe de "Initial_ Models". D’autres concepts peuvent étre enrichis par
cette norme, tels que les données relatives aux projets, aux liens entre le processus de

simulation, le processus de PEN et le processus de conception de produit.

PARO est une ontologie basée sur un modele de données générique décrivant les relations
entre les produits, les processus, les organisations et les ressources [Le Duigou 11]. La
classe "Resources” integre les ressources humaines, techniques, et méthodologiques. Cette
description étend celle proposée initialement, et peut directement étre liée a la classe
"Resources" de 'ontologie proposée. D’autres concepts, tels que ceux décrivant les projets,

enrichissent les concepts détaillés dans ’AP 209.

L’ontologie EXPO [Soldatova 06] couvre le domaine des expériences scientifiques. EXPO
décrit les concepts d’expériences physiques et numériques, de résultats expérimentaux,
des tests statistiques permettant d’analyser les résultats et enfin les concepts liées a
la tragabilité des expériences (auteurs, titre, etc.). Certains des concepts d’EXPO sont
redondants avec ceux de I'ontologie proposée, tels que les concepts de facteurs (classe
"Factor”) et de variable d’intérét (classe "TargetVariable”). La gestion des redondances
est gérée par la propriété owl :equivalentClass spécifiée dans OWL. EXPO est elle-méme
basée sur I'ontologie SUMO, décrivant des concepts plus généraux, tels que les unités de

mesure, le temps, etc.

L’ontologie "Exposé” [Vanschoren 10], basée sur EXPO, porte sur les expériences réalisées
spécifiquement pour des applications d’analyse de données (data mining). Elle définit les
concepts d’ensemble de données (pour I'apprentissage), de parametre, de prédiction, de
ressources informatiques (au sens matériel). Elle spécifie également les processus et les
flux (workflow) associés. Elle propose une description détaillée de toutes les principales
méthodes d’analyse de données pour évaluer la prédictivité des modeles, effectuer des
classifications, etc. Les classes "NDOE" et "Surrogate_Model_Type", par exemple, peuvent

étre étendues par les classes "dataset” et "predictive algorithm”. En effet, un PEN exécuté
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est un ensemble de données (dataset). Parmi les classes contenues dans la classe "predictive
algorithm”; les sous-classes "Gaussian processes” ou encore "neural network algorithm” sont

présentes et décrivent respectivement les modeles de type krigeage et réseaux de neurones.

STATO? est une ontologie dédiée aux outils statistiques utilisés pour des applications
en biologie, génomique et neuro-sciences. Cette ontologie comprend 678 classes et 53
propriétés. Une grande partie de ces classes sont spécifiques aux études biologiques.
Certaines classes sont plus générales. Les classes "generically dependent continuant” et
"planned process” contiennent des sous-classes définissant, de maniere tres détaillée, les
concepts liées aux tests statistiques (tests d’hypotheéses, analyse de la variance,etc.),
aux mesures d’erreurs, aux lois de probabilités, a certains modeles de régression, aux
plans d’expériences dédiés aux expériences physiques (ex : plan de Box-Behnken, plan
composites, etc.) ou encore a la nature des variables. La classe "data transformation”,
sous-classe de "planned process” et couvrant de nombreuses méthodes d’analyse statistique,
peut constituer une classe de référence pour les classes de ODE, notamment pour les

classes "Statistical_Distribution" et "Sensitivity_Methods".

Les liens avec ces cing ontologies ont été intégrés dans ODE (Figure 3.10). La Figure 3.11
illustre 'un des liens existant avec STATO entre la classe "NDoE_Type" et la classe "study-_-
design” de STATO, marquant ’équivalence de ces deux concepts. Par cette équivalence, la
classe "NDoE_Type" couvre ainsi plus de types de PEN, déja définis dans d’autres travaux,

et complete la classe de STATO par de nouveau types de PEN si besoin.

3. http ://bioportal.bioontology.org/ontologies/STATO
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Ontologies globales

Ontologies spécifiques

FI1GURE 3.10 — Répresentation des liens inclus dans ODE

A
PARO (Le Duigou & Bernard 2011)
ISO 10303 AP 209 ed.2
Expo Exposé STATO
Soldatova & King 2006 Vanschoren & Soldatova 2010 http://stato-ontology.org/

FIGURE 3.11 — Détails de la classe "NDoE_Type” et lien avec ’ontologie STATO

ss hierarchy | Class hierarchy (inferred)

Class Usage | OrtoGraf Import View
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Biais d’encodage et généricité

Les concepts décrit par ODE ont été définis selon 1'état de I'art du domaine (cf. chapitre
1). Cette description entraine une perte de généricité par le fait méme d’exprimer ces
connaissances par le langage. Pour minimiser I'impact de ce phénomene, des descriptions,
commentaires et listes de synonymes et antonymes ont été ajoutés. Par exemple, le concept
de modele de substitution (classe "Surrogate_Model") peut avoir plusieurs significations
suivant la définition du concept de modele. La définition est alors renseignée en commentaire,
et les synonymes (métamodele, modele empirique, modele statistique) sont associés. Cette
solution peut étre étendue en intégrant ces informations en plusieurs langues différentes
(Figure 3.12).

FIGURE 3.12 — Extrait de ODE : annotations

Annotations: rdfs:comment =0
-

rdfs:comment  [language: fr]

Un modéle de substitution est estimé a partir des expériences dans le but de remplacer le modéle numérique initial par une
fonction moins co(teuse et plus rapide a évaluer. Le modéle de substitution doit reproduire le plus fidélement possible le
comportement du mod&le numeérique initial. Cette fidélité est quantifier par des erreurs de précisions et de prédicitivité.

rdfs.comment  [language: en]

A surrogate model is computed from experiments to replace the initial numerical model by a cheaper and faster function. The
aim ofthe surrogate model is to be as accurate and predictive as the initial numerical model.

rdfs:seeflso  [language: en]
Metamaodel, empirical model, estimated model, statistical madel
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3.2.4 Utilisation de 'ontologie

La structure de I'ontologie étant définie, son utilisation passe par la création d’instances
des classes de ODE. Les Figures 3.13 et 3.14 donnent un apercu de cette instanciation. Un
processus de PEN, capitalisé dans la base de connaissances, est structuré par I’ontologie
suivant chacune des classes pré-définies. Ici, le processus de PEN n°l est associé a ses
ressources, a un auteur particulier, dispose d'un objectif d’analyse de sensibilité, et se base
sur un modele de simulation par éléments finis. Le PEN associé comporte 43 expériences,
3 facteurs et une variable d’intérét. Les autres caractéristiques de ce processus de PEN

sont décrites par les autres classes de ODE.

FIGURE 3.13 — Exemple d’instance de la classe "NDOE_Process”

Usage: NDOE_Process_1

Show: this different

Found 8 uses of NDOE_Process_1
-4 NDOE_Process_1
~  4pNDOE_Process_1 hasResources NDoE_Process_resource_1
#® NDOE_Process_1 hasAuthors "authorl”~"xsd:string
# NDOE_Process_1 Type NDoE_Process
& NDOE_Process_1
& NDOE_Process_1 hasObjective NDoE_Process_Objective_1
& NDOE_Process_1 hasNDoE NDoE_1
# NDOE_Process_1 ID_NDoEProcess 1"~ “xsd:nonNegativelnteger

F1GURE 3.14 — Exemple d’instance de la classe "NDOE” liée a 'instance de la classe "NDOE_Process”

Show: this different

Found 15 uses of NDoE
-4 NDoE_1
- #NDoE_1 Type NDOE
# NDoE_1 hasInitModel FEM_Model_1
#® NDoE 1 hasFactors Var 1
& NDoE_1 MumberOfExperiments "43"xsd:positivelnteger
& NDoE_1 hasFactors Var_2
& NDoE_1 hasDOEQutputs Var_12
@ NDoE_1 hasFactors Var_3
* NDoE_1
# NDoE_1 GenerateResults NDOE_Results_1
& NDoE_1 ID_NDoE "1"~"xsd:nonMNegativelnteger
& NDoE_1 hasNDoEType NDOE_TYPE_1

-4 NDOE_Process_1
# NDOE_Process_1 hasNDoE NDoE_1

- @ NDoE_Process_Objective_1
i & NDoE_Process_Objective_1 SensitObjective_Need NDoE_1

-4 NDOE_TYPE_1
@ NDOE_TYPE_1 IsTypeOf NDoE_1
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Les instances sont définies séparément de la structure de ODE, afin de pouvoir réutiliser
la structure indépendamment du cadre d’application. Une fois instanciée, ODE regoit des
requétes en langage SPARQL pour extraire les données et les connaissances capitalisées.
Par exemple, la requéte présentée (Extrait de codes 3.3) extrait tous les processus de PEN

stockés, ainsi que le type de PEN et le nombre d’expériences associées (Figure 3.15).

Extrait de codes 3.3 — Exemple de requéte SPARQL

PREFIX rdf: <http://www.w3.0rg/1999/02/22—rdf—syntax—ns#>
PREFIX owl: <http://www.w3.o0rg/2002/07/owl#>

PREFIX rdfs: <http://www.w3.org/2000/01/rdf—schema#>
PREFIX xsd: <http://www.w3.org/2001/XMLSchema#>

PREFIX ode: <http://www.semanticweb.org/gblondet/ontologies/2016/3/ODE#>

SELECT ?NDOE_Process ?Nb_Exp ?DoE_Type
WHERE {

?NDOE_Process ode:hasNDoE ?NDOE.

"NDOE ode :hasNDoEType 7NType.

NDOE ode : NumberOfExperiments ?Nb_Exp.
?NType rdf:type 7DoE_Type

FILTER (?DoE_Type!= owl:NamedIndividual)

}
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F1GURE 3.15 — Résultat de la requéte SPARQL

Active Ontology = | Entities = | Object Properties = | Data Properties = | Individuals by class = OWLViz = | OntoGraf = | Debugger = | SPARQL Query x| custol

SPARCL query:

PREFIX rdf: <http:/fwww.w3.0rgf1999,/02/22rdfsyntax-ns=>
PREFIX owl: <http:/fwww.w3.0rg/2002/07 fowl& =

PREFIX rdfs: <http:/jy w3.0rg)2000,01/rdf-schema# >
PREFIX xsd: <http:/f

PREFIX ode: <http:/fwww.semanticweb.org/gblondetfontologies/2016/3/0DE# =

SELECT ?MDOE_Process Mb_Exp ?DoE_Type

WHERE {

?MNDOE_Process ode:hashDoE MDOE.
?NDOE ode:hasNDoEType ?NType.
?NDOE ode:MumberQfExperiments ?Nb_Exp.

?NType rdf:type 2DoE_Type

FILTER. (?DoE_Type! = owl:NamedIndividual)

}

MDOE_Process Mb_Exp DoE_Type
NDOE_Process_362 "15" " <http://www.w3.0rg/2001/XMLSchema#positivelnteger> Sobaol
NDOE_Process_362 "15" M zhttp//www.w3.0rg/2001/XMLSchema#positivelntegers NDoE_Type
NDOE_Process_69 "45" M <http://www.w3.0rg/2001/XMLSchema#positivelnteger> Halton
NDQE_Process_69 "45" M <http://www.w3.0rg/2001/XMLSchema#positivelnteger> NDoE_Type
NDOE_Process_336 "3g" - <http//www.w3.0rg/2001/XMLSchema#positivelntegers NDoE_Type
NDOE_Process_336 "38" M <http://www.w3.0rg/2001/XMLSchema#positivelnteger> Halton
NDOE_Process_399 "9~ <httpfwww.w3.0rg/2001/XMLSchema#positivelnteger> Sobaol
NDOE_Process_399 "39" M chttp/www.w 3.0rg/2001/XMLSchema#positivelntegers NDoE_Type
NDOE_Process_32 "16" M <http://www.w3.0rg/2001/XMLSchema#positivelnteger> Sobaol
NDOE_Process_32 16"~ <http://www.w3.org/2001/XMLSchema#positivelntegers NDoE_Type
NDOE_Process_160 "25" M zhttp/www.w 3.0rg/2001/XMLSchema#positivelntegers Sobaol
NDOE_Process_160 "25" M <http:fwww.w3.0rg/2001/XMLSchema#positivelnteger> NDoE_Type
NDOE_Process_108 "49" M <http:fwww.w3.0rg/2001/XMLSchema#positivelntegers NDoE_Type
NDOE_Process_108 "49" M chttp/www.w 3.0rg/2001/XMLSchema#positivelntegers Halton
NDOE_Process_134 "12" M <httpfwww.w 3.0rg/2001/XMLSchema#positivelnteger> Sobaol
NDOE_Process_134 12"~ <httpsfwww.w 3.0rg/2001/XMLSchema#positivelntegers NDoE_Type
NDOE_Process_197 "3p" M <http/www.w3.0rg/2001/XMLSchema#positivelntegers Sobaol
NDOE_Process_197 "36" M <http://www.w3.0rg/2001/XMLSchema#positivelnteger> NDoE_Type
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3.2.5 Apports de I'ontologie

L’ontologie ODE a été proposée en réponse aux enjeux industriels et scientifiques
d’application des méthodes de simulation numériques prenant en compte les sources de
variabilités et d’incertitudes du produit. Les PEN apportent des éléments essentiels pour
I’amélioration du produit au plus tot dans le processus de développement du produit. En
revanche, 'application d’un processus de PEN peut s’avérer étre une tache difficile pour
des produits complexes. D’une part, une mauvaise configuration du processus de PEN
conduit a un ralentissement des prises de décision. D’autre part, de nombreux choix sont

nécessaires et nécessitent des connaissances expertes précises.

Cette proposition apporte :

— une structuration ontologique des connaissances spécifique aux PEN, jusqu’alors

inexistante ;

— une intégration des connaissances relatives aux processus de développements de
produits, aux statistiques, aux méthodes d’IA (Machine Learning, algorithmes d’op-
timisation) dans une méme structure ontologique cohérente, par des liens entre les

structures existantes et ODE;
— une prise en compte des structures standards existantes spécifiées par I'ISO ;

— un support pour la capitalisation, le partage, la diffusion, la réutilisation et la création

de connaissances relatives aux processus de PEN.

ODE participe a faciliter I'utilisation des processus de PEN dans l'industrie, en offrant
un support pour les connaissances de I’entreprise en cohérence avec les ontologies existantes.
Les connaissances sont alors mieux capitalisées, plus compréhensibles et plus facilement

partagées dans un contexte d’ingénierie collaborative.

La section suivante décrit 'application d’un réseau bayésien, supporté par ODE. ODE
structures les connaissances et les données de facon a les extraire et a former un ensemble
d’apprentissage pour le réseau bayésien. Le réseau pourra alors assister 1'utilisateur dans

ses choix a partir des processus de PEN capitalisés dans ’entreprise étendue.
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3.3 Réutilisation des connaissances capitalisées par

réseaux bayésiens

La transcription du domaine sémantique des processus de PEN, sous la forme d’une
ontologie, vise a structurer les connaissances et les données pour les capitaliser et les
partager. Cette structuration participe a accélérer les prises de décisions, notamment lors
de la phase de configuration d’un processus de PEN. La seconde proposition présentée
dans cette section traite de la réutilisation des connaissances pour assister 1'utilisateur dans
ses choix. Cela participe également a 'accélération des prises de décisions, tant durant le
processus de PEN que durant les choix de conception réalisés a l'issue de I'analyse des
résultats des PEN.

Compte-tenu du nombre de choix a faire, du nombre de possibilités pour chaque choix, de
I'interdépendance de ces choix, ainsi que du fait que les connaissances soient incertaines et
incompletes, il est nécessaire de disposer d'une stratégie d’analyse des données capitalisées
pour en extraire des connaissances. Cette analyse vise a identifier des configurations du
processus de PEN efficaces (donnant les résultats désirés et suffisamment précis avec le
minimum d’expériences) dans un contexte donné, et a terme, a confirmer ou infirmer les

connaissances a priori, voir méme a créer des nouvelles connaissances.

L’état de I'art a permis d’identifier le type de moteur d’inférences adapté pour remplir
ces fonctions par rapport aux criteres énoncés dans le chapitre 2, et notamment par rapport
a leur capacité a méler les connaissances expertes et I’analyse de données par apprentissage

automatique.

Cette seconde partie décrit ’application des réseaux bayésiens pour la prédiction des
configurations efficaces, ou pour prédire les performances d’une configuration donnée. La
stratégie de conception du réseau bayésien est décrite, et les problématiques d’apprentissage

de la structure et des parametres du réseau sont abordés.

3.3.1 Conception du réseau bayésien

Une caractéristique importante, mise en évidence dans 1'état de 'art (cf.chapitre 2), est
sa capacité a intégrer les connaissances et les données dans un méme modele, sans étre
completement dépendant de I'existence de connaissances a priori. Les prédictions du réseau
bayésien résultent de la combinaison entre I’estimation de probabilités a partir des données
et le calcul de probabilités a partir de lois pré-définies, provenant de 1’expression des
connaissances expertes. Cela permet d’enrichir des connaissances lacunaires par ’analyse
des données, et dans le méme temps, corriger les estimations a partir de données par les

connaissances existantes.
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Avant son utilisation, le réseau bayésien nécessite la définition de trois éléments :

1. les variables. Il faut choisir les variables de configuration a prendre en compte. Dans
le cas présent, chaque variable est un élément de configuration du processus de
PEN. Chaque variable représente un choix que devra faire 'utilisateur, selon le cas
d’utilisation, avant d’exécuter le processus. Par exemple, il s’agit du type de PEN,
du nombre d’expériences, du type d’objectif, du temps d’exécution du processus, etc.
Toutes ne seront pas pertinentes suivant le probleme traité. Par exemple, si 'objectif
du processus de PEN est la production d’'un modele de substitution, il est inutile
d’inclure la variable décrivant le choix d’'une méthode d’analyse de sensibilité. Il

s’agit de la premiere forme d’introduction de connaissances;

2. la structure du réseau. Cette structure est le graphe acyclique dirigé représentant
les liens de dépendance entre chaque variable. Cette structure peut étre déterminée
par l'apprentissage a partir des données, ou en interdisant/imposant un lien de
dépendance entre deux variables. Il s’agit de la seconde forme d’introduction de

connaissances au sein du réseau;

3. les parametres du réseau. Une fois la structure de dépendance établie, les probabilités
conditionnelles sont déterminées. La encore, elles peuvent étre estimées a partir
des données, ou imposées par I'utilisateur. Par exemple, la probabilité de choisir le
degré d’'un modele empirique polynomial sachant que I'on a choisi un modele de
krigeage est nécessairement nul. Cette impossibilité logique se retrouvera dans les
données d’apprentissage, mais peut étre, des le départ, imposée par une probabilité

conditionnelle nulle. C’est la troisieme forme d’introduction de connaissances.

Les sous-sections suivantes décrivent la détermination de ces trois éléments.

Le choix des variables

La premiere étape de conception d’un réseau bayésien est la définition de ses variables.
Chaque variable représente un choix a faire pour configurer le processus de PEN. Les
variables a prendre en compte comprennent toutes les sous-méthodes et parametres de
ces méthodes impliquées dans la configuration du processus de PEN et qui influencent ses

performances.

Une variable est définie par sa nature (qualitative ou quantitative, discrete ou continue)
et par ses modalités. Par exemple, la variable "nombre d’expériences” est une variable
discrete quantitative (nombre entier strictement positif). Elle peut, en théorie, disposer
d’autant de modalité que de nombre entiers positifs existants, soit une infinité. Il faut donc

définir une discrétisation résultant de deux compromis :
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— le compromis entre le nombre de données a disposition et le nombre de modalités.
Par exemple, on peut définir 3 modalités équilibrées : tous les processus comprenant
entre 5 et 20 expériences, entre 21 et 50 expériences et ceux ayant plus de 50
expériences, contenant respectivement 30, 35 et 35 processus de PEN sur une base
de 100 processus capitalisés. L’équilibrage favorise un apprentissage efficace. Une
trop grande disparité pourrait faire chuter les performances prédictives du réseau
pour certaines modalités. Si la premiere modalité ne dispose que d’un cas sur 100,
le réseau bayésien aura plus de difficultés a faire de prédictions fiables que sur les
2 autres modalités disposant des 99 autres cas. A I'extréme inverse, ne considérer
qu'une seule modalité englobant tous les nombres d’expériences existants ne permet

pas de choisir et la variable devient inutile ;

— le compromis entre I'introduction de connaissances limitantes et la volonté d’explorer
de nouvelles possibilités. Ce choix résulte de la connaissance du contenu de la base
de données et des connaissances des utilisateurs. On ne cherche pas des plans de
moins de 5 expériences si on sait qu’ils vont systématiquement mener a de mauvais
résultats. A I'inverse, on peut volontairement laisser des modalités larges (ex : plus de

50 expériences) pour favoriser l'exploration de nouvelles solutions de configuration.

Il faut donc choisir les variables et les modalités selon l'intérét qu’elles ont pour les

utilisateurs et selon les connaissances et les données disponibles.

Les variables discretes qualitatives couvrent les variables ayant un nombre fini de
modalités non numériques. Par exemple, le choix du type de plans. Ce choix est limité
aux types de plan existant et la discrétisation est immédiate (ex : modalité 1 : plan de
Halton, modalité 2 : plan factoriel complet, etc.). Les deux compromis détaillés plus haut
s’appliquent également. On peut écarter volontairement les modalités n’ayant pas été
testées un nombre suffisant de fois par rapport aux autres, par précaution. On peut aussi
limiter le nombre de modalités a celles qui paraissent intéressantes pour les utilisateurs, ou

on peut toutes les considérer pour explorer toutes les possibilités.

Les variables continues sont supportées par les réseaux bayésiens. Elles sont représentées
par des lois de probabilités continues, imposées par 1'utilisateur ou estimées par apprentis-
sage. La plupart des variables du processus de PEN sont discretes. Seules quelques unes,
tels que les seuils de convergence des algorithmes d’optimisation, sont réelles positives, et
donc continues. Dans la pratique, il est courant de définir un seuil arrondi (ex : 1% 1079),
et donc, de discrétiser cette variable. En revanche, de nombreux résultats du processus de
PEN sont des variables continues, telles que les indicateurs de précision et de prédictivité
d’'un modele empirique ou le temps d’exécution du processus. Afin d’optimiser la définition

de ce type de valeur, il peut étre intéressant de considérer cette variable comme continue.

Enfin, le nombre de variables impacte directement la complexité du réseau, le cotut de



CHAPITRE 3. PROPOSITION : SYSTEME A BASE DE CONNAISSANCES POUR L’AIDE
A LA CONFIGURATION DES PROCESSUS DE PLAN D’EXPERIENCES NUMERIQUES

calcul pour déterminer la structure et les parametres, et les performances prédictives du
réseau suite a 'apprentissage statistique. En trop grand nombre, toutes ces modalités
peuvent rendre le réseau tres complexe et ’apprentissage nécessitera de tres nombreuses
données et sera plus couteux. Si il n’y en a pas assez, la capacité prédictive du réseau
bayésien sera tres limitée. Une méthode pour limiter le nombre de variable dans le réseau
est de considérer une approche "multi-net”. En effet, il est plus efficace d’avoir des réseaux
peu complexes et performants qu'un seul réseau exhaustif [Naim 07]. Cette approche
profite du fait que certaines variables aient un caractere booléen pour partitionner le réseau.
Par exemple, dans notre contexte, on peut former un réseau bayésien pour 1’objectif de
production d’un modele de substitution, et un autre pour 'objectif d’analyse de sensibilité,
sachant qu’'une méthode d’analyse de sensibilité ne sera pas choisie pour un objectif de
production d’un modele de substitution, mais qu’elle le sera nécessairement pour une
analyse de sensibilité. La variable "type d’objectif” est alors externalisée, et elle n’est plus
représentée dans aucun réseau bayésien. Chaque réseau représentera une modalité de la

variable "type d’objectif”.

Les prédictions du réseau bayésien sont issues d’une combinaison entre une estimation
statistique et une estimation probabiliste donnée a priori (prior bayésien). Ainsi, une
modalité rare ne sera pas impossible. En cas de manque de données, la connaissance
pourra contre-balancer le manque de données d’apprentissage. Si 'utilisateur n’a pas de
connaissances précises et que les données sont en trop petit nombre, une loi de probabilité
uniforme permet d’éviter de considérer certains choix comme impossibles. Si par exemple,
aucun processus de PEN comportant 10 expériences n’a été testé, le réseau ne prédira
pas que l'utilisation de 10 expériences est impossible. Sans connaissances ni données

particulieres, les modalités n’ayant jamais été testée seront équi-probables.

Structure du réseau bayésien

La définition de la structure du réseau débute par la définition des dépendances et
indépendances connues a priori. Cela se traduit par la définition d’arcs interdits et d’arcs
imposés. Par exemple, on sait que le temps d’exécution est dépendant du nombre d’expé-
riences réalisées. De méme, on peut admettre que le niveau de prédictivité d’'un modele de
substitution est indépendant du temps d’exécution. Ces deux variables peuvent étre liées
par le biais d’autres variables, mais il n’y a pas de lien direct. On peut donc interdire ce

lien. Cette étape permet de simplifier la phase d’apprentissage de la structure.

Le reste de la structure est ensuite déterminé par apprentissage automatique sur la base
des données disponibles. Il existe de nombreux algorithmes d’apprentissage, pouvant étre

classés en deux groupes principaux [Naim 07].

Le premier groupe est basé sur la recherche d’indépendances conditionnelles, par le
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biais de tests d’indépendances. Les deux principaux algorithmes sont les algorithmes
PC [Spirtes 93] et IC (Inductive Causation) [Pearl 00]. Le premier part d’une structure
comportant tous les arcs possibles, pour en supprimer certains a la suite des tests d’indé-
pendance, alors que l'algorithme IC part d’une structure vide et rajoute progressivement
les arcs. Une recherche brute de la meilleure structure parmi l’ensemble des structures
possibles a un cout super-exponentiel selon le nombre de variables. Par exemple, pour 10
variables, il a été démontré [Robinson 77| qu’il existe 4,2 * 10'® structures possibles. 11
n’est donc pas envisageable de mener une telle recherche. L’algorithme PC limite le cotit
en effectuant les tests d’indépendances par ordre croissant d’ordre de dépendance (ordre
0: AL B;ordrel: AL B|C, etc.). De multiples variations de ces algorithmess existent

afin de réduire le cout de I'apprentissage [Naim 07, Denis 14].

Le second groupe rassemble les approches basées sur un score que 'on cherche a
maximiser. Ce score quantifie 'adéquation aux données d’apprentissage. Les algorithmes
appartenant a ce groupe different selon le score utilisé et la méthode de recherche de
structures. Comme pour les algorithmes du premier groupe, il est impossible, en un temps
raisonnable, d’évaluer le score de toutes les structures possibles. Plusieurs scores existent,
on peut citer celui d’entropie conditionnelle, AIC (Akaike Information Criterion), BIC
(Bayesian Information Criterion) ou BD~y (Bayesian Dirichlet) [Naim 07]. Certains de
ces scores prennent en compte la complexité du modele (par exemple, les scores AIC et
BIC). Le score est maximisé si 'adéquation aux données et la simplicité de la structure
sont maximisées. Cela amene toutefois a une certaine insensibilité par rapport a certaines
dépendances. Les dépendances faibles augmentent plus fortement la complexité de la

structure que 'adéquation aux données. Elles sont donc ignorées.

La définition de I’espace de recherche, contenant les structures évaluées ou les dépendances
analysées, peut étre définie par différentes techniques. Cette espace peut étre restreint,
en appliquant le principe d’équivalence de la structure au sens de Markov. Plusieurs
structures apportent les mémes résultats, méme si elles ne refletent pas la causalité réelle.
D’autres heuristiques sont applicables pour restreindre cet espace de recherche, telles que
I’ordonnancement des nceuds de la structure couplés au calcul d’un score, ou encore la

recherche gloutonne [Russel 10].

La Figure 3.16 illustre le résultat de I'apprentissage d'un réseau dans le cas du modele
numérique T1 présenté au chapitre 1. Cette figure illustre également I'influence de I’ensemble
d’apprentissage sur la structure finale. Dans ce cas précis, aucune connaissance experte
n’a été intégrée. L’apprentissage de la structure est assuré par l'algorithme Hill-Climbing
( [Denis 14]), basé sur une recherche gloutonne des arcs de dépendances, et sur un score
BIC. Cet algorithme présente ’avantage de donner automatiquement une structure dirigée
(les arcs sont orientées). Beaucoup d’autres algorithmes nécessitent un post-traitement

manuel pour diriger les arcs. Le réseau présenté tient compte des variables de configurations
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de PEN adaptatifs pour obtenir un modele de substitution du modele T1. Les variables

considérées ici couvrent (cf.chapitre 1) :

— le type de PEN ("DoE_Type”);
— le nombre d’expériences ("Nb_Exp”);

— les parametres du modele de substitution de type Krigeage ("Kerit”, "Corr_Func”,
"Scr_Size”, "Trend”, "Koptalg”, "Kniter”) ;

— le type de métaheuristique pour trouver les expériences enrichissant le PEN ("Adapt_-
Algo_Type”), les 6 parametres de I'algorithme d’essaim particulaire "PSO” et les 4

parametres de I'algorithme génétique "GA”;
— le nombre d’expériences ajoutées au PEN initial ("NbAddedPoint”);
— le nombre maximal d’expériences que l'on se permet d’ajouter au PEN (ExpLim”);

— le critere de remplissage ("INFILL_CRITERION”) pour quantifier I’apport d’une

nouvelle expérience au PEN initial ;

— les objectifs de précision et de prédictivité du modele de substitution de krigeage
("LOONRMSE_REF” et "LOOQ2_REF”) ;

— la précision et la prédictivité effectives du modele de substitution produit a l'issue

du processus de PEN ("LOONRMSE” et "LOOQ2").

Le graphe obtenu permet a l'utilisateur de visualiser le réseau et de comprendre rapide-
ment les variables dont le choix aura un effet significatif dans la performance du processus
de PEN. Dans ce cas précis, on remarque que le type de PEN n’a pas d’influence, et
pourra étre choisi arbitrairement sans risque. La Figure 3.16 montre également la nécessité
d’inclure des connaissances dans le réseau, si elles sont disponibles. Certaines dépendances
(arcs rouges) n’apparaissent que lorsque qu’un tres grand nombre de processus de PEN a
été capitalisé (1360). A priori, on pouvait légitimement supposé un lien entre la précision

finale du modele de substitution de krigeage et le nombre d’expériences, par exemple.

La stratégie appliquée dans cette proposition est I’approche "multi-net”. Au lieu d’un
réseau bayésien unique couvrant I'intégralité des variables de configuration du processus de
PEN, plusieurs réseaux, comportant moins de variables, sont définis. Des réseaux différents
sont utilisés suivant le type de produit, le type modele numérique et le phénomene physique
simulé, le type de démarche de PEN (adaptatif ou non) et 'objectif (production d’un

modele de substitution, optimisation, analyse de sensibilité, etc.).

Une fois la structure obtenue, la détermination des parametres du réseau, c’est a dire

des probabilités conditionnelles, sont déterminées.
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FIGURE 3.16 — Evolution de la structure du réseau bayésien pour le modele T1 en PEN adaptatif.
Apprentissage Hill-Climbing. Passage de 1360 données a 320 données d’apprentissage.
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Parametres du réseau bayésien

Une fois la structure déterminée, la seconde phase de construction d'un réseau bayésien
consiste a déterminer les probabilités conditionnelles associées. De la méme fagon que
pour la détermination de la structure, les connaissances a priori sont d’abord intégrées.
On peut imposer un type de loi de probabilité ou imposer certaines probabilités, selon les

connaissances expertes disponibles.

La méthode d’apprentissage la plus simple pour 'apprentissage des parametres est
I'utilisation de I'estimateur du maximum de vraisemblance, qui approche la probabilité
d’un évenement par la fréquence d’apparition de cet évenement. Cet estimateur est présentée
par I’équation 3.1 reprise de [Naim 07]. La probabilité que la variable X; prenne la valeur z;
sachant que les variables parentes de X; sont dans I’état ; est approchée par un estimateur
6 égale au rapport entre le nombre d’occurrences de I'évenement X; = zx|p(X;) = z;, noté

N, jk, et 'ensemble des données de la base d’apprentissage Egpp.

P(X, = anlp(X) = ;) = 61V, = % (3.1)

L’apprentissage bayésien est, quant a lui, une autre approche permettant d’exprimer
d’autres estimateurs des probabilités conditionnelles. En supposant que la distribution des
données suit une loi multinomiale, deux estimateurs peuvent étre définies : I’estimateur
de lespérance a posteriori (EAP : équation 3.3) et 'estimateur du maximum a posteriori
(MAP : équation 3.4) [Naim 07]. Ces équations sont basées sur le théoreme de Bayes
(équation 3.2), avec « ; les parametres de la distribution de Dirichlet (en supposant que

la distribution de I’ensemble d’apprentissage suit une loi multinomiale) associée a la loi a
priori de P(X; = z|p(X;) = z;).

P(‘9|Eapp> (S8 P<Eapp’9)P(9) (3-2)
jpar _  Nigk + Qi (3.3)
bRk S Nijk + Qg

svap  Nije+aijr—1 (3.4)

ik =
J Yo Nijrp+ oy —1

Enfin, I'algorithme EM (Expectation Maximisation) peut étre utilisé pour estimer les
parametres, notamment dans le cas ou certaines données seraient manquantes [Fahad 14].
Dans le chapitre 4, traitant un cas d’utilisation concret, les parametres sont estimés par

une méthode d’apprentissage bayésien [Denis 14| spécifique, qui dans ce cas combine un
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estimateur statistique et un prior bayésien (loi de probabilité issues de la connaissance
experte). Il est possible dans ce cas de régler I'importance de I'un ou de I'autre suivant
la quantité de données ou de connaissances a disposition. L’utilisation du maximum de
vraisemblance et de la méthode d’apprentissage bayésien utilisé dans le chapitre 4 aboutit
sensiblement aux mémes résultats lorsque le réglage de la méthode bayésienne est fait
de maniere a privilégier les données par rapport aux connaissances (Figure 3.17). Cet
histogramme présente la différence d’estimation des probabilités conditionnelles de choix
d’un type de modele de substitution (krigeage et chaos polynomial de degré 1 ou 2) suivant
le nombre d’expériences défini au préalable. Cette différence entre les deux méthodes
d’estimation ne dépasse pas 0.4%, ce qui montre que dans cette application, les données

ont été privilégiées par rapport aux connaissances.

FIGURE 3.17 — Différence d’estimation des parameétres (probabilités) du réseau bayésien entre le
maximum de vraisemblance et la méthode bayésienne (valeurs absolues).
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Probabilités conditionnelles de choix du degré du modele de chaos polynomial connaissant le
nombre d’expériences du PEN. Le degré 0 indique le choix d’un autre type de modele empirique

Le maximum de vraisemblance estime de nombreuses probabilités comme étant stric-
tement nulles lorsqu’un évenement n’est jamais survenu. Ainsi, si une configuration n’a
jamais été testée, elle ne pourra jamais étre prédite. La méthode bayésienne n’estime que
des probabilités strictement positives, ce qui rend les inférences moins catégoriques. Cet
exemple a été obtenu avec le modele numérique T1 (cf.chapitre 1) pour un objectif de

production d'un modele de substitution avec un PEN non-adaptatif.

Afin de vérifier I'apprentissage de la structure et des parametres, des méthodes de
validation croisées sont mises en ceuvre, a 'instar des modeles de substitutions. L’objectif
est alors de savoir si ’on peut faire confiance aux prédictions du réseau bayésien. Ces

méthodes sont présentées dans la suite de ce chapitre.
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3.3.2 Validation des performances prédictives du réseau bayé-

sien

Une premiere validation croisée (cf.chapitre 1) par la méthode "k-fold” a été appli-
quée [Hastie 09]. Cette méthode consiste a partitionner I’ensemble d’apprentissage en
plusieurs sous-ensembles de méme taille. Un sous-ensemble est utilisé comme ensemble de
validation, et les autres sont utilisés pour 'apprentissage. Dans cette application, cette
opération est répétée n fois avec k sous-ensembles de validation différents. Pour chaque
répétition, un nouvel ensemble d’apprentissage, et un nouvel ensemble de validation, sont
formés, un apprentissage des parametres est effectué et une erreur de prédiction est calculée
sur I’ensemble de validation. Cette validation croisée porte uniquement sur I’estimation
des parametres (probabilités) du réseau bayésien. La structure est produite une fois pour
toutes et elle est supposée insensible aux changements de I’ensemble d’apprentissage opérés
lors de la validation croisée. Les différents ensembles d’apprentissage contiennent toujours
80% des données disponibles, mais sans aucune garantie qu’il puisse s’agir des mémes

données dans chaque ensemble.

L’erreur calculée a chaque itération est le rapport entre le nombre de mauvaises pré-
dictions? et le nombre total de données de validation. L’erreur global est la moyenne
des n erreurs calculées. Cette erreur est calculée pour chaque variable, a partir des 2000
données disponibles. La valeur de k est choisie de facon a avoir constamment 1600 données
d’apprentissage (soit 80% des données) a chaque exécution, ce qui donne k=5. Le processus
de validation est répété 100 fois (n=100). La répartition des erreurs globales sur les 100
itérations est représentée en Figure 3.18 pour la variable LooQ2, représentant la prédictivité
du modele de substitution. L’erreur moyenne de classification est de 0.1133, avec un
écart-type de 0.0005. La performance prédictive du réseau bayésien est donc peu sensible

a I’ensemble d’apprentissage, et 'erreur est faible.

Une seconde validation croisée plus détaillée est ensuite mise en ceuvre. Cette validation
se base sur un unique ensemble d’apprentissage et un unique ensemble de validation,
contrairement a la premiere validation croisée. Les ensembles d’apprentissage et de vali-
dation sont dans ce cas strictement identiques a ceux définis lors de I'apprentissage de
la structure. Cette seconde démarche permet d’analyser de fagon détaillée les capacités

prédictives du réseau bayésien issu de l'apprentissage.

Pour chaque variable, une matrice de confusion est générée [Powers 11]. Elle représente
les différentes prédictions réalisées par le réseau bayésien pour une variable donnée. Les
éléments diagonaux de cette matrice représentent le nombre de configurations correctement

classées. Les éléments extra-diagonaux contiennent le nombre des configurations mal

4. ou mauvaises classifications, survenant lorsque le réseau bayésien prédit a tort, par exemple, qu’une
configuration de processus de PEN atteigne une certaine performance
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FIGURE 3.18 — Erreurs de prédiction du réseau bayésien pour la variable LooQ?, estimées par
validation croisée de type "k-fold”, k=5
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classées.Pour le cas présent, la matrice de confusion suivante (Tableau 3.1) est obtenue

pour la variable NbAddedPoint a partir de la structure présentée par la Figure 3.16.

TABLEAU 3.1 — Matrice de confusion du réseau bayésien, obtenus pour le modele T1, pour la
variable NbAddedPoint (nombre d’expériences ajoutées au cours du PEN adaptatif) apres un
apprentissage sur 320 données a partir de la structure précédemment obtenue (Figure 3.16).

NbAddedPoint Prédictions
Modalités [1-10] [11-15] 0 FAIL
[1-10] 36 9 0 0
. [11-15] 0 21 0 0
Observations 0 1 5 0 0
FAIL 0 1 0 0

Cette matrice de confusion montre par exemple que, dans ’ensemble de validation,
45 processus de PEN ont eu entre 1 et 10 expériences ajoutées au cours du processus
adaptatif (somme des éléments de la premiere ligne, 36 + 9 + 0 + 0), mais seulement 36 de
ces observations ont été prédites correctement par le réseau bayésien basé sur I’ensemble
d’apprentissage. Il y a donc eu 36 vrais positifs (observations et prédictions concordantes,
noté VP), 9 faux négatifs (cas observés dans la modalité [1-10] mais prédit dans une autre
modalité, noté FN), 4 faux positifs (prédictions d’appartenance & la modalité [1-10] mais
observations dans une autre modalité, noté FP) et enfin 31 vrais négatifs (cas observés

dans les toutes les autres modalités, et prédits également dans les autres modalités, noté



CHAPITRE 3. PROPOSITION : SYSTEME A BASE DE CONNAISSANCES POUR L’AIDE
A LA CONFIGURATION DES PROCESSUS DE PLAN D’EXPERIENCES NUMERIQUES

VN).

A partir de chaque matrice de confusion générée pour chaque variable du réseau bayésien,
des indicateurs sont calculés pour évaluer ses performances prédictives. Ces indicateurs
sont utilisés de fagon habituelle afin de controler les modeles de classification, et il existe
d’autres indicateurs non développés dans ce chapitre [Powers 11]. Les indicateurs calculés

ici sont (voir les équations 3.5 a la page suivante) :

— la répartition des données d’apprentissage et de validation par modalité. Il est
nécessaire de vérifier si ces ensembles sont équilibrés, globalement et localement pour
chaque variable et chaque modalité. Si la répartition des données dans I’ensemble des
modalités est différente entre 1’ensemble d’apprentissage et I’ensemble de validation,
le réseau bayésien pourrait ne pas étre validé correctement et ne pas étre capable de
prédire correctement. De plus, si une modalité est tres peu représentée dans ’ensemble
d’apprentissage par rapport aux autres, les performances prédictives du réseau
bayésien pour cette modalité risquent d’étre mauvaises (surtout si 'apprentissage

statistique est prépondérant par rapport au prior bayésien) ;

— le taux de vrais positifs (TPR, équation 3.5a), appelé aussi "Sensitivity” ou "Recall”
dans le domaine du Machine Learning. Il donne la probabilité de prédire qu'une
configuration de processus de PEN appartienne a une modalité et qu’il appartient
réellement a cette modalité. Cet indicateur donne un niveau de confiance dans la
prédiction ;

— le taux de vrais négatifs (TNR, équation 3.5b), ou "Specificity”. Il donne la probabilité
de prédire qu'une configuration de processus de PEN n’appartienne pas a une modalité
et qu’elle n’appartient effectivement pas a cette modalité. De la méme facon que pour

le Recall, il donne une idée de la confiance que I'on peut préter au réseau bayésien ;

— le taux de faux positifs (FPR, équation 3.5¢). Cet indicateur se déduit directement

du taux de vrais négatifs ;

— le taux de prédictions positives (PPV, équation 3.5d). Il correspond au rapport entre

le nombre de vrais positifs prédits et le nombre de prédictions positives;

— le taux de prédictions négatives (TPN, équation 3.5e). Il correspond au rapport entre

le nombre de vrais négatifs prédits et le nombre de prédictions négatives ;

— la mesure de précision globale, ou "Accuracy” (équation 3.5f) indique le rapport
entre le nombre de bonnes prédictions et le nombre total de prédictions. C’est un
indicateur global qui, s’il n’est pas associé aux autres indicateurs, peut s’avérer
trompeur. Un modele prédictif peut commettre une erreur globalement faible, mais

étre tres mauvais sur une modalité en particulier ;

— l’erreur moyenne globale de classification, obtenue par la méthode de validation

croisée "k-fold”, utilisée précédemment. Associé a son écart-type, il donne une mesure
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de la sensibilité de I'erreur par rapport a I’ensemble de validation utilisé.

VP

TPR= o (3.5a)
TNRZEE%%%E (3.5b)
FPR=1-TNR (3.5¢)
PPVE:VF%?Fﬁ (3.5d)
TPNE:VN¥ng (3.5)
A“W“yZVN+¥xi$§+FP (3:50)

Le calcul de ces indicateurs est développé dans le Tableau 3.2, a partir de ’exemple

utilisé précedemment. Ces résultats sont également synthétisés par la Figure 3.19.

FI1GURE 3.19 — Histogramme des indicateurs de prédictivités du réseau bayésien pour la variable
NbAddedPoint.
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Afin d’expliciter ces résultats, les interprétations suivantes sont données a titre d’exemple ;

— la répartition des données d’apprentissage et de validation par modalité. Ces deux

ensembles ne sont pas équilibrés ici. Par exemple, les données de la modalité ”[1-10]"
représentent la majorité de I’ensemble d’apprentissage. On peut s’attendre alors que
le réseau bayésien donne de moins bonnes prédictions pour les autres modalités. On
remarque aussi que les ensembles d’apprentissage et de validation sont cohérents : la

proportion de processus de PEN dans chaque modalité est sensiblement identique;

— la probabilité qu’un processus de PEN soit prédit dans ”[11-15]" et que c’est ef-
fectivement le cas est de 1 (TPR = 100%). Ainsi, pour 100 observations positives



CHAPITRE 3. PROPOSITION : SYSTEME A BASE DE CONNAISSANCES POUR L’AIDE
A LA CONFIGURATION DES PROCESSUS DE PLAN D’EXPERIENCES NUMERIQUES

TABLEAU 3.2 — Matrice de confusion et indicateurs de performance prédictive du réseau bayésien,
obtenus pour le modele T1, pour la variable NbAddedPoint (nombre d’expériences ajoutées
au cours du PEN adaptatif) aprés un apprentissage sur 320 données a partir de la structure

précédemment obtenue (Figure 3.16).

NbAddedPoint Prédictions
Modalités [1-10] | [11-15] 0 FAIL
[1-10] 36 9 0 0
: [11-15] 0 21 0 0
Observations 5 1 3 5 3
FAIL 0 1 0 0
Ensembles de données utilisés
Nombre de données d’apprentissage 320
Nombre de données de validation
Indicateurs par modalités
Répartition des données d’apprentissage (/320) | 56.25% | 26.88% | 14.69% | 2.19%
Répartition des données de validation (/80) 56.25% | 26.25% | 16.25% | 1.25%
Nombre de vrais positifs (VP) 36 21 0 0
Nombre de faux positifs (FP) 4 19 0 0
Nombre de vrais négatifs (VN) 31 40 67 79
Nombre de faux négatifs (FN) 9 0 13 1
TPR ("Recall”) 80.00% | 100% | 0% 0%
TNR ("Specificity”) 88.57% | 67.80% 100% 100%
FPR 11.43% | 32.20% 0% 0%
PPV ("Precision”) 90.00% | 52.50% | N/A N/A
NPV 77.50% 100% | 83.75% | 98.75%
Indicateurs globaux
Accuracy 71.25%
Erreur moyenne globale de classification (k-fold) | 23.16% (écart-type :0.0034)

(appartenant a cette modalité), ces mémes 100 processus de PEN seront prédits
correctement. On peut donc étre presque certain que si le réseau bayésien donne
une prédiction dans cette modalité, pour cette variable, il ne se trompe pas. Si
I'utilisateur lance un processus de PEN en suivant les conseils du réseau bayésien,
qui lui prédit que le processus n’ajoutera que entre 11 et 15 expériences numériques,
il est quasiment certain que ce soit réellement le cas, et 'utilisateur pourra prévoir

I'utilisation de ses ressources;

la probabilité qu'un processus de PEN ne soit pas dans la modalité ”[11-15]" et que
cela s’avere effectivement le cas est de 0.678 (TNR=67.8%). Cela implique un taux
de faux positifs important (FPR=32.2%), conduisant a prédire un processus de PEN

adaptatif comme appartenant, a tort, dans la modalité "[11-15]”;

pour 100 prédictions positives (“le processus de PEN appartient & cette modalité”),
52 de ces prédictions sont en effet positives (PPV=52.5%) ;

— la valeur de NPV est maximale (NPV = 100%), ce qui signifie que toutes les
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prédictions négatives sont vraies. Ainsi, on est certain que le réseau bayésien ne
commettra pas d’erreur s’il prédit qu’un processus de PEN n’appartient pas a la
modalité ”[11-15]";

— les indicateurs globaux montre un taux d’erreur non-négligeable, entre 20% et 30%.

Cela donne un rapide apercu de la qualité des prédictions.

Les indicateurs présentés ci-dessus sont ensuite calculés pour toutes les variables. Ainsi,
a la suite de 'apprentissage, I'utilisateur dispose d'une cartographie complete des per-
formances prédictives attendues du réseau bayésien, par rapport aux caractéristiques de

I’ensemble de validation et de I’ensemble d’apprentissage.

A Tissue de la phase de vérification, 1'utilisateur réalise ses choix finaux et exécute
le processus de PEN. Une fois les résultats obtenus, toutes les données (configuration,
résultats, et performances du processus de PEN) sont ajoutées a la base de connaissances

par le biais de I'ontologie ODE.

3.3.3 Apports du réseau bayésien

L’application d’un réseau bayésien pour la réutilisation des connaissances relatives aux

processus de PEN apporte au systéeme a base de connaissances plusieurs capacités :

— le systeme integre les connaissances expertes existantes dans ’entreprise sous forme
de loi de probabilité a priori ou de dépendances interdites ou obligatoires entre les
différents éléments de configuration d’un processus de PEN (variables du réseau
bayésien) ;

— le systeme est également capable d’analyser les données capitalisées pour enrichir les

connaissances existantes, voir méme pour en créer ;

— les raisonnements du moteur d’inférences sont explicitables clairement par la présen-
tation des probabilités et de la structure de dépendances des différents éléments de

la configuration du PEN;

— un réseau bayésien peut supporter les données discretes et continues. Certains algo-
rithmes d’apprentissage sont spécifiquement adaptés au cas ot la base d’apprentissage
serait incomplete (une variable spécifique peut étre rarement observée). Il est donc
possible de traiter toutes les variables de la configuration d’'un PEN et d’étudier des

configurations de processus de PEN rarement essayées ;

— la base probabiliste des réseaux bayésiens rend le mode de raisonnement suffisam-
ment souple pour traiter des méthodes a comportement aléatoires, comme certains

algorithmes d’optimisation, ou certains type de PEN ;
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— Tutilisateur recoit des prédictions de configurations de processus de PEN adaptées a
ses exigences, ou un pronostic des performances d’'une configuration donnée, toujours
accompagnées d’indicateurs de performances prédictives du réseau bayésien lui-méme.
L’utilisateur sait ainsi si la phase d’apprentissage s’est correctement déroulée et s’il

peut faire confiance aux prédictions du systeme a base de connaissances.

Cette application des réseaux bayésiens comble un manque de développements constatés
lors de I’état de 'art (cf. chapitre 2) pour l'aide a la configuration des processus de PEN
et conduira les entreprises a mettre en place plus rapidement des démarches de PEN au
plus tot dans le processus de développement de produits. Les méthodes existantes pour
réduire le cout d’exécution d’un processus de PEN pourront étre pleinement exploitées
et rapidement mises en place. Le processus de PEN sera configuré de maniere a fournir
le plus d’informations possibles a partir d’'un minimum d’expériences. Le comportement
du produit pourra alors étre prédit au plus tot, tout en intégrant toutes les sources de

variabilités liées a ce produit.
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3.4 Synthese et discussion

Le systeme a base de connaissances proposé est principalement basé sur une ontologie

dédiée aux processus de PEN et sur un moteur d’inférences bayésien effectuant des

prédictions sur la base des processus de PEN historisés (Figure 3.20). L’ontologie permet

de capitaliser les connaissances de fagon structurée et le réseau bayésien réutilise les

données et les connaissances pour proposer de nouvelles configurations du processus de

PEN pour un contexte donné.

FI1GURE 3.20 — Architecture du systeme a base de connaissances proposé
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L’ontologie proposé, ODE, apporte une structuration partageable des connaissances
liées aux processus de PEN tout en intégrant les développements existants. A partir de ses

concepts clés, ODE peut étre spécialisée suivant les ressources logiciels disponibles.

Le moteur d’inférences, basé sur les réseaux bayésiens, combine les connaissances expertes
déja acquises et la découverte de nouvelles connaissances a partir des données capitalisées
a l'aide de ODE. Il offre des prédictions associées d’indicateurs de qualité. L utilisateur
dispose donc d’une assistance sur les choix qu’il va devoir faire pour configurer le processus
de PEN, mais il sait également s’il peut faire confiance aux conseils donnés. Le réseau
bayésien donne aussi une représentation claire et partageable de I'influence de chacun
des choix sur les performances finales du processus de PEN. L’utilisateur peut alors se

concentrer sur les choix essentiels.

Le lien entre ODE et le moteur d’inférences est assuré par le langage SPARQL. Ce
langage permet d’exprimer des requétes directement a 'ontologie. Ces requétes, détaillées
dans le chapitre 4, permettent de former une base d’apprentissage pour définir un réseau

bayésien adapté.

Ce systeme est utilisable pour deux usages : identifier la configuration de PEN la plus
probablement efficace ou estimer les performances probables d’une configuration donnée.
Ce systeme a base de connaissances permettra, a terme, d’améliorer la rentabilité des
processus de PEN, d’accélérer ’acces aux connaissances de l'entreprise, de les partager,
en offrant une capitalisation structurée et une analyse automatique des connaissances. I1
reste cependant a caractériser son efficacité et mener une campagne de validation, détaillée

dans le chapitre suivant.

La principale piste d’amélioration est celle de la stratégie d’apprentissage. Beaucoup
d’autres possibilités existent, notamment en termes d’apprentissage de la structure du réseau
bayésien (nombreux algorithmes), de types de moteurs d’inférences (une hybridation réseau
bayésien - réseau de neurones pourraient étre envisagée) et de type d’apprentissage. Le seul
type d’apprentissage considéré dans ces travaux est I’apprentissage supervisé (connaissance
des processus de PEN et des résultats associés). L’apprentissage non-supervisé (résultat
des PEN inconnus) et 'apprentissage par renforcement (récompense selon la performance

du processus de PEN) pourrait enrichir le fonctionnement du moteur d’inférences).

Le chapitre suivant met en ceuvre cette proposition dans un cas concret utilisé lors du
projet SDM4DOE.
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Application du systéeme proposé
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Le processus de PEN est un processus complexe a configurer, et un systeme a base de
connaissances pour l'aide a la configuration a été proposé dans le chapitre 3. Ce systeme

s’articule autour de deux éléments principaux :

— une gestion des connaissances, supportée par une ontologie spécifique au processus

de PEN. Les connaissances peuvent alors étre capitalisées et réutilisées a volonté ;

— un moteur d’inférences, permettant de proposer des configurations efficaces, compte-
tenu des connaissances capitalisées et de la nature des besoins de 1'utilisateur. L’état
de I'art a conduit a choisir les réseaux bayésiens en tant que moteur d’inférences. Ce
moteur exploite les connaissances capitalisées et peut prédire, soit les performances
d’une configuration donnée, soit les configurations qui atteignent les performances

désirées, pour un probleme donné.

Le chapitre 4 (Figure 3.1) présente en premier lieu une implémentation du systeme
proposé. Cette implémentation est utilisée dans la seconde section pour exposer un cas
d’utilisation. En s’appuyant sur des modeles numériques utilisés dans 'industrie automobile,

I'utilisation et les capacités du systeme a base de connaissances sont détaillées.
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FIGURE 4.1 — Plan du chapitre 4
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4.1 Implémentation

4.1.1 Outils utilisés

Le systeme a base de connaissances proposé est constitué de plusieurs éléments, déja

présentés au cours des chapitres précédents (Figure 4.2) :

1. la base de connaissances. L’ontologie, développée sur le logiciel Protégé 5, a été
implémentée sur un serveur Virtuoso Universal Server@®)(OpenLink Software®)). Les

requétes de données sont exécutées par 'utilisation du langage SPARQL ;

2. le moteur d’inférences. La mise en ceuvre de réseaux bayésiens est assurée par le
paquet R "bnlearn” ( [Denis 14]). Cette bibliotheque de fonctions a été choisie no-
tamment pour sa documentation riche et ses nombreux algorithmes d’apprentissages
disponibles ;

3. une Interface Homme-Machine (IHM). L'THM permet a l'utilisateur d’exploiter les
données pertinentes a disposition, d’exécuter des processus de PEN et de commu-
niquer avec le moteur d’inférences et la base de connaissances. Un modele d’'THM
est proposé a titre d’illustration pour le cas d’utilisation présenté tout au long de ce

chapitre.

4. le processus de PEN. Le processus est exécuté par un ensemble de scripts, développés
en langage Python et pilotant les différentes fonctions  URANIE! (CEA). URANIE
transmet les données nécessaires au solveur éléments-finis Code_Aster ? (EDF) pour

exécuter les différentes simulations.

Le fonctionnement du systéme proposé est décrit par un logigramme (Figure 4.3), suivant
la norme ISO 5807. Le systeme dispose de deux modes de fonctionnement. Dans les deux
cas, les données de contexte (définissant le produit étudié, le modele numérique utilisé, les
facteurs et variables d’intérét, les ressources a disposition, etc.) et les données stratégiques
(objectif du processus de PEN, contraintes de 1’étude) sont obligatoirement spécifiées
par l'utilisateur (cf.chapitre 2). Les inférences réalisées par la suite se concentrent sur la
configuration du processus de PEN. La configuration désigne tous les éléments nécessaires
a 'exécution du processus PEN : le type de plan d’expériences, le nombre d’expériences, le
type de modele empirique, les parametres internes associées a chaque méthode (ex : degré

d’un modele polynomial), etc.

Le premier mode consiste a compléter la configuration du processus de PEN. Par
rapport aux données spécifiées au préalable par I'utilisateur, les données concernant des
cas similaires sont extraites de la base de connaissances. La notion de cas similaire est

définie, dans le cadre de ces travaux, comme étant un processus de PEN se rapportant a un

1. https ://sourceforge.net/projects/uranie/
2. http ://www.code-aster.org/
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FIGURE 4.2 — Outils utilisés pour le systeme a base de connaissances
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méme type de produit, a un méme type de modele numérique et de phénomene physique
simulé, & un méme type de démarche de PEN (adaptatif ou non) et & un méme objectif

(production d’un modele de substitution, optimisation, analyse de sensibilité, etc.).

Le second mode est utilisé lorsque 'utilisateur dispose d’une configuration complete
dont il ne connait pas les performances. Le réseau bayésien estime ces performances
(temps d’exécution, précision des résultats, etc.). Si les performances estimées ne sont
pas conformes aux attentes de l'utilisateur, le systeme revient sur le premier mode de
fonctionnement, afin de proposer une ou plusieurs autres configurations que le systeme

estime conformes.

Chacun des deux modes de fonctionnement conduit a une configuration finale, validée
par 'utilisateur. L’utilisateur est libre de modifier la configuration proposée par le systeme
avant de la valider. La configuration est alors exécutée. Elle est capitalisée, avec les résultats

du processus et ses performances mesurées, dans la base de connaissances.

Le processus de PEN considéré ici est détaillé en annexe (Annexe A), également sous

forme de logigrammes.

4.1.2 Modeles de simulation numérique utilisés

Afin de mettre en place le systeme proposé, deux types de modeles ont été utilisés. 11
s’agit de deux modélisations par la méthode des éléments finis de structures mécaniques,

I'une étant un systeme théorique, 'autre étant un systeme issus du secteur automobile.

Le premier type de modele est le type T. Les 6 modeles de type T, numérotés de T1 a

T6, modélisent le comportement mécanique d’une structure en forme de T (Figure 4.4).

Le second type de modele est le type Rotor. Les 2 modeles de types Rotor modélisent le
comportement d’un systeme de découplage dynamique. Ce systeme est situé au sein du
pulseur d’air, qui appartient au groupe moto-ventilateur d’un appareil de climatisation
produit par Valeo (Figures 4.5 et 4.6). Le pulseur est constitué d’un rotor et d’un stator. La
fonction principale du systeme de découplage est d’empécher la transmission des vibrations
liées a la rotation du rotor. Ce systeme de découplage est constitué de plusieurs plots en
élastomere. Une démarche de plan d’expériences est mise en place sur ce modele (Figure 4.7)
afin d’identifier les facteurs influents sur la transmission des vibrations et d’optimiser le

systeme pour réduire cette transmission.

Les caractéristiques principales des modeles T sont résumées dans la Table 4.1, et celles
des modeles Rotor dans la Table 4.1.

135



CHAPITRE 4. APPLICATION DU SYSTEME PROPOSE

FICURE 4.3 — Logigramme du systeme & base de connaissances pour ’aide a la configuration du
processus de PEN
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FIGURE 4.4 — Représentation 3D de la structure des modeles T

FIGURE 4.5 — Systeme de climatisation, comprenant le pulseur. Image Valeo.

FIGURE 4.6 — Représentation 3D du sys- piqugrg 4.7 — Modélisation du systéme de

teme de découplage du pulseur découplage pour simulation
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TABLEAU 4.1 — Caractéristiques principales des modeles numériques utilisés

R T d )
Nom du modele ype ae Facteurs Réponses
comportement
T1 Statique linéaire E, F,, F, Reac ; Strain
ot linéai .
T2 Statique linéaire avec E, F,, F, Reac : Strain
contacts
Analyse modale - 3
13 matériaux différents Ev, Bz, By Freql, Freq2, Freq3
Statique linéaire - 3 Strain, Stress, Depl
T4 L e E,FEy FE S
matériaux différents &2, =3 (dans la jonction)
L train, St Depl
TH Thermo-mécanique Q /25 Nbras/z> Njonction) Strain, Stress, Dep

(dans la jonction)

Statique non-linéaire
T6 (hyper-élasticité + E, F,,F, Reac,Strain
force mobile)

Freql, Freq2, Freq3 et
FactPZ1, FactPZ2,
FactPZ3
5 premieres fréquences
Rotorlb (amortissement-+effet critiques (diagramme

gyroscopique) de Campbell)
Légende : E : Module d’Young; F; : composante selon ’axe x de la force appliquée; Reac :
force résultante aux encastrements; Strain : Maximum du premier invariant du tenseur des
déformations; Stress : Maximum du premier invariant du tenseur des contraintes; Depl :
déplacement maximal), Freq : fréquence propre; FactPZ : facteur de participation du mode
selon I'ace z; ay, : Coefficient de dilatation thermique suivant I'axe z; Apras/, @ coefficient
de conductivité thermique suivant I'axe z sur le bras; Ajonetion/z : coefficient de conductivité
thermique suivant I’axe z sur la jonction ; A_p : déphasage des balourds

6 facteurs

Anal 1
Rotorla nalyse modale géométriques, E, A

Analyse modale 6 facteurs

géométriques, E, A_¢

4.1.3 Instanciation de la base de connaissances

Afin de tester les capacités du systéeme proposé, une base de connaissances a été constituée
en générant des configurations de processus de PEN et en les exécutant, pour chaque modele

numérique. Ces données sont ensuite exploitées par le systeme a base de connaissances.

Pour chaque modele, 2000 configurations de processus de PEN ont été générées, et 1773
pour les processus de PEN adaptatifs (Table 4.2). Les processus de PEN considérés ont tous
pour objectif la métamodélisation. Cet objectif implique la définition de nombreux éléments
de configuration. De plus, la production d'un modele de substitution peut permettre de

remplir, par la suite, les objectifs d’analyse de sensibilité et d’optimisation.

Tous ces cas ont été générés de facon aléatoire, suivant des lois uniformes. Toutes
les modalités de chaque variable ont une probabilité identique d’apparaitre. Quelques
exceptions existent, telles que pour la variable décrivant le degré d’un modele de chaos

polynomial, qui doit respecter une regle de dépendance connue par rapport au nombre
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TABLEAU 4.2 — Définition des ensembles de données générés pour la base de connaissances.

N:’ de ’ensemble de don- 1 9 3 4 5 6 7 8 9
nées

Modele numérique T1 T1 T2 T3 T4 TH T6 | Rla | R1b
S:uraté}g%e de planification g A q q q q q q q
d’expériences

Nombre de processus de | 904 | 1773 | 9000 | 2000 | 2000 | 2000 | 2000 | 2000 | 2000
PEN exécutés

Légende : S : PEN stati

TABLEAU 4.3 — Variables et modalités prises en compte pour la génération des configurations de

processus de PEN

que; A : PEN adaptatif

Variables de configuration

Plans statiques

Type de plan

Halton, Sobol, hypercube latin

Nombre d’expériences

Nombre entier entre 10 et 50

Type de modele empirique

Krigeage, chaos polynomial

Parameétres du m

odele de krigeage

Fonction de corrélation

Exponentiel, Gauss, Matern3/2, Matern5/2,
Matern7/2

Fonction de tendance

Constante ou linéaire

Critere d’optimisation

Maximum de vraisemblance, Maximum de
vraisemblance restreint, Leave-One-Out

Algorithme d’optimisation

NelderMead, BOBYQA, BFGS

Nombre d'itérations T : 100 ;500 ;1000 ;1500, Rotor
! 100 ;200 ;500 ;800 ;1000 ;1200 ;1500
T : 0:;100;250:500, Rotor

Taille de I’échantillon de screening

0100 ;200 ;300 ;400 ;500

Parametres du modele de chaos polynémial

Degré ‘

1, 2 ou 3 suivant le nombre d’expériences

minimal d’expériences (cf.chapitre 1). Les variables et modalités prises en compte pour la

génération de ces configurations sont résumées dans les tables 4.3 et 4.4.

Une fois définies, toutes ces configurations ont été exécutées a 1’aide des scripts Python
développés, d’URANIE et de Code_Aster. Chaque configuration, accompagnée de I’ensemble

des données générées, forme une instance du processus de PEN. Chaque instance est intégrée

a la base de connaissances selon la structure apportée par I'ontologie.
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TABLEAU 4.4 — Variables et modalités prises en compte pour la génération des configurations de
processus de PEN adaptatifs

Variables de configuration Plans adaptatifs

Type de plan initial Halton, Sobol, hypercube latin
Nombre d’expériences initial Nombre entier entre 10 et 50
Type de modele empirique Krigeage

Parametres du modele de krigeage
Exponentiel, Gauss, Matern 3/2, Matern 5/2,
Matern 7/2

Fonction de tendance Constante ou linéaire

Fonction de corrélation

Maximum de vraisemblance, Maximum de

Critere d’optimisation . .
P vraisemblance restreint, Leave-One-Out

Algorithme d’optimisation NelderMead, BOBYQA, BFGS

Nombre d'itérations T 100;500;1000;1500,  Rotor
100 ;200 ;500 ;800 ;1000 ;1200 ;1500
T : 03100 ;250 ;500, Rotor

Taille de I’échantillon de screening 0100 :200 :300 :400 500

Parametres généraux des plans adaptatifs

Métaheuristique pour la recherche de nouvelles | Essaim Particulaire (PSO), Algorithme Géné-
expériences tique (GA)

Nombre maximal d’expériences a ajouter Nombre entier entre 5 et 20

Objectif de précision du modele empirique
(LooNRMSE_REF)
Objectif de prédictivité du modele empirique
(LooQ?_REF)
Critere de remplissage Expected Improvement ; Variance maximale
Seuil de convergence des métaheuristiques 0.001; 0.0001 ; 0.00001

Parametres de I’algorithme génétique

0.1; 0.01; 0.001

0.90; 0.95; 0.98

Population Nombre entier entre 5 et 20
Taux de mutation 0.01;0.1;0.2;0.5;0.8
Taux de survie 0.1;0.3;0.5;0.8;0.9
Parametres de I’algorithme d’essaim particulaire
Population Nombre entier entre 10 et 80
Nombre maximal d’évaluation 100; 300; 500; 800; 1000
Nombre de particules Nombre entier entre 5 et 30
Mémoire globale (Size) 10; 20; 30; 50; 100

nombre d’individus avant mise & jour de la

N i 2et 1
mémoire (Step_Size) ombre entier entre 2 et 10
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4.2 Exemple d’utilisation

4.2.1 Situation initiale

L’utilisation du systeme d’aide a la décision est présentée a I'aide d’un scénario spécifique.
L’évolution de la situation est illustrée par les différentes fenétres de 'THM. Initialement,
la base de connaissances contient toutes les instances définies dans la section précédente.
Dans le cadre de cet exemple, 1'utilisateur du systeme souhaite obtenir un modele de
substitution du modele Rotorla afin d’accélérer les prises de décisions et optimiser le
systeme de pulseur d’air. Pour cela, il dispose déja d’une configuration de processus de
PEN complete, qu’il propose au systeme, mais dont il ne connait pas les performances.
Ce type de scénario permet d’illustrer 'ensemble des étapes décrites dans le logigramme
globale (Figure 4.3).

L’utilisateur débute le processus de PEN par la définition des données de contexte
(Figure 4.8). Il définit notamment 'identifiant du processus de PEN, les identifiants du
produit et du projet auquel est rattaché le processus de PEN, le modele de simulation

numérique, les facteurs du PEN, etc.

FIGURE 4.8 — THM : fenétre d’initialisation du processus de PEN

Contexte de I'étude

Identifiant du projet Project_X Identifiant du processus de PEN
Identifiant du produit BE_ROTOR_1_a Répertoire de travail
Date 04/11/2016 NDOoE_process_1
Auteur G_BLONDET C:\BE\ETUDE\Rotor
Modgle de simulation C:\BE\ETUDE\Rotor\Model_FEA\Code_Aster
Réponses du modéle
Nom Grandeur Unité Type Loi Min Max 9

Epaisseur_patin| géométrie m Continue Uniforme 0.0015 0.0045
longueur_patin | géométrie m Continue Uniforme 0.01 0.0045

hauteur géométrie m Continue Uniforme 0.01 0.02 3
Facteurs
Nom Grandeur Unité ~ Choix de variable d'intérét
Freq1 Fréquence propre N°1 Hz Freq1 D/
Freq2 Fréquence propre N°2 Hz
Freq3 Fréquence propre N°3 Hz
FactPZ1 facteur de participation du mode 1 N/A v

Test unitaire

Nombre de CPU | 1 Réaliser un calcul de test } {Accés aux résultats du calcul [[] Résultats valides

Temps de calcul estimé | N/A Durée du calcul de test | 0h02
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L’utilisateur définit ensuite la configuration du processus de PEN qu’il propose dans
I'THM (Figure 4.9). Les éléments principaux de cette configuration sont détaillés dans le
Tableau 4.5.

FIGURE 4.9 — THM : fenétre de configuration initial du processus de PEN

Définition du processus de PEN

Objectif Principal Contraintes
Métamodelisation v Durée maximale | 1h [[] Plan d'expériences adaptatif
[ Finir au plus tot Précision minimale du métamodeéle (Loo-NRMSE) 0.05
[ Finir pour: 15/09/2016 14h00 Prédictivité minimale du métamodele (Loo-Q2) 0.98
Configuration du processus
PEN
Type de démarche | Statique v
Type de plan Plan de Halton ~ | Nombre d'expériences 15
Modéle mathématique
Type de modéle Krigeage v | Fonction de corrélation |Matern 7/2 | Algorithme d'optimisation interne BOBYQA v | Nombre d'itérations 800
Fonction de tendance linéaire + | Critére d'optimisation Leave_One_Out v | Taille du screening initial 200

Le processus de PEN va produire un modéle caractérisé par la précision de ses résultats par rapport & ceux du modéle initial ("Rotor1a"), et sa prédictivité.
La précision est quantifiée par l'indicateur LooONRMSE: "Normalized Root Mean Square"; obtenue par la méthode de validation croisée "Leave-One-Out".

La précision est quantifiée par l'indicateur LooQ? et doit étre le plus proche possible de 1.

Configuration compléte détectée.

Cliquez sur "Evaluer" pour obtenir une estimation de la précision et de la prédictivité du modéle obtenue par cette configuration du processus de PEN
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TABLEAU 4.5 — Caractéristiques principales de la configuration compléte du processus de PEN

proposée par l'utilisateur

Caractéristiques de configuration Valeur

Objectif production d’un modele de substitution
Précision minimale exigée (LooNRMSE) 0.05

Prédictivité minimale exigée (LooQ?) 0.98

Stratégie de planification d’expériences Statique

Modele numérique Rotorla

Type de plan initial Halton

Nombre d’expériences 15

Type de modele empirique Krigeage

Parametres du modele de krigeage

Fonction de corrélation Matern 7,2
Fonction de tendance linéaire
Critere d’optimisation Leave-One-Out
Algorithme d’optimisation BOBYQA
Nombre d’itérations 800
Taille de I’échantillon de screening 200
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4.2.2 Extraction des connaissances capitalisées

A partir de cette configuration proposée, le systeme va rechercher au sein de la base de
connaissances les processus de PEN similaires au cas traité. Cette similarité est évaluée
suivant I'objectif du processus de PEN, le type de modele numérique considéré et le type
de démarche de planification des expériences. Cette stratégie d’extraction a été choisie
pour mettre en application 'approche "multi-net” choisie au chapitre 3. Cette approche
consiste a réaliser un réseau bayésien par objectif, type de modéle numérique et type de
démarche de planification d’expériences. L’objectif est de constituer des réseaux bayésiens

simples et performants.

L’ontologie est instanciée avec toutes les configurations de processus de PEN générées,
par le biais de Virtuoso Universal Server®). La structure de l'ontologie est définie dans le
modele "TBox” (T : Terminologique) et reste séparée des instances, définies quant a elles
dans la "ABox” (A :Assertion). Ces deux parties sont intégrées dans le serveur pour y étre

exploitées.

La premiere requéte (Extrait de codes 4.1) extrait les processus de PEN ayant un objectif
de métamodélisation portant sur le modele Rotorla (Figure 4.1). Les résultats de cette

requéte sont présentés dans la Table 4.6.

Extrait de codes 4.1 — Requéte SPARQL N°1

PREFIX rdf: <http://www.w3.0rg/1999/02/22—rdf—syntax—ns#>

PREFIX owl: <http://www.w3.0rg/2002/07/owl#>

PREFIX rdfs: <http://www.w3.o0rg/2000/01/rdf—schema#>

PREFIX xsd: <http://www.w3.org /2001 /XMLSchema#>

PREFIX ode: <http://www.semanticweb.org/gblondet/ontologies /2016 /ODE#

SELECT ?NDOE_Process 7obj_type 7Model_Name ?Surrogate_Model
FROM <http://localhost .utc. fr:8890/ODE/ABOX>
WHERE
{{ 7?NDOE_Process ode:hasObjective 7objective.

7objective rdf:type 7obj_type.

?NDOE_Process ode:hasNDoE ?NDOE.

?Surrogate_Model ode:IsTrainedBy ?NDOE.

NDOE ode: hasInitModel 7INIT_MODEL.

?INIT_MODEL ode: ModelName ?Model_Name.
FILTER regex(str(?Surrogate_Model), ”7".")
FILTER (?obj_type!= owl:NamedIndividual
&& 7obj_type!= ode: NDoE_Objective)

13

Cette premiere requéte a permis la sélection des deux mille configurations correspon-
dantes au model "Rotorla” et a un objectif de métamodélisation. Dans le cas présent,

I'extraction des processus de PEN adaptatifs est inutile, sachant qu’aucun processus adap-
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TABLEAU 4.6 — Extraction des données capitalisées par la requéte n°1

NDOE_Process obj_type Model Name | Surrogate_Model
#NDOE_Process_1 #Surrogate_Modelling "Rotorla” #Surr_model_1
#NDOE_Process_10 #Surrogate_Modelling "Rotorla” #Surr_model _10
#NDOE_Process_2 #Surrogate_Modelling "Rotorla” #Surr_model 2
#NDOE_Process_3 #Surrogate_Modelling "Rotorla” #Surr_model 3
#NDOE_Process_4 #Surrogate_Modelling "Rotorla” #Surr_model 4
#NDOE_Process_b #Surrogate_Modelling "Rotorla” #Surr_model_5
#NDOE_Process_6 #Surrogate_Modelling "Rotorla” #Surr_model_6
#NDOE_Process_7 #Surrogate_Modelling "Rotorla” #Surr_model _7
#NDOE_Process_8 #Surrogate_Modelling "Rotorla” #Surr_model_8
#NDOE_Process_9 #Surrogate_Modelling "Rotorla” #Surr_model 9

tatif n’a été généré pour ce modele numérique.

La seconde requéte permet d’extraire certains détails des configurations obtenues par la

premiere requéte (Extrait de codes 4.2). Les résultats sont présentés par la Table 4.7. Cette

requéte permet au systeme d’accéder a la valeur de plusieurs variables de configuration.

D’autres requétes, de la méme forme que celle présentée, sont exécutées pour obtenir tous

les détails des configurations, mais également les performances de chacune d’elles.

TABLEAU 4.7 — Extraction des données capitalisées par la requéte n°2 (10 premieres données)

NDOE_Process Nb_Exp DoE_Type Surrogate_Model Type
#NDOE_Process_1 7457 #LatinHypercube #Kriging
#NDOE_Process_10 7227 #Halton #PolynomialChaos
#NDOE_Process_2 7237 #Halton #PolynomialChaos
#NDOE_Process_3 725”7 #LatinHypercube #Kriging
#NDOE_Process_4 740”7 #Sobol #PolynomialChaos
#NDOE_Process_5 "15” #Sobol #PolynomialChaos
#NDOE_Process_6 7237 #Halton #Kriging
#NDOE_Process_7 725”7 #Sobol #PolynomialChaos
#NDOE_Process_8 750”7 #Halton #PolynomialChaos
#NDOE_Process_9 734" #Sobol #PolynomialChaos

A Tissue de cette étape d’extraction de données de la base de connaissances, un ensemble
de données est formé. Chaque donnée est constituée de la configuration détaillée de tous
les processus de PEN pertinents, ainsi que des performances de ces processus. L’ensemble
des données extraites est alors utilisé pour I'étape d’apprentissage automatique du réseau

bayésien.
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Extrait de codes 4.2 — Requéte SPARQL N°2

PREFIX rdf: <http://www.w3.0rg/1999/02/22—rdf—syntax—ns#>

PREFIX owl: <http://www.w3.0rg/2002/07/owl#>

PREFIX rdfs: <http://www.w3.0rg/2000/01/rdf—schema#>

PREFIX xsd: <http://www.w3.org/2001/XMLSchema#>

PREFIX ode: <http://www.semanticweb.org/gblondet/ontologies /2016 /ODE#

SELECT ?NDOE_Process ?Nb_Exp ?DoE_Type ?Surrogate_Model_Type
FROM <http://localhost . utc. fr:8890/ODE/ABOX>
WHERE
{{ ?NDOE_Process ode:hasObjective 7objective.
7objective rdf:type 7obj_type.
?NDOE_Process ode:hasNDoE ?NDOE.
?Surrogate_Model ode:IsTrainedBy ?NDOE.
INDOE ode: hasInitModel 7INIT_MODEL.
7INIT_MODEL ode: ModelName ?Model_Name.
?NDOE ode:hasNDoEType ?NType.
NDOE ode: NumberOfExperiments ?Nb_Exp.
?NType rdf:type ?DoE_Type.
?7Surrogate_Model ode:SurMod_hasType 7?SurrMod_Type.
?SurrMod_Type rdf:type 7?Surrogate_Model_Type.
FILTER regex( str(?Surrogate_Model), ”7".7)
FILTER (?DoE_Type!= owl:NamedIndividual
&& ?DoE_Type!= ode:NDoE_Type )
FILTER (?Surrogate_Model_Type!= owl: NamedIndividual
&& ?7Surrogate_Model_Type!= ode:NDoEModels
&& 7Surrogate_Model_Type!= ode: Surrogate_Model
&& ?Surrogate_Model _Type!= ode:Surrogate_ModelType)

13

4.2.3 Apprentissage du réseau bayésien

L’ensemble des données extraites de I’'ontologie, lors de 1’étape précédente, est utilisé pour
la phase d’apprentissage du réseau bayésein. Cet ensemble est partitionné en deux sous-
ensembles distincts, afin de réaliser une validation croisée de I'apprentissage. La validation
croisée consiste a s’assurer, une fois 'apprentissage terminé, que le réseau bayésien dispose
de bonnes performances prédictives et que 1'on peut faire confiance en ses prédictions. Le
premier sous-ensemble est utilisé pour I’apprentissage de la structure et des parametres du
réseau bayésien. Il contient 80% des données extraites. Le second, ’ensemble de validation,
est utilisé pour évaluer les capacités de généralisation du réseau bayésien, et contient 20%
des données extraites. Les données de chaque ensemble ont été choisies aléatoirement parmi
toutes les données extraites. Le choix de ces proportions et des données intégrées dans I'une
ou 'autre base est arbitraire, mais reste un choix courant ( [Dreyfus 11]). Une seconde
démarche de validation croisée, utilisant plusieurs partitionnements différents, est mise

en ceuvre lors de la phase d’évaluation des performances prédictives du réseau bayésien.
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Cette seconde phase vise a évaluer la sensibilité de la validation croisée a la définition des

partitions.

Une fois les deux sous-ensembles de données définis, le réseau bayésien est déterminé a

partir des données extraites de la base de connaissances. Les variables et leurs modalités sont

définies au préalable. Cette définition est représentée par la Figure 4.10 et la Figure 4.11.

Ces deux histogrammes permettent de visualiser :

— l’'ensemble des variables prises en compte dans le réseau bayésien ;
— l'ensemble des modalités de chacune de ces variables;

— la composition de I’ensemble d’apprentissage suivant chacune des modalités de chaque
variables (a gauche). On peut constater que I’ensemble d’apprentissage n’est pas
équilibré. Certaines modalités sont plus représentées que d’autres pour une méme

variable ;

— la composition de ’ensemble de validation (a droite). Il est alors possible de comparer
les répartitions entre les deux ensembles. Pour certaines modalités, il y a moins de
données d’apprentissage que de validation. Dans ce cas, on peut s’attendre a un

apprentissage de moins bonne qualité.
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Variables et modalités

FIGURE 4.10 — Composition des ensembles d’apprentissage et de validation (1/2)

Ensemble d’apprentissage

Ensemble de validation

>0.05 — 3.69% 9.50%
§ 0.01_0.05 37.00% 38.50%
< 0.001_0.01 ——9.25% 29.75%
§ <0.001 = 3.00% 4.25%

FAIL  —— 22 06% 18.00%
%

>0.99 42.94% 42.75%
Yol 0.90_0.99 ——————————— )3 33% 31.25%
3 <0.90 mmm 663% 8.00%

FAIL  — 22 06% 18.00%
*
g 3 | 0.00% 0.00%
go 2 —— )7 .44% 25.00%
8 1 —1.50% 24.00%
g 0 51.06% 51.00%
*
© ¥ Chaos polynémial 48.94% 49.00%
= Krigeage 51.06% 51.00%4

*

38 50 e— 29 .44% 33.00%
u% 27 37 — )7 63% 22.00%
-ZQI 16_26 me——— 3. 13% 29.25%

5.15 e—— 481% 15.75%
*
‘é LHS 32.69% 31.00%
:. Sobol 33.25% 35.75%
8 Halton 34.06% 33.25%

0% 20% 40% 60% 0% 20% 40%

Proportion d'instances d'apprentissage pour chaque modalité

(100% = 1600 données)

(100% = 400 données)

60%
Proportion d'instances de validation pour chaque m¢
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Variables et modalités

FIGURE 4.11 — Composition des ensembles d’apprentissage et de validation (2/2)

Ensemble d’apprentissage

Ensemble de validation

Proportion d'instances d'apprentissage pour chague modalité

(100% = 1600 données)

Q 250_500 — )G.75% ! 27.00%
9 0250 |—1556% —17.50%
3 0 |
« | 57.69% ‘ 55.50%
1000_1500 s 14.38% — 13 75%
3 500_1000 |— 13 75% ‘_ 15.25%
E 0_500 —— > 94% ‘_ 22.00%
0 48.94% | 49.00%
SR |
% ; BOBYQA ‘e 13 38% — 14.25%
2 g BFGS me— 15 63% ‘_ 18.50%
£ ) NelderMead —— 17.06% ‘_ 18.25%
3 0 48.94% 49.00%
° Loo |— 17.38% — 18 25%
§ = ReML —16.69% ‘_ 15.75%
o ¥ ML —17.00% }_ 17.00%
‘g 0 48.94% 49.00%
= |
£ 5 linear | —— 2639 — 5 50%
§ const —— 05 44% }_ 25.50%
= 0 48.94% 49.00%
I |
© Matern7/2 |—10.69% [ 950%
Q Matern5/2 e 10.69% ‘— 8.00%
L Matern3/2 11.19% ‘_ 11.25%
gl gauss |— 9 94% ‘_ 11.50%
O exponential e 8 56% ‘_ 10.75%
0 48.94% | 49.00%
0% 20% 40% 60% 0% 20% 40% 60%

Proportion d'instances de validation pour chaque modz
(100% = 400 données)
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L’apprentissage de la structure est assurée par 'algorithme Hill-Climbing ( [Denis 14))
fourni par bnlearn, permettant d’obtenir directement un graphe acyclique dirigé. Au
préalable, certaines connaissances expertes peuvent étre spécifiées, bien qu’elles ne soient
pas obligatoires. Par exemple, certains arcs peuvent étre interdits, d’autres peuvent étre
imposés. La structure résultante de 'apprentissage, ici sans introduction de connaissances

sur les arcs du graphe, est illustrée par la Figure 4.12.

FIGURE 4.12 — Graphe du réseau bayésien apres apprentissage sur 1600 configurations

DoE_Type Meta_Type

PC_Degree

Koptalg

Cette structure montre explicitement les dépendances entre les différentes variables
considérées. Le type de plan n’a aucune influence, dans ce cas, sur le reste de la configuration.
Une dépendance entre le degré du chaos polynomial et le nombre d’expériences a été
identifiée. Cette dépendance était attendue, car elle a été imposée lors de la génération des
données d’apprentissage, suivant la loi formulée au chapitre 1. Le choix du type de modele
de substitution a une influence sur la précision et la prédictivité. La variable "PC_Degree"
influe sur LooNRMSE et LooQ2. Cela signifie, d’apres la définition des modalités (Figures 4.11
et 4.10), que le choix du krigeage (qui est équivalent, dans notre cas, & PC_Degree=0) ou
du chaos polynomial (PC_Degree # 0) impacte directement les performances du modele
de substitution. Le nombre d’expériences a une influence seulement sur LooNRMSE, et non
sur LooQ2. En revanche,LooQ2 dépend de LooNRMSE, ce qui pourrait refléter le dilemne

biais-variance.
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Une fois la structure obtenue, les parametres du réseau bayésien sont estimés. Cette
estimation est réalisée ici par inférence bayésienne, réglée de facon a largement privilégier les
données par rapport au prior bayésien uniforme (cf.Chapitre 3). Un exemple de résultat est
présenté pour la variable LooNRMSE (Figure 4.13). Ces deux histogrammes représentent
les probabilités conditionnelles estimées. Par exemple, la probabilité que LooNRMSE soit
inférieure a 0.001 sachant que le nombre d’expériences est entre 38 et 50 et qu'un modele

de chaos polynomial de degré 1 est utilis¢, est de 0.14.
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FI1GURE 4.13 — Probabilités conditionnelles estimées par inférence bayésienne. Exemple de la
variable LooNRMSE, quantifiant la précision d’un modele de substitution

PC_Degree|Nb_Exp | LooNRMSE

0.01-0.05

[38-50]

0.001-0.01
>=0.05
<0.001 |E———
FAIL

0.01-0.05
0.001-0.01

[27-37]

<0.001
FAIL

0.01-0.05

0.001-0.01

[16-26]

>=0.05
<0.001
FAIL

0.01-0.05

0.001-0.01

[5-15]

0.0 0.5 1.0
Probabilités estimées

PC_Degree | Nb_Exp | LooNRMSE

0.01-0.05
0.001-0.01

[38-50]

<0.001

FAIL
0.01-0.05
0.001-0.01

[27-37)

>=0.05
<0.001

FAIL
0.01-0.05
0.001-0.01

[16-26]

>=0.05

<0.001

FAIL

0.01-0.05

0.001-0.01
>=0.05
<0.001

f f

0.0 0.5 1.0
Probabilités estimées

[5-15]
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4.2.4 Estimation des performances prédictives du réseau bayé-

sien

Une fois I'apprentissage réalisé, les techniques de validation croisée sont mises en ceuvre.
L’objectif est de donner a 'utilisateur des indicateurs lui permettant de vérifier si le réseau

bayésien est capable de réaliser des prédictions fiables.

Comme détaillé dans le chapitre 3, 'ensemble de validation est utilisé pour obtenir une
matrice de confusion par variable de configuration (Table 4.8). Les indicateurs par variable

qui découlent de cette matrice sont, par exemple :

— TPR (taux de vrais positifs) : la probabilité que LooQ? soit prédit ”<0.90” et que
c’est effectivement le cas est de 0.9688. On peut donc avoir raisonnablement confiance

dans les prédictions de la modalité ”<0.90”;

— PPV (taux de prédictions positives) : 81.58% des prédictions sont réellement positives

pour la modalité ”<0.90”;

— NPV (taux de prédictions négatives) : 99.72% des prédictions sont réellement néga-

tives pour la modalité ”<0.90".

Ces indicateurs permettent de quantifier le niveau de certitude des prédictions du réseau
bayésien. Si TPR est a 100% pour une modalité donnée, les prédictions des processus de
PEN dans cette modalité seront certainement correctes. Deux indicateurs globaux sont

ajoutés :

— la mesure de précision globale pour chaque variable, obtenue a partir de la matrice

de confusion. Pour la variable LooQ?2, la précision globale est de 90.5% :

— l’erreur moyenne globale de classification, obtenue par la méthode de validation
croisée "k-fold”. Associé a son écart-type, il donne une mesure de la sensibilité de
Perreur par rapport a I’ensemble de validation utilisé. Cette méthode a été appliquée
avec k=5 (5 partitions de I’ensemble des données), de maniere a garder 400 données de
validations et 1600 pour I'apprentissage, et n=100 (100 partitionnements différents).
lerreur moyenne est de 11.27%, avec un écart-type de 0.0006. Il s’agit d’une erreur

faible et peu sensible au choix des ensembles de validation et d’apprentissage.

Un modele prédictif idéal aurait ses indicateurs TPR, TNR, PPV, NPV et Accuracy a
100% et les indicateurs FPR et I’erreur moyenne globale de classification a 0%. Cela est

toutefois a modérer, car dans ce cas idéal, on pourrait suspecter un sur-apprentissage.
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FIGURE 4.14 — IHM : fenétre de rapport des performances prédictives du réseau bayésien
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TABLEAU 4.8 — Matrice de confusion et indicateurs de performance prédictive du réseau bayésien,
obtenus pour la variable LooQ? (prédictivité du modele de substitution) aprés un apprentissage
sur 1600 données a partir de la structure précédemment obtenue.

LooQ? Prédictions
Modalités <0.90 %‘3%’ >0.99 | FAIL
<0.90 31 0 1 0
. 0.90-0.99 7 94 24 0
Observations =099 0 G 165 0
FAIL 0 0 0 72
Données
Nombre de données d’apprentissage 1600
Nombre de données de validation 400
Indicateurs par modalités
Répartition des données d’apprentissage (/1600) | 6.63% | 28.38% | 42.94% | 22.06%
Répartition des données de validation (/400) 8.00% | 31.25% | 42.75% | 18.00%
Nombre de vrais positifs (VP) 31 94 165 72
Nombre de faux positifs (FP) 7 6 25 0
Nombre de vrais négatifs (VN) 361 269 204 328
Nombre de faux négatifs (FN) 1 31 6 0
TPR (”Recall”) 96.88% | 75.20% | 96.49% 100%
TNR ("Specificity”) 98.10% | 97.82% | 89.08% 100%
FPR 1.90% 2.18% | 10.92% | 0.00%
PPV ("Precision”) 81.58% | 94.00% | 86.84% | 100%
NPV 99.72% | 89.67% | 97.14% 100%
Indicateurs globaux
Accuracy* 90.5%

Erreur moyenne globale de classification (k-fold)

11.27% (écart-type :0.0006)

L’ensemble des informations nécessaires a 1’'utilisateur afin de valider 'apprentissage
du réseau bayésien lui est affiché dans une fenétre spécifique de 'THM (Figure 4.14). Cet
affichage permet a I'utilisateur de visualiser la structure du réseau, ainsi que les probabilités
conditionnelles pour chaque variable. Il lui permet également de visualiser les performances
prédictives du réseau bayésien pour chaque variable et modalité. L’affichage des indicateurs
sous forme d’histogramme dynamique montre directement si un indicateur a une valeur
anormale. Des explications sont également fournies a l'utilisateur pour une compréhension
plus rapide du probleme. L’utilisateur a ainsi la capacité de savoir s’il peut faire confiance
aux prédictions du réseau bayésien, et ce pour chaque variable de la configuration du

processus de PEN. L’apprentissage du réseau bayésien peut étre controlé et validé si tous

les indicateurs ont un niveau satisfaisant.
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4.2.5 Inférences du réseau bayésien : prédiction de la perfor-
mance de la configuration de processus de plan d’expé-

riences numériques

Dans le cas ou le réseau bayésien est validé, il est utilisé pour prédire les performances de
la configuration pré-établie par 1'utilisateur (Table 4.5). Il s’agit de classer la configuration
selon les deux variables LooNRMSE et LooQ?Z2. Cela revient & calculer les probabilités que
cette configuration ait une performance donnée, sachant que la configuration est totalement

connue. ’extrait de codes 4.3 donne la requéte en langage R.

Extrait de codes 4.3 — Requéte R n°1 : prédiction de performance d’une configuration de processus
de PEN

cpquery (fitted ,

event = (LooNRMSE = 70.01—-0.05" & LooQ2 = 70.90—-0.99"),
evidence=(Nb_Exp = ’[5 —15]"’

& DoE_Type =="halton”

& Meta_Type = 7Krigeage”

& Corr_Func = "matern7/2”

& Scr_Size = 7]0;250]”

& Kniter=="]500—1000]"

& Trend=="linear” & Kecrit =="LOO”

& Koptalg ==BOBYQA"))

Dans cet exemple, le résultat de cette requéte est 0. Il est impossible, d’apres le réseau
bayésien utilisé ici, d’obtenir un modele de substitution suffisamment précis et prédictif
avec la configuration imposée. Il est alors tres probable que cette configuration donne
de mauvais résultats, compte-tenu des indicateurs de performances du réseau bayésien
lui-méme. L’utilisateur est invité a lancer la seconde phase, consistant a prédire de nouvelles

configurations de processus PEN pour atteindre les objectifs fixés (Figure 4.15).

4.2.6 Inférences du réseau bayésien : prédiction de configura-
tions performantes de processus de plan d’expériences nu-

mériques

Les performances du modele de substitution produit par le processus de PEN n’étant pas
satisfaisantes, le systeme d’aide a la décision cherche alors a proposer d’autres configurations,
qui, elles, produiront un modele de substitution plus performant. Tous les éléments de
la configuration précédente sont ignorées. Seules les données de contexte et les données

stratégiques sont conservées.
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FIGURE 4.15 — IHM : fenétre de prédiction des performances d’une configuration imposée

Prédiction des performances du processus de PEN selon la configuration proposée par I'utilisateur

Rappel de la configuration utilisateur

o Nombre d'expériences Type de Type de A N
Objectif Type de PEN initiales e T Degré de la base polynémiale
Métamodélisation LHS ‘ 15 ‘ PEN statique ‘ Chaos polynémial ‘ 2

Choix des variables objectifs et niveaux a atteindre

Variables cibles Modalités souhaitées
LooQ2 v "0.90-0.99" v Ajouter une variable cible
LooNRMSE v "0.01-0.05" v

Probabilité estimée |0

Prédire les performances de la configuration PEN

La probabilité d'atteindre les objectifs fixés (LooQ? & "0.90-0.99" et LooNRMSE & "0.01-0.05") est nulle. Il est donc impossible d'atteindre ces objectifs avec cette configuration.

Il est recommandé de prédire la configuration la plus adaptée selon les objectifs fixés.

Prédire la configuration PEN selon les objectifs }

Les étapes de recherches de cas similaires et d’apprentissage du réseau bayésien ont déja
été effectuées. La premiere extraction de données a été réalisée selon les données de contexte,
selon le modele numérique initial et selon le type de démarche de planification d’expériences

numériques (ici, démarche non-adaptative). Le réseau bayésien utilisé précédemment est

donc réutilisable directement. Ce réseau bayésien est cette fois-ci utilisé en sens inverse.

Les modalités des variables "LooNRMSE” et "LooQ?” sont imposées, et la configuration
est déduite.

La seconde requéte (Extrait de codes 4.4) est alors évaluée sur toutes les configurations
possibles (selon les modalités considérées dans le Tableau 4.3). Ainsi, le réseau bayésien a
la capacité de proposer des configurations inédites a 1'utilisateur. Cette requéte produit
une estimation des probabilités conditionnelles P(LooNRMSE == 70.01-0.05" et LooQ2
== "0.90-0.99” | configuration).

Extrait de codes 4.4 — Requéte R n°2 : prédiction de configurations de processus de PEN

Pr[i] <— cpquery(fitted2 , (LooNRMSE = ”0.01—-0.05"
& LooQ2 = 70.90-0.99"),
evidence = eval(parse(text=evi)))
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Dans cet exemple, le systeme propose de nombreuses configurations atteignant cer-
tainement des objectifs fixés. Les réponses sont triées de fagon a faire apparaitre les
configurations ayant la plus forte probabilité d’atteindre les objectifs fixés et les configura-
tions exigeant le moins d’expériences possibles. Un extrait est présenté par le Tableau 4.16,
présent dans 'THM (Figure 4.17).

FIGURE 4.16 — Liste des configurations proposées par le systeme d’aide a la décision

AN « Filter
Nb_Exp DoE_Type Meta_Type PC_Degred Corr_Func- Scr_Size Kniter Trend Kcrit Koptalg Pr
109  [5-15] | halton Kriging 0 matern7/2 | ]0-250]  ]1000-1500] linear ML  BOBYQA 1.0000000
156  [5-15] sobol Kriging 0 matern5/2 | ]250-500] | ]0-500] const  LOO  MelderMead 1.0000000
634  [5-15] halton Kriging 0 expaonential ]250-500] ]1000-1500] | const ML BOBYQA 1.0000000
787 | [5-15] halton Kriging 0 matern7f2 | ]250-500] | ]1500-1000]  linear ML NelderMead 1.0000000
794  [5-15] halton Kriging 0 matern7/2  ]250-300] ]0-500] linear LOO  BOBYQA 1.0000000
902 [5-15]  halton Kriging 0 gauss ]250-500] ]500-1000] | linear LOO | EOBYQA 1.0000000
1031 [5-15] halton Kriging 0 matern3/2  ]250-500] ]500-1000] const ReML BFGS 1.0000000
1092 | [5-15] halton Kriging 0 exponential ]250-500]  ]0-500] linear ML NelderMead 1.0000000
1190 [5-15] halton Kriging 0 gauss ]0-250] ]0-500] linear LOOQ  NelderMead 1.0000000
1270 | [5-15] sobol Kriging 0 exponential  ]0-250] ]o-500] linear LOO  BFGS 1.0000000
1368 [5-15] lhs Kriging 0 gauss 1250-500] | ]0-500] caonst  ReML BFGS 1.0000000
1429 | [5-15] lhs Kriging 0 matern3/2 | ]0-250] ]500-1000]  linear ReML NelderMead 1.0000000
1438 [5-15] | lhs Kriging 0 matern7/2  ]250-500] ]0-500] linear LOOQ | BFGS 1.0000000
1536 [5-15]  halten Kriging 0 matern5/2 | ]250-500] ]500-1000] const ML  BOBYQA 1.0000000
1606  [5-15] halton Kriging 0 matern5/2  ]0-250] ]0-500] const  ReML BOBYQA 1.0000000
1624 | [5-15] sobol Kriging 0 matern3/2 | ]0-250] ]500-1000]  const | ML NelderMead 1.0000000
165  [38-50] sobol Kriging 0 matern7/2  ]250-300] ]1000-1500] const ReML NelderMead 1.0000000
174 [3850] sobol Kriging 0 matern7f2 | ]0-250] ]0-500] linear LOO  MNelderMead 1.0000000
262 [38-50] sobol Kriging 0 matern5/2  ]250-500] ]500-1000] | const ML BFGS 1.0000000
927 | [38-50] sobol Kriging 0 gauss 1250-500] ]500-1000]  const | ReML BOBYQA 1.0000000
1064 [38-50] sobol Kriging 0 gauss 1250-500] | ]0-500] linear ML NelderMead 1.0000000
1437 | [38-50]  lhs Kriging 0 matern7/2 | ]250-500] | ]1500-1000] const LOO  NelderMead 1.0000000
947 [27-37]  halton Kriging 0 matern5/2  ]250-500] ]0-500] const ML BOBYQA 1.0000000
1353 [27-37]  halten Kriging 0 matern3/2 | 1250-500] ]0-500] linear  LOO  BOBYQA 1.0000000
1412 [27-371  haltan Kriminn n matarn7/? 12508001 11NAN1SNNT | ~ansr | RaMl | REGS 1 nnnnnnn

Showing 1 to 25 of 1,756 entries
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FIGURE 4.17 — IHM : fenétre de prédiction des configurations performantes

Prédiction configurations adaptées pour les objectifs définis par I'utilisateur

Choix des variables objectifs et niveaux a atteindre

Variables cibles Modalités souhaitées
LooQ2 v "0.90-0.99" v [ Ajouter une variable cible
LooNRMSE v "0.01-0.05" v

Prédire les configurations de PEN adaptées }

Résultats des prédictionsde configuration

Nb_Expd DoE_Type Meta_Type PC_Degree Corr_Func Scr_Size  Kniter Trend - | Kcrit - | Koptalg Pr -

109 [5-15] halton Kriging ] matern7/2  ]0-250] J1000-1500]  linear ML BOBYQA 1.0000000 o
156 [5-15] sobol Kriging V] matern5/2  ]250-500] ]0-500] const LOO MelderMead 1.0000000
634 [5-15] halton Kriging ] exponential  ]250-500] ]1000-1500] const ML BOBYQA 1.0000000
787 | [5-15] halton Kriging a matern7/2  ]250-500] ]500-1000]  linear ML MelderMead  1.0000000
794 [5-15] halton Kriging ] matern7/2  ]250-500] ]0-500] linear LOO BOBYQA 1.0000000
902  [5-15] halton Kriging a gauss 1250-500] ]500-1000]  linear LOO BOBYQA 1.0000000
1031 [5-15] halton Kriging o matern3/2  ]250-500] ]500-1000]  const ReML  BFGS 1.0000000
1092 [5-15] halton Kriging V] exponential ]250-500] ]0-500] linear ML MelderMead 1.0000000

1190 [5-15] halton Kriging ] gauss Jo-250] ]Jo-500] linear LOO MNelderMead  1.0000000 -

Showing 1 to 9 of 1,756 entries

Sélection et édition de la configuration

Type de Nombre Type de Fondcetlon Fonction de Critére Algorithme Nombre ré cI:aalrlllEI;ien de
PEN d'expérience métamodeéle corrélation tendance |d'optimisati| d'optimisation | d'itérations screening
Halton 15 Krigeage Matern7/2 Linéaire ML BOBYQA 1500 250
Revoir les indicateurs de performance du réseau bayésierJ [[] Vvalider la configuration avant exécution Exécution de la configuration
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4.2.7 Vérification et exécution de la configuration proposée

L’utilisateur sélectionne I'une de ces propositions, et peut la modifier s’il le souhaite.
La nouvelle configuration de processus de PEN est alors validée et exécutée. L’utilisateur
choisi ici la premiere configuration proposée, associée a une probabilité d’atteindre les
objectifs de 1 et proposant le moins d’expériences nécessaires. Cette configuration est
détaillée dans le Tableau 4.9.

TABLEAU 4.9 — Caractéristiques principales de la nouvelle configuration compléte du processus
de PEN validée par l'utilisateur

Caractéristiques de configuration Valeur

Objectif production d"un .mod\ele de
substitution

Précision minimale exigée (LooNRMSE) 0.01

Prédictivité minimale exigée (LooQ?) 0.98

Stratégie de planification d’expériences Statique

Modele numérique Rotorla

Type de plan initial halton

Nombre d’expériences 15

Type de modele empirique Krigeage

Parametres du modele de krigeage

Fonction de corrélation matern7,/2

Fonction de tendance linéaire

Critere d’optimisation Maximum de vraisemblance

Algorithme d’optimisation BOBYQA

Nombre d’itérations 1500

Taille de ’échantillon de screening 250

Une fois I'exécution terminée (Figure 4.18), la configuration, ses résultats et ses per-
formances réelles sont capitalisées. Cette capitalisation enrichie la base de connaissances,
pour aboutir a une amélioration de ’apprentissage des réseaux bayésiens futurs, utilisés

pour les situations a venir.

La configuration a bien une précision LooNRMSE comprise entre 0.01 et 0.05, mais
une prédictivité Q2 supérieure a 0.99. Le résultat pour LooQ? avait une probabilité de
0.75 d’appartenir a la modalité 70.90-0.99” réellement et d’étre prédit comme appartenant
a cette méme modalité, compte tenus des indicateurs issus de la matrice de confusion
(Table 4.8). En revanche, les cas prédit comme n’étant pas dans 70.90-0.99” avait une
probabilité de 0.978 d’étre effectivement hors de cette modalité. Cette erreur de prédiction
du réseau bayésien est, dans ce contexte, sans gravité. Le modele de substitution issu de

ce processus de PEN est plus prédictif que prévu.

Il est important de préciser que 1'utilisateur prend un risque en choisissant, suivant

les prédictions du réseau bayésien, une configuration particuliere. Il peut étre nécessaire,
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FI1GURE 4.18 — Exécution de la nouvelle configuration issue de I'utilisation du syteme d’aide a la
décision.
LA B B B B A B b S SR AR R R A A SRS

#% TEriging::printLogl[]

AR AR A AR R A A AR A AREARARRARRERRR

Input Variables: epaisseur patin:longueur patin:hauteur:longueur raidisseur:E_eslas:z_s
Cutput Variable: Fregl
Deterministic trend: linear
Trend parameters (9): [1.779362754984e+01; -2.255324275912e-01; 4.73015998683%-02; -1.323%

2542e+01; -9.865556117009e-02; -1.072704293005e-04; 7.8304987259955e-03 ]
Correlation function: URANIE: :Modeler::TMatern72CorrFunction
Correlation length: normalised (not normalised)

1.000000e4+01 (2.866387e-02 )
1.000000e+01 (2.853995e-01 )
1.000000e+01 (9.210698e-02 )
1.000000e+01 (4.826304e-02 )
3.7625%96e-01 (1.44267Te+06 )
1.000000e+01 (2.758801e-01 )
1.000000e+01 (3.772626e-01 )
1.000000e4+01 (1.665721e+03 )
Variance of the gaussian process: 0.318606
BMSE (by Leawve Cne COut): 0.302749
Q2: 0.9597754
R R R R R R R R R R R R R R R R R R R R
HLooBMSE : 0.0106120025868 ; LooQ2 : 0.997754436285
FEEEFESIEES
case number 0 : halton DoE type with 15 experiments, Kriging metamodel (CorrFunc maternT/Z)

#####4#445aving in caviiiisd

line written in csv

dans certains contextes industriels, de pondérer la probabilité de mauvaise classification
par la gravité de cette erreur pour en déduire un risque. Par exemple, si le systeme
prédit qu'une configuration de PEN particuliére aura un LooQ2>0.99 est qu’il en réalité
de 0.95, le risque est faible, le modele de substitution sera tout de méme prédictif. En
revanche, s’il est en réalité de 0.10, alors les ressources dépensées lors de la réalisation des
expériences numériques auront été perdues. L’analyse des matrices de confusions et des
mesures d’erreurs est donc essentielle pour appréhender ce risque. Les résultats affichés
a I'utilisateur via I'THM sont accompagnés d’'un rapport donnant une interprétation des

résultats du systeme d’aide a la décision (Figure 4.19).

Les concepteurs, par 1'utilisation de ce systeme d’aide a la configuration des processus
de PEN, ont pu rapidement établir une configuration de processus de PEN minimisant le
nombre de simulations nécessaires, pour produire un modele de substitution aussi précis et
prédictif que désiré, du modele de comportement dynamique du pulseur d’air. Ce modele
de substitution pourra étre réutilisé pour optimiser le comportement du produit et prendre
des décisions plus rapidement. De plus, la structure du réseau bayésien donne a l'utilisateur
une représentation claire de I'influence des différents éléments d’une configuration sur les
résultats attendus. Il pourra alors se concentrer sur les variables de configuration influentes

pour améliorer les performances du processus.

Toutes les données relatives au processus de PEN exécuté sont sauvegardées dans la base
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FIGURE 4.19 — THM : fenétre des résultats du systeme d’aide a la configuration du processus de
PEN

Résultats de I'exécution de la configuration

Bilan
A n 2 Type de
ID_Produit ID_Projet ID_PEN Auteur Durée | Nbre Exp. modéle Précision Prédictivité
BE_ROTOR_1_a | Project_X |NDoE_process_1|G.BLONDET | 00h30 15 ‘ Krigeage 0.0106 0.9978
Détails de la configuration [ C les résultats des sil i } C les résultats du processus de PEN

Rapport d'exécution:

La précision du modele produit a atteint le niveau désiré.

La prédictivité n'a pas atteintle niveau désiré. La modalité désirée de LooQ? est "0.90-0.99". La modalité réellement observée est ">0.99".
La gravité de cette erreur est négative. Le résultat est donc meilleur que prévu.

Selon les contraintes définies, le modéle produit peut-étre utilisé comme un métamodéle du modéle Rotor1a, pour la réponse "Freq1".

de connaissances. L’ajout systématique des nouveaux processus de PEN permet d’enrichir
la base de connaissances et de progressivement améliorer les prédictions du systeme d’aide

a la décision.

4.3 Conclusion de I'application

Le chapitre 4 a mis en application le systeme proposé pour fournir une aide a la
configuration des processus de PEN. Les processus de PEN peuvent nécessiter une expertise
avancée pour étre maitrisés. Cette expertise n’étant pas systématiquement présente en
entreprise, le systeme présenté dans ce chapitre a été congu pour guider I'utilisateur dans
ces choix de configuration. Ce systeme est basé sur une capitalisation structurée des
connaissances a ’aide d’une ontologie, et sur une réutilisation de ces connaissances pour

prédire des configurations performantes.

Le cas d’étude a illustré le processus d’aide a la décision considéré, par 1'utilisation d’un
modele numérique issu de l'industrie automobile. Pour les besoins de cette application, une
base de données conséquente a été générée sur les différents modeles numériques disponibles,
pour ensuite étre structurée par I'ontologie. L’ontologie, en plus des fonctions qu’elle peut
offrir en terme de structuration et de controle des données, permet de capitaliser des

connaissances au sein d’une ou plusieurs entreprises étendues.

Suite a I'extraction des données pertinentes par rapport au probleme de I'utilisateur, un
réseau bayésien est construit. Une fois le réseau bayésien défini, le systeme peut prédire

d’une part, la performance d’une configuration donnée, et d’autre part, une configuration
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probablement performante selon le probleme spécifié par I'utilisateur.

Le choix de T'utilisation d’une ontologie et d’un réseau bayésien permet de palier a

I’éventuel manque de données :

— le choix de l'ontologie permet d’assurer une capitalisation des connaissances sur
tout un ensemble d’entreprises étendues et d’utilisateurs. Les connaissances sont
structurées de facon a étre partageables et comprises par le plus grand nombre.
Cette capacité conduit a capter des connaissances multi-provenances, en plus grande
quantité que quand le cas d’une utilisation locale, et avec une grande diversité. Cette

approche est adaptée a une entreprise étendue.

— le réseau bayésien permet d’intégrer les connaissances expertes. En cas de manque
de données capitalisées, 'introduction de ces connaissances permet d’utiliser le
réseau bayésien en premier lieu sans aucune donnée. La capitalisation progressive
des données peut ensuite enrichir le systeme proposé, rendre ses prédictions plus

précises et plus fiables, et enfin aboutir a la découverte de nouvelles connaissances.

— les indicateurs de performances prédictives présentés permettent de rendre compte
de la qualité et de la fiabilité des prédictions du systeme. Ces indicateurs permettent
aux utilisateurs de conserver un esprit critique sur ces prédictions et de garder le

controle de la phase de configuration du processus de PEN.

La principale piste d’amélioration concerne la méthode d’apprentissage et les tech-
niques de préparation des données. L’application de différentes méthodes d’apprentissage
(apprentissage par renforcement, apprentissage non-supervisés, comme les méthodes de

clustering [Fahad 14]) permettront de rendre le systeme plus robuste et plus automatisable.

L’THM proposé permet a l'utilisateur de garder le controle de tout le processus de
décision. Il dispose d'une représentation graphique claire des influences des différentes
variables de la configuration d’un processus de PEN sur ses performances. Il dispose
également de mesures de fiabilité des prédictions, et il peut modifier manuellement la

configuration proposée avant de 'exécuter.

Ce systeme d’aide a la configuration permet a la fois de partager des connaissances
expertes et de les réutiliser pour réduire le temps et /ou le cout du processus de conception
de produits. L’utilisation de ce systeme rend la mise en place d’une processus de PEN
plus simple et plus rapide. L’utilisateur n’a pas besoin de disposer d'une expertise avancée

pour utiliser ces méthodes.
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L’utilisation des outils numériques pour le traitement et 1’échange des données et
connaissances est un véritable enjeu pour l'industrie mécanique. Dans les secteurs de
I’automobile, du ferroviaire, de 'aéronautique, du spatial, du naval, de I’énergie, et de tous
les autres secteurs impactés par la mécanique, la simulation numérique, et les outils de
gestion des données et processus liés aux produits, occupent une place de plus en plus
importante. Les activités de conception trouvent en ces outils les moyens pour aboutir a un
produit répondant a de multiples exigences fortes, tout en étant plus robuste, plus fiable,
innovant, optimisé, développé rapidement et a moindre cout, dans un contexte fortement
collaboratif et d’entreprise étendue. Réaliser de meilleurs produits, plus durables, plus
performants, avec moins d’énergie est un but commun de tous les acteurs de I'industrie

mécanique.

L’utilisation de plus en plus fréquente des outils de simulation, de modeles de plus
en plus complexes et précis, mobilisant de multiples expertises différentes au cours du
développement du produit, mettent les entreprises face a un besoin de gestion des données
et des connaissances spécifiques pour la simulation numérique et pour la gestion du cycle

de vie du produit virtuel.

La prise en compte des variabilités et des incertitudes du produit directement dans
les modeles de simulation est réalisée notamment par 1'utilisation de plans d’expériences
numériques (PEN). Une série de simulations est planifiée pour simuler la variation des
propriétés, de I’environnement et des performances du produit pour I’améliorer plus tot
dans le processus de conception et se passer autant que possible de prototypes. L utilisation
des PEN nécessite pourtant la mise en place d’'une démarche complexe. Les concepteurs
doivent établir une stratégie spécifique a leur produit pour définir en avance la meilleure
maniere d’appliquer une démarche de PEN pour obtenir les résultats désirés tout en
maitrisant les cotts, les temps de simulation et la quantité de données générées. Méme
si les moyens de calculs ont largement évolués ces dernieres décennies, avec 'arrivée des

plateformes de calcul HPC et des calculateurs exaflopiques au sein des entreprises, cela ne

compense pas les besoins pour traiter des produits complexes soumis a de fortes exigences.

Des stratégies et des méthodes existent pour appliquer efficacement un processus de
PEN a des modeles numériques complexes. Par exemple, une stratégie adaptative permet
de minimiser le nombre de simulations pour obtenir les résultats désirés. Toutefois, ces
stratégies améliorent d’autant plus l'efficacité des PEN qu’elles requierent des connaissances
expertes plus avancées. Les processus de PEN deviennent alors plus complexes a mettre

en place pour des simulations complexes et cotiteuses.

Ces travaux, présentés dans ce manuscrit, se sont attachés a proposer une solution
pour faciliter I’application des processus de PEN au sein de démarches de conception de

produits. L’objectif est de pouvoir obtenir rapidement la définition la plus efficace d’un
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processus de PEN pour un probleme donné et pour atteindre les objectifs de 1’étude.

Certaines solutions ont été proposées en ce sens, mais celle envisagée dans ces travaux se
veut étre plus exhaustive, plus réactive et apporte une meilleure gestion des connaissances
capitalisées en entreprises. Le premier axe de recherche s’est porté vers la capitalisation et la
structuration des connaissances propres aux PEN. Un manque a été identifié parmi tous les
développements existants en termes de modélisation et de structuration des connaissances,
au croisement entre les domaines de la statistique et de I'ingénierie mécanique. De ces
travaux, une modélisation ontologique a été produite, pour assurer la capitalisation et
le partage de I’expertise propre au PEN dans un contexte de développement de produit.
Le second axe a traité de la réutilisation des connaissances, et notamment les systéemes a
base de connaissances. De nombreuses méthodes, non-appliquées aux processus de PEN,
existent dans le domaine de 'Intelligence Artificielle. Depuis les premiers systemes experts
développés au début des années 1990, des systemes plus évolués, capables d’apprendre
par eux-mémes ont émergé. Parmi les méthodes couvertes dans 'état de l'art, les ré-
seaux bayésiéns ont été identifiés comme étant les plus adaptés pour répondre a notre

problématique.

Le systeme a base de connaissances proposé repose sur deux éléments. Le premier
élément est une ontologie, ODE (Ontology for Design of Experiments). ODE apporte une
structuration des connaissances spécifiques aux PEN, jusqu’alors inexistantes, produite
en cohérence avec les développements existants pour la gestion des connaissances liées
au développement de produits. ODE offre une base pour la capitalisation, le partage, la
diffusion et la réutilisation de connaissances pour l'application de démarches de PEN
au sein du développement de produits dans un contexte de conception collaborative et

multi-disciplinaire.

Le second élément est un moteur d’inférences basé sur les réseaux bayésiens. Le but du
moteur d’'inférences est de fournir des prédictions de 'efficacité d’une configuration de
processus de PEN donnée, ou de prédire la configuration la plus efficace pour un contexte
donné. Ce type de moteur d’inférences est capable de supporter les connaissances déja
existantes dans I’entreprise, d’apprendre a partir des résultats des précédents processus de
PEN, de gérer tous les éléments caractérisant un processus de PEN (sa configuration et ses
résultats), de fournir des raisonnements explicites et de proposer des solutions inédites pour
la configuration du processus de PEN. Sa capacité a combiner les connaissances expertes,
si elles existent, et ’apprentissage automatique lui permet d’actualiser les connaissances
capitalisées, de les compléter en exploitant les données des processus historisés, et d’explorer
de nouvelles solutions. De plus, le réseau bayésien est muni d’indicateurs de performances
prédictives, quantifiant sa capacité a réaliser des prédictions correctes. L utilisateur peut
alors évaluer les chances de réussite d'une configuration de processus de PEN avant son

exécution.
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Cette combinaison originale forme un systeme a base de connaissances permettant
d’intégrer les connaissances de I'entreprise de maniere structurée et compréhensible, de les
communiquer et de les exploiter pour accélérer les démarches de conception de produit. Ce
systeme a base de connaissances offre une assistance aux concepteurs pour la mise en place
de processus de PEN efficaces, en réutilisant les connaissances de I’entreprise, mais aussi
en explorant d’autres solutions innovantes jamais essayées auparavant. Ce systéme propose
des processus de PEN entierement configurés adaptés aux besoins et aux ressources du
projet. Sa capacité a utiliser a la fois les connaissances et les données disponibles lui permet
d’étre utilisé a la fois pour mettre a profit les savoir-faire de I’entreprise et pour proposer de
nouvelles solutions innovantes et plus efficaces. Ce systeme est également capable d’expliquer
ses raisonnements et de mettre a disposition des concepteurs de nouvelles connaissances
compréhensibles. Le cas d’application sur un produit issu du secteur automobile a montré
sa capacité a s’adapter et a proposer de nouvelles configurations de PEN efficaces et
économiques dans un contexte spécifique. Il fournit lui-méme des estimations de ces
capacités a assister les concepteurs. Cette capacité place les concepteurs au centre des
décisions, en leurs donnant des indicateurs d’estimations des risques pris par I'utilisation
de démarches de PEN novatrices. Enfin, ce systeme s’enrichit de I'intégralité des succes
et des échecs d’applications des PEN et s’améliore constamment. Cette derniere capacité
est elle-méme améliorée par ODE, qui favorise I’échange des connaissances et des données

dans des contextes collaboratifs.

Le systeme proposé accélere la mise en place et améliore l'efficacité de méthodes
statistiques avancées pour un développement rapide de produits complexes, en réutilisant
et en créant des connaissances au sein de l'entreprise étendue. Les concepteurs auront
alors une meilleure maitrise et une meilleure compréhension du processus de PEN. Ils
profiteront donc de ces méthodes pour améliorer leur compréhension du comportement du

produit et l'optimiser.

Ce systeme a base de connaissances peut toutefois étre encore amélioré suivant plusieurs

axes.

La premier axe concerne ’amélioration de la capacité d’apprentissage du moteur d’in-
férences. De nombreux aspects de I'IA et des réseaux bayésiens restent a exploiter. Les
réseaux bayésiens peuvent par exemple gérer des connaissances et données incompletes et
manquantes par des algorithmes spécifiques. De nombreuses méthodes d’apprentissages des
parametres et de la structure des réseaux bayésiens existent et pourront étre testées. Par
exemple, un mode d’apprentissage par renforcement pourrait étre ajouté afin de donner
plus d’importance aux processus de PEN rarement utilisés mais tres efficaces ou totalement
inefficaces. Cela améliorerait la capacité d’exploration de nouvelles solutions et ses per-
formances prédictives. De plus, des méthodes d’apprentissage non-supervisés ou d’autres

méthodes de classification pourrait faciliter le choix des variables et de leurs modalités,
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rendant I'application du réseau bayésien plus rapide. Enfin, de nombreux algorithmes

d’apprentissage de la structure du réseau existent et pourraient étre testés.

Le second axe concerne l'extension des réseaux bayésiens a d’autres méthodes. Les
capacités prédictives des réseaux bayésiens devraient étre comparées avec celles des arbres
de décisions, des foréts aléatoires et des réseaux de neurones sur des cas d’applications
précis. Ces systemes pourraient étre combinés et former un systeme hybride, a 'image
des nombreux développements de ces dernieres années dans ce domaine. De plus, I'aspect
collaboratif pourrait étre renforcé en créant des interactions entre plusieurs instances du
systeme a base de connaissances, chaque instance étant liée a un utilisateur ou a une entité
de l'entreprise étendue. Cela permettrait de confronter les prédictions de plusieurs réseaux
bayésiens basés sur des bases de connaissances différentes et d’engendrer une décision

finale, basée sur, par exemple, un vote a la majorité entre tous les réseaux bayésiens.

Le troisieme axe est la validation de cette proposition dans un contexte de travail collabo-
ratif industriel pour la conception de produits complexes. [.’échange des connaissances entre
entités et organisations différentes, concurrentes ou soumises a des exigences de sécurité est
possible concernant ’application de processus de PEN. L’anonymat des connaissances peut
étre assuré, ouvrant des possibilités de conception d’une base de connaissances unifiée et
mondialisée. Cet axe est actuellement en voie d’application dans le groupe Valeo (groupe
présent dans 32 pays, comprenant notamment 155 sites de productions et 58 centres de
recherches et de développements), faisant suite au projet SDM4DOE, pour une utilisation
des PEN intensifiée au sein des équipes de développement, en s’appuyant sur le systeme a

base de connaissances proposé ici.
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F1GURE A.1 — Logigramme du processus de PEN implémenté
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F1GURE A.2 — Logigramme du processus de PEN implémenté pour la production de modele de
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Résumé

Ces travaux de these se placent dans le contexte du développement de produit au sein de
I'industrie mécanique. Le besoin de compétitivité des entreprises, dans un contexte économique
mondialisé, repose sur ’amélioration de la qualité des produits, la réduction des cotits et la
réduction du temps de mise sur le marché. La simulation numérique occupe une place importante
dans le processus de conception de produits complexes pour atteindre ces objectifs, mobilisant
des expertises diverses dans une entreprise étendue. Les Plans d’Expériences Numériques (PEN)
sont de plus en plus utilisés pour intégrer le caractere variable des propriétés du produit et
de son environnement directement lors des simulations. Un processus de PEN apporte des
méthodes de planification et d’analyse d’un ensemble de simulations, pour mieux maitriser
les performances du produit. La problématique traitée repose sur deux points principaux.
D’une part, la définition d’un processus de PEN est caractérisée par de nombreux choix et
I'utilisation de méthodes complexes, nécessitant une expertise avancée. Cette définition est
d’autant plus complexe que le modele de simulation est complexe et couteux a exécuter. D’autre
part, l'utilisation de PEN conduit a une production de grands volumes de données hétérogenes,
par I'exécution intensive de simulations numériques. Ces travaux portent sur I'obtention rapide
de la configuration optimale du processus de PEN. Ainsi, le gain de temps se place a la fois
durant la préparation de la démarche et durant son exécution. Ces travaux se sont orientés vers la
réutilisation des connaissances en entreprise pour un systeme a base de connaissances, composé
d’une ontologie spécifique, pour supporter la capitalisation et le partage des connaissances liées
aux PEN, et d’un moteur d’inférences, basé sur les réseaux bayésiens, réutilisant les données
et les connaissances pour la prédiction de configurations efficaces et innovantes de processus
de PEN. Cette proposition est illustrée par une application sur un produit industriel issue du
secteur automobile.

Mots-clés : Plan d’expériences numériques, Ontologie, Réseau bayésien, Systeme
a base de connaissances

Abstract

In order to improve industrial competitiveness, product design relies more and more on nu-
merical tools, such as numerical simulation, to develop better and cheaper products faster.
Numerical Design of Experiments (NDOE) are more and more used to include variabilities
during simulation processes, to design more robust, reliable and optimized product earlier in
the product development process. Nevertheless, a NDOE process may be too expensive to be
applied to a complex product, because of the high computational cost of the model and the
high number of required experiments. Several methods exist to decrease this computational
cost, but they required expert knowledge to be efficiently applied. In addition to that, NDoE
process produces a large amount of data which must be managed. The aim of this research is to
propose a solution to define, as fast as possible, an efficient NDoE process, which produce as
much useful information as possible with a minimal number of simulations, for complex products.
The objective is to shorten both process definition and execution steps. A knowledge-based
system is proposed, based on a specific ontology and a bayesian network, to capitalise, share
and reuse knowledge and data to predict the best NDoE process definition regarding to a new
product. This system is validated on a product from automotive industry.

Keywords: Numerical design of experiments, Ontology, Bayesian Network, Knowledge-
based system
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