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Résumé

Ces dernières années ont vu l’émergence de plans d’action pour le climat, le développement

durable ou l’environnement comme le plan européen « Green Deal » de janvier 2020. L’un des princi-

paux plans d’action, intitulé "Plan d’action pour l’économie circulaire", propose d’utiliser le modèle

d’économie circulaire pour simuler l’utilisation de modèles durables. Dans ce contexte, les procédés

et systèmes industriels se veulent plus durables et circulaires. Pour évaluer cette durabilité, de nom-

breuses approches existent et nécessitent un besoin de données, d’informations et de connaissances

croissant. Par la transition digitale et l’émergence des données massives, de nombreuses données

sont disponibles pour les industries. Qu’elles soient structurées ou non, sous différents formats (PDF,

XML, HTML), et de différents types (Web, bases de données, articles scientifiques), les sources de

données sont potentiellement des mines de connaissances qui peuvent compléter les analyses de

la durabilité. Allant souvent de pair avec les données massives, l’intelligence artificielle apporte des

méthodes pour extraire, traiter, analyser et visualiser ces données. De nombreux outils et méthodes

sont désormais disponibles à cette fin grâce aux techniques du « Big Data » ou de l’intelligence

artificielle comme l’apprentissage automatique. L’évaluation des systèmes industriels durables et

circulaires peut bénéficier de ces technologies.

Évaluer la durabilité d’un système ou d’un procédé regroupe maintenant un ensemble de méthodes

en interaction les unes avec les autres. Cela s’explique par la quantité des données disponibles, la

complexité grandissante des procédés industriels et des analyses de la durabilité plus globales.

Les travaux de cette thèse s’intéressent à définir une approche centrée données massives et

intelligence artificielle pour l’évaluation des systèmes industriels durables et circulaires. Un cadre

méthodologique est développé afin de profiter des articles scientifiques et du web public, d’analyser

ces données et de fournir un support pour aider à l’interprétation des résultats. Cette approche induit

le couplage de quatre domaines d’intérêt : données massives, intelligence artificielle, analyses de la

durabilité et procédés et systèmes industriels. La spécification de ce cadre permet de reconsidérer la

façon d’exécuter les analyses de la durabilité. Il donne lieu à son application dans l’agro-industrie.

Différentes trajectoires de valorisation des déchets lignocellulosiques sont étudiées selon deux

principales dimensions, les intrants de type biomasse et les technologies de procédés. Ce cas d’étude

soutient l’ingénierie circulaire et met à l’épreuve le cadre méthodologique proposé.

Mots-clés : Procédés Industriels, Données massives, Développement Durable, Economie Circu-

laire, Pensée Cycle de Vie, Apprentissage automatique.
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Abstract

The last years have seen the emergence of action plans for climate, sustainable development

or the environment such as the European "Green Deal" plan of January 2020. One of the main

action plans, entitled "Circular Economy Action Plan", proposes to use the circular economy model

to simulate the use of sustainable models. In this context, industrial processes and systems are

intended to be more sustainable and circular. To assess this sustainability, many approaches exist

and require an increasing need for data, information and knowledge. With the digital transition

and the emergence of big data, a lot of data is available for industries. Whether structured or not,

in different formats (PDF, XML, HTML), and of different types (Web, databases, scientific articles),

data sources are potentially wealth of knowledge that can complement sustainability analyses. Often

going hand-in-hand with massive data, artificial intelligence brings methods to extract, process,

analyze and visualize these data. Many tools and methods are now available for this purpose thanks

to "Big Data" techniques or artificial intelligence such as machine learning. Sustainability evaluation

and circular industrial systems can benefit from these technologies.

Assessing the sustainability of a system or process now brings together a set of methods that interact.

This is due to the amount of data available, the increasing complexity of industrial processes, and

more comprehensive sustainability analyses.

The work of this thesis is interested in defining a big data and artificial approach driven approach

for the evaluation of sustainable and circular industrial systems. A framework is developed in order to

take advantage of scientific articles and the public web, to analyze these data and to provide support

for the interpretation of the results. This approach induces the coupling of four domains of interest :

massive data, artificial intelligence, sustainability analysis and industrial processes and systems. The

specification of this framework allows to reconsider the way to perform sustainability analyses. It

gives rise to its application in agribusiness. Different trajectories of lignocellulosic waste valorization

are studied along two main dimensions, biomass inputs and process technologies. This case study

supports circular engineering and tests the proposed methodological framework.

Key-words : Industrial Engineering, Big Data, Sustainability, Circular Economy, Life Cycle Thin-

king, Machine Learning
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Préambule

Tout au long de ce manuscrit, les encadrés suivants sont utilisés pour mettre en lumière certaines

informations telles que :

Les définitions importantes

Les problématiques des travaux

Les remarques venant éclairer le discours

Les exemples d’application pratiques d’une notion théorique

bonne lecture !
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Introduction générale

Un message n’est pas délivré tant qu’il n’est pas compris.

Robin Hobb - L’assassin royal (1999)

L’industrie est au coeur de deux grands changements :

• la transition digitale avec l’avènement parmi d’autres des données massives, de l’intelligence

artificielle et de l’internet des objets.

• l’intégration du développement durable dans les processus.

Tendre vers une industrie plus durable signifie réinventer l’ensemble des chaînes d’approvisionne-

ment et de valeur ainsi que tous les processus de l’industrie. Les procédés de transformation de la

matière deviennent plus durables et des solutions innovantes voient le jour. La prise en compte non

plus du procédé de transformation, mais du système et son cycle de vie évite aux industries de dépor-

ter des impacts à d’autres lieux ou moments. Les procédés cherchent donc à se renouveler, à devenir

plus durables et plus flexibles. Cette flexibilité est, aujourd’hui, en pleine expansion grâce aux outils

venant de la transition digitale. Tous ces outils et technologies reposent sur le concept d’Industrie 4.0.

L’Industrie 4.0 voit de nombreux nouveaux métiers apparaître comme des experts de la durabilité

ou des data scientists. Il est difficile pour des métiers venant de domaines aussi différents de com-

muniquer. Or, il serait bénéfique qu’ils le fassent pour aider les décideurs à concevoir des procédés

durables et circulaires. L’expert de la durabilité a tout intérêt à utiliser des outils des data scientists

pour extraire et analyser ses données. L’Industrie 4.0 crée de nombreuses données exploitables

plus ou moins facilement. Il est alors intéressant d’utiliser ces données pour servir à la durabilité

des industries. Un autre domaine crée de la donnée : la recherche à travers les nombreux articles

scientifiques publiés. Ces données souvent textuelles ne sont pas facilement exploitables, mais sont

une grande source d’informations. Les industries pour concevoir des procédés plus durables peuvent

alors analyser ce qui se fait dans la littérature scientifique. Ces travaux proposent une approche

centrée données massives et intelligence artificielle pour l’évaluation des systèmes industriels

durables et circulaires.

La problématique principale abordée dans ce manuscrit concerne la gestion des nombreuses

données décrivant les procédés et l’apport de ces données dans les analyses et les évaluations de la

durabilité grâce aux outils et méthodes issus des données massives et de l’intelligence artificielle.

La finalité est de fournir un cadre méthodologique d’aide à la décision pour la conception d’un

procédé durable et circulaire. Ce cadre sera testé pour le cas de la transformation de la biomasse

1
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lignocellulosique. Ces travaux sont labélisés par le conseil scientifique de l’EUR BioEco (Biotech-

nology Building Bio-based Economy, https://bioeco.univ-toulouse.fr/fr/accueil/) qui

s’inscrit dans le programme d’Investissements d’Avenir géré par l’Agence Nationale de la Recherche

(ANR-18-EURE-0021). Ces travaux ont donné lieu à diverses actions de dissémination scientifique

(Annexe Production Scientifique).

Le manuscrit est composé de six chapitres, chacun illustré sur la figure 1. Cette figure servira de

feuille de route tout au long du manuscrit, afin de spécifier les contributions apportées par chaque

chapitre.

2
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Chapitre 1

Contexte général des travaux

Sustainable development is the pathway to the future
we want for all. It offers a framework to generate econo-
mic growth, achieve social justice, exercise environmen-
tal stewardship and strengthen governance.

Ban Ki-moon - Sécrétaire général des Nations Unis,
2013

L’objectif de ce chapitre (figure 1.1) est d’une part, de présenter le contexte général dans lequel s’ins-

crivent ces travaux de thèse et d’autre part, d’identifier les questions scientifiques auxquelles la suite du

manuscrit cherchera à apporter des réponses.

Ce chapitre introduit le terme de développement durable à travers un bref historique et la définition de

deux concepts associés le cycle de vie et l’économie circulaire. La nécessité pour les décideurs de pou-

voir évaluer ce développement durable sera abordée à cette occasion avec notamment l’observation que

les données sont un des enjeux principaux de ces évaluations. Les données sont aussi au cœur de la

transition digitale qui sera abordée dans la deuxième partie de ce chapitre. Ces deux parties mettent en

lumière les différents domaines de recherche et les questions scientifiques.

Chapitre 1 : Contexte des travaux

Développement 
durable

Données 
massives et 
intelligence 
artificielle

Agroindustrie

Chapitre 4 : Architecture des données

Chapitre 3 : Cadre 
méthodologique

Chapitre 6 : Cas d’étude

Chapitre 5 : Analyse et visualisation des 
résultats de l’analyse de la durabilité

Évaluation des 
limites

Chapitre 2 : Etat de l’art

Ingénierie des 
connaissances

Apprentissage 
automatique

Analyse du cycle de vie

Définition et but de 
l’étude

Analyse de la 
durabilité

Décision

Analyse et 
visualisation des 

résultats

Extraction et 
collection 

Inventaire du 
cycle de vie

Evaluation des impacts 
de la durabilité

Enrichissement 
et stockage Traitement

Annotation

Procédés et systèmes 
industriels

RTO

Architecture des 
données

Analyse et 
visualisation

Réseau de 
neurones

Réduction de 
dimension

Clustering

Matrice 
[procédés x impacts]

Agro-industrie 4.0

Implémentation 
logicielle du cadre 
méthodologique

Données 
disponibles

Déroulement du cadre méthodologique au cas d’étude

Matrice 
[biomasse x procédés x impacts]

Prétraitements de la 
biomasse 
lignocellulosique

Ontologie de la 
bioraffinerie

Méthode 
MDS

Méthode 
k-means

EICV avec 
ReCiPe

Cheminement 
du manuscrit

Chapitre 
actuel

FIGURE 1.1 – Positionnement du chapitre 1 dans le manuscrit.

5



CHAPITRE 1. CONTEXTE GÉNÉRAL DES TRAVAUX

Sommaire
1.1 Le développement durable . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 7

1.1.1 Développement durable, cycle de vie et économie circulaire . . . . . . . . . . . 8

1.1.2 Évaluer le développement durable . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 12

1.1.3 Les données, enjeux des analyses traditionnelles du développement durable . 14

1.1.4 Conclusion sur le développement durable . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 16

1.2 La transition digitale au service du développement durable . . . . . . . . . . . . . . . 16

1.2.1 L’Industrie 4.0 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 16

1.2.2 Une vue système orientée développement durable . . . . . . . . . . . . . . . . . 19

1.3 Objectifs et questions scientifiques . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 22

1.4 Organisation du manuscrit . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 25

6



CHAPITRE 1. CONTEXTE GÉNÉRAL DES TRAVAUX

1.1 Le développement durable

Depuis le début des années 1970, à travers le développement économique, scientifique et tech-

nologique de notre société industrielle, l’Homme n’a cessé d’accroître son influence sur la Terre et

ses ressources, entraînant un impact grandissant sur son environnement. La prise de conscience de

ces problèmes écologiques a suscité de nouvelles idées pour un développement plus respectueux de

l’environnement. Le rapport Brundtland de 1987, écrit par la Première ministre de Norvège, Mme Gro

Harlem Brundtland, a marqué le début du développement durable, avec la première définition de ce

terme comme « un développement qui répond aux besoins du présent sans compromettre la capacité

des générations futures à répondre aux leurs» [WCED, 1987]. Le terme développement durable (DD),

appelé en anglais sustainable development ou plus couramment sustainability, est officialisé en 1992

par le Sommet de la Terre à Rio qui définit trois piliers ou dimensions : un développement écono-

miquement efficace, socialement équitable et écologiquement soutenable (figure 1.2). La durabilité

recherchée est alors la conciliation (ou réconciliation) de ces trois dimensions qui, dès la première

révolution industrielle, ont souvent été opposées voire ignorées.

Economie

SocialEnvironnement

Viable Vivable

Équitable

DURABLE

FIGURE 1.2 – Diagramme de Venn traditionnel du développement durable (adapté de [PURVIS et al.,
2019]).

Depuis le cinquième rapport d’évaluation du Groupe d’experts Intergouvernemental sur l’Évo-

lution du Climat (GIEC) publié en 2014 alertant les décideurs politiques, mais aussi la communauté

scientifique sur l’urgence de la situation climatique, le monde politique met en place de nombreux

plans d’action pour le climat, le développement durable ou l’environnement comme le protocole de

Kyoto ou les Accords de Paris sur le climat [GIEC, 2014]. Les Accords de Paris sur le climat, signés en

2015 par 193 pays, visent à mettre en place des mesures pour limiter l’augmentation de la tempéra-

ture mondiale à 2°C par rapport aux niveaux préindustriels afin d’éviter de mettre en péril l’ensemble

de la biodiversité de notre planète. Le rapport du GIEC de 2018 vise plutôt une « action immédiate

de la part des gouvernements, entreprises et investisseurs pour infléchir la tendance et limiter le ré-
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CHAPITRE 1. CONTEXTE GÉNÉRAL DES TRAVAUX

chauffement climatique à 1,5°C. » [GIEC, 2018]. L’actualité avec le tout récent rapport du GIEC (début

2022) rappelle à quel point les conséquences possibles dues aux changements climatiques de nature

humaine sont d’ampleur pour nos sociétés et l’environnement. Selon ce rapport, la température de

la planète a augmenté de 1,09°C et la probabilité que nous atteignions une augmentation de 1,5°C à

l’horizon 2030 est supérieure à 50 %. Malgré le constat sombre de la situation, le rapport traite égale-

ment de nombreuses possibilités d’adaptation et de leur faisabilité dont certaines pistes de réflexion

sont détaillées dans les paragraphes suivants.

Développement durable (DD) : développement qui répond aux besoins du présent sans
compromettre la capacité des générations futures à répondre aux leurs. [ISO 14050 :2020,
2020]

1.1.1 Développement durable, cycle de vie et économie circulaire

La définition classique du développement durable repose sur les trois piliers présentés précédem-

ment. Une autre version caractérise le concept de DD en utilisant la notion de durabilité faible ou de

durabilité forte [MANCEBO, 2010]. Le DD est alors caractérisé par cette notion de durabilité :

• La durabilité serait dans sa conception forte « la durabilité d’un mode de développement qui

apprécie conjointement une durabilité économique, sociale et environnementale ». L’idée clé

est que le capital naturel et le construit ne peuvent être substitués. L’enjeu du DD avec cette

durabilité forte est alors de préserver les stocks de capital naturel considéré comme irrempla-

çable.

• À l’inverse avec sa conception faible, le développement est durable s’il est prospère, si cette

prospérité est répartie équitablement dans la population et si elle est « respectueuse » de l’en-

vironnement. L’idée, ici, est que les capitaux naturels et construits sont substituables avec pour

enjeux de trouver des solutions techniques dites « vertes » pour remplacer les produits et pro-

cédés préexistants ou même restaurer l’environnement.

Sur notre planète, aux limites finies, le DD est qualifié par certains comme un « non-sens »

[COULLET-DEMAIZIÈRE, 2010]. En effet, un développement avec une durabilité faible implique une

croissance infinie de la population ou de l’économie respectueuse de l’environnement, ce qui n’est

pas possible physiquement. Il apparaît alors les termes de « société durable » ou simplement de

« durabilité », retirant le concept de développement et ne gardant que l’aspect durable. Bien que

le concept de DD soit discutable et discuté, il n’en est pas moins aujourd’hui omniprésent dans

nos sociétés. Ainsi, de nombreuses parties prenantes (l’Organisation des Nations Unies (ONU), les

Organisation non gouvernementale (ONG), l’Union Européenne (UE), les nations, la société civile,

les territoires ou l’entreprise) mettent en œuvre ce concept dans leurs différentes exigences.
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Partie prenante : Toute personne ou organisation ayant un droit, une part, une revendica-
tion ou un intérêt dans un système et donc susceptible d’exprimer des exigences (besoins
et contraintes). Définition reprise du domaine de l’ingénierie système [ISO/IEC/IEEE
15288 :2015, 2015].

Le DD exige des changements profonds dans notre façon de penser, de concevoir et d’utiliser les

ressources, ainsi que dans les structures économiques et sociales des modes de consommation et

de production. Il est aujourd’hui inimaginable de conserver le modèle linéaire de consommation «

prendre, fabriquer, utiliser et disposer ». La « pensée cycle de vie » peut contribuer à améliorer les

performances environnementales, et des avantages sociaux et économiques sont tirés d’approches

prenant en compte le cycle de vie complet de la chaîne d’approvisionnement. En effet, cette approche

est utilisée pour minimiser l’impact dans certains domaines, tout en prévenant d’autres impacts dans

d’autres domaines. Le DD exige la prise en compte simultanée et stable des aspects économiques,

environnementaux et sociaux.

Cycle de vie : Étapes consécutives et liées de l’acquisition des matières premières ou de la
génération des ressources naturelles à l’élimination finale [ISO 14050 :2020, 2020]

Les Objectifs du Développement Durable (ODD), au nombre de dix-sept [NATIONS, 2022] et éta-

blis par les États membres des Nations Unies en 2015, reprennent ces trois piliers du DD. Un nouveau

modèle économique pour un développement plus durable a récemment émergé : l’économie cir-

culaire (EC), qui concilie les aspects économiques et environnementaux. L’EC entre pleinement dans

l’ODD12 : « Établir des modes de consommation et de production durables » [GHISELLINI et al., 2016].

La figure 1.3 met en lumière, au travers des mots clés des articles scientifiques 1, un aperçu de l’évolu-

tion des recherches menées sur le DD au cours des cinq dernières années. Au cours des années 2010,

le DD est couplé aux politiques de gouvernance, à l’énergie, au changement climatique, aux impacts,

à l’Analyse du Cycle de Vie (ACV) ou aux performances (partie basse droite ou haute gauche). Le dé-

but des années 2020 marquent le début des recherches sur l’EC et l’Industrie 4.0 (partie gauche de la

figure).

En décembre 2019, lors du sommet sur le climat de la COP25 à Madrid [COP25, 2019], le Green

Deal européen est présenté par la Commission Européenne, et accepté en janvier 2020 [EUROPEAN

COMMISSION, 2019]. Ce plan européen comprend plusieurs actions visant à stopper le changement

climatique et à réduire le niveau de pollution émis dans l’atmosphère. L’un des principaux plans d’ac-

tion, adopté en mars 2020, est le Circular Economy Action Plan. Il propose d’utiliser le modèle d’EC

pour simuler l’utilisation de modèles durables et lance GACERE (Global Alliance on Circular Economy

and Resource Efficiency) en février 2021. Ce nouveau plan complète le premier plan d’action pour

l’économie circulaire de 2015, dont les 54 actions ont été réalisées ou sont en cours de réalisation,

et adopte au fur et à mesure de nouvelles actions (dernières en date au 30 mars 2022). L’EC est dé-

1. Une recherche bibliographique a été effectuée sur le terme Sustainability et tous les mots-clés associés à ce terme.
Seuls les 5000 articles les plus cités sont pris en compte.
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FIGURE 1.3 – Représentation des mots clés retrouvés dans les articles scientifiques traitant du
développement durable entre 2016 et 2021 (dégradé de couleur du bleu pour 2016 au jaune pour

2021) grâce à VOSviewer.

finie par la fondation Ellen MacArthur comme « l’économie qui est conçue de façon restauratrice et

régénératrice et qui vise à maintenir les produits, les composants et les matériaux à leur plus grande

utilité et valeur à tout moment, en distinguant les cycles techniques et biologiques » [FOUNDATION,

2015]. Il est possible de voir une autre définition théorique : l’EC est « un système régénérateur dans

lequel l’apport des ressources entrantes, des déchets, des émissions et des fuites d’énergies est mini-

misé en ralentissant, fermant et réduisant les boucles de matières et d’énergie. Cet objectif est atteint

grâce à une conception pensée pour le long terme, la maintenance, la réparation, la réutilisation, le

réusinage, la remise à neuf et le recyclage. » [GEISSDOERFER et al., 2017]. Une troisième définition

de l’EC est un système industriel qui est réparateur ou régénérateur par intention et par conception

[KIRCHHERR, 2022]. Pour résumer, les objectifs de l’économie circulaire sont :

• Réduire les émissions au niveau mondial,

• Réduire (ou ralentir ou fermer) les boucles de matières et d’énergie,

• Réduire la pression sur les ressources naturelles telles que l’eau, les matériaux « rares » listés par

la Commission Européenne et l’utilisation des sols,

• Créer de nouvelles opportunités commerciales et des emplois locaux de qualité,

• Permettre des chaînes de valeur plus résilientes.

La résilience est définie par la capacité d’un système à conserver son fonctionnement mal-
gré une perturbation majeure et/ou à récupérer son fonctionnement après une perturba-
tion majeure [MACMILLAN et al., 2022].

Faisant suite au premier plan en 2015, le gouvernement français a proposé la SNTEDD (Straté-
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gie Nationale de Transition Écologique pour un Développement Durable) qui se compose de neuf

domaines, dont l’EC. Selon l’Agence Française de l’Environnement et de la Maîtrise de l’Énergie

(ADEME), l’EC prend en compte trois domaines d’action : (1) la production et l’offre de biens et de

services (2) la consommation au travers de la demande et du comportement du consommateur (éco-

nomique ou citoyen) et (3) la gestion des déchets avec le recours prioritaire au recyclage qui permet

de « boucler la boucle » [BELAUD et al., 2019a]. Ces trois domaines représentent l’ensemble du cycle de

vie d’un produit ou d’un processus au travers de sept piliers (Figure 1.4). Pour parvenir à des modèles

durables, la pensée cycle de vie peut aider à améliorer les performances environnementales tout en

maximisant les avantages économiques et sociaux. À ce titre, des travaux antérieurs au sein de notre

équipe de recherche ont traité majoritairement deux piliers : l’éco-conception [MORALES-MENDOZA

et al., 2018; NEGNY et al., 2012] et l’écologie industrielle et territoriale [BELAUD et al., 2019a]. Il est

aussi possible d’innover tout en gardant un contexte d’EC [LE et al., 2022].

OFFRE DES

ACTEURS

ÉCONOMIQUES

DEMANDE ET

COMPORTEMENT

DES

CONSOMMATEURS

GESTION DES

DÉCHETS

Recyclage

Approvisionnement 
durable

Éco-conception

Écologie industrielle 
et territoriale

Économie de la 
fonctionnalité

Consommation responsable

Allongement 
de la durée d’usage

3 domaine d’action 
7 piliers

L’économie 
circulaire

FIGURE 1.4 – L’économie circulaire selon trois domaines d’action et sept piliers (source : [ADEME,
2014]).

Les notions présentées ici sont issues de la norme ISO 14050 [ISO 14050 :2020, 2020] :

• Produit : se présenter sous la forme de biens matériels par exemple des produits
chimiques, ou de biens immatériels comme des services de logistique.

• Processus : ensemble d’activités corrélées ou en interaction qui utilise ou transforme
des éléments d’entrée pour fournir un résultat.
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1.1.2 Évaluer le développement durable

Suite au Sommet de la Terre de Rio de 1992, la Commission du développement durable des Na-

tions Unies lance en 1995 un programme de travail visant à créer des indicateurs caractérisant le

DD. Cependant, les 134 indicateurs testés apparaissent souvent trop généraux et reflètent davantage

la juxtaposition d’indicateurs que l’intégration des trois dimensions du DD. En 2006, la stratégie de

l’Union Européenne met en exergue une sélection de 11 indicateurs « clés », aujourd’hui toujours

utilisés pour indiquer le développement durable d’un pays. La littérature nous donne de nombreux

moyens pour évaluer la durabilité d’un pays, d’une région, d’une communauté, d’une organisation,

d’un projet ou d’un produit [SINGH et al., 2009]. Il n’est pas possible de décrire tous ces moyens dans

l’exercice d’une thèse. Il existe toutefois des revues dans la littérature scientifique essayant de mettre

en lumière les grands groupes d’analyses et/ou d’indicateurs. Dès 2007, Ness et al. mettent en exergue

trois grands groupes d’évaluation de la durabilité :

(i) Les indicateurs et les indices, intégrés ou non, sont à l’échelle d’un pays ou d’une région. Ce

groupe d’évaluations est le plus rétrospectif.

(ii) Moins rétrospectif, on trouve les analyses tournées vers un produit ou un projet.

(iii) Et enfin, les plus prospectifs sont les analyses intégrées à la conception [NESS et al., 2007].

Le type de méthode est aussi un critère de regroupement par lequel on distingue les méthodes

analytiques, les méthodes de programmation mathématique ou les méthodes de simulation [CAL-

ZOLARI et al., 2022]. La littérature présente aussi de nombreuses revues qui se focalisent sur les

évaluations du DD dans un secteur spécifique [TURKSON et al., 2020].

Évaluer le DD a suscité la création d’un tel nombre de moyens que sa compréhension est en réa-

lité devenue difficile pour les décideurs publics ou privés [NY et al., 2006]. Les propriétés, les carac-

téristiques, les limites et les objectifs de chaque moyen sont devenus flous pour les décideurs. Ainsi,

les usages de ces évaluations se sont brouillés, laissant apparaître une idée selon laquelle toutes les

évaluations se valent. Ce n’est évidemment pas le cas : tous les moyens créés répondent à des objec-

tifs précis et différents ; ils peuvent être complémentaires, mais ne sont pas interchangeables. Pour

chaque situation entraînant une évaluation (ou une analyse) du DD , deux points doivent être pris en

compte : le besoin des parties prenantes et les caractéristiques mêmes de la situation. Ces deux points

doivent régir le choix des moyens d’évaluation à utiliser. Les moyens d’évaluation ne sont pleinement

efficaces que s’ils sont utilisés dans les conditions pour lesquelles ils ont été conçus. La nature et la

qualité des données font, par exemple, partie de ces conditions (voir section 1.1.3).

Malgré l’utilisation interchangeable qui est faite des termes « analyse » et « évaluation »
dans la littérature, il convient de donner des définitions distinctes.

• Évaluation : Action d’apprécier la valeur d’une chose.

• Analyse : Examen permettant d’isoler ou de discerner les différentes parties d’un
tout. Ces définitions viennent du Centre National de Ressources Textuelles et Lexi-
cales [CNRTL, 2022]. L’évaluation nécessite l’analyse. L’évaluation requiert alors des
compétences et un investissement supérieurs à une démarche d’analyse.
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Cette évaluation du DD est fréquemment utilisée pour la prise de décision en fournissant aux

décideurs des informations utiles et pertinentes. Cependant, il ne faut pas confondre l’apport d’in-

formations pour aider à la décision et la prise de décision elle-même. L’apport d’information est le

domaine de l’expert en DD, ce n’est pas le cas de la décision. Si la raison d’évaluer le DD d’un sys-

tème est d’informer une décision, cette évaluation doit être conçue dans les meilleures conditions

possibles (transparence, validité . . .), mais ne peut pas se substituer à la décision. Le risque est la

création de moyens inadaptés ou le recours à des usages erronés de ces moyens : aucune incertitude

sur les résultats, absence de prise en compte des hypothèses, non-respect des conditions d’utilisation

ou non-respect du périmètre du système, par exemple. Évaluer le DD c’est, avant toute chose, le défi

de bien poser le problème, définir le système, connaître le besoin, les hypothèses et les contraintes.

L’évaluation du DD est liée à la notion de critères. Mendoza et al. ajoutent le concept de "principe" qui

est défini comme une vérité sur laquelle s’appuie un raisonnement ou une action [MENDOZA et al.,

2000]. Les critères sont alors considérés comme un principe de second ordre. Les auteurs mettent à

un niveau inférieur à celui des critères les indicateurs qui sont « des variables ou composantes du sys-

tème étudié utilisées pour caractériser l’état d’un critère particulier ». Enfin, plus bas dans l’échelle

de la généricité, on trouve les vérificateurs définis comme « une donnée ou une information qui ren-

force la spécificité ou la facilité d’évaluation d’un indicateur ». Au bas de l’échelle, nous ajoutons la

base de données informationnelles qui regroupe toutes les informations nécessaires à l’évaluation.

Rajoutons aussi les trois sphères du DD dans cette organisation hiérarchique qui se trouveraient alors

entre les critères et les indicateurs. La figure 1.5 est représentative de cette généricité dans un cadre

de durabilité faible, qui est celui de cette thèse, car les indicateurs sont reliés à une seule sphère de

la durabilité. Un critère peut s’appuyer sur une ou plusieurs sphères du DD, mais un indicateur ne

prend en compte qu’une seule sphère. Par exemple, les critères socio-économiques sont décrits par

un ou plusieurs indicateurs sociaux et un ou plusieurs indicateurs économiques.

Évaluation

Principe a Principe b Principe c

Critère a.1 Critère a.2 Critère a.3

Indicateur 

a.2.1

Indicateur 

a.2.2

Indicateur 
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Indicateur 

a.2.4

Vérificateur 

a.2.2.1

Vérificateur 

a.2.2.2

Base de données informationnelle

Légende :

sphère environnementale

sphère économique

sphère sociale
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FIGURE 1.5 – Évaluation, principe, critère et indicateur (adaptée de [MENDOZA et al., 2000]).
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Dans ces travaux, nous nous intéressons au principe de la pensée cycle de vie dont les éva-

luations de la durabilité sont les plus couramment utilisées. Ces évaluations systémiques évaluent

les critères d’un système sur l’intégralité de son cycle de vie. De plus, évaluer la durabilité d’un

système implique nécessairement la prise en compte d’un grand nombre de critères caractérisant

des enjeux et objectifs différents, voire contradictoires, propres à chaque partie prenante. Le recours

aux analyses multicritères s’impose alors naturellement. Dans le domaine du développement du-

rable, la littérature scientifique n’est ni cohérente, ni harmonisée : les termes méthodes [THABREW

et al., 2009], outils [NESS et al., 2007], approches [HACKING et GUTHRIE, 2008], indices [MAYER,

2008] et méthodologies [SINGH et al., 2009] correspondent souvent au même aspect. Dans ces

travaux, notre approche se présente sous la forme d’un cadre méthodologique qui intègre des

méthodes et outils provenant du domaine de l’Intelligence Artificielle (IA) et des analyses de la du-

rabilité issues du principe de la pensée cycle de vie. Ce cadre sera donc la structure de notre approche.

Nous adoptons dans ce manuscrit la terminologie définie dans [SALA et al., 2015] qui définit
chacun des termes parmi une certaine hiérarchie :

• Framework ou cadre méthodologique/de travail : base structurelle de l’intégration
des concepts méthodologies, méthodes et outils.

• Méthodologie : ensemble de méthodes de caractérisation individuelles qui, en-
semble, traitent les différentes questions environnementales, économiques et so-
ciales et l’effet/impact associé.

• Méthodes : ensemble de modèles, d’outils et d’indicateurs qui permettent de calcu-
ler les valeurs des indicateurs pour une certaine catégorie d’impacts.

• Modèle : description mathématique, formelle ou informelle du système utilisé pour
calculer un indicateur particulier de l’impact des interventions environnementales/-
sociales/économiques.

• Outil : le logiciel, l’application, la base de données soutenant l’analyse ou l’évalua-
tion effectuée en adoptant une méthode spécifique et les modèles associés.

• Indicateur : paramètre mesurable, ou une valeur dérivée de tels paramètres, qui met
en évidence, fournit des informations ou cartographie l’état d’un phénomène, avec
une signification allant au-delà de celle directement associée à sa valeur [OECD,
2003].

• Indice ou critère : mesure résultante de l’agrégation d’indicateurs [NESS et al., 2007].

1.1.3 Les données, enjeux des analyses traditionnelles du développement durable

Au travers des programmes « Data for Climate » et « Big Data and the SDGs » créés à la fin des

années 2010, l’ONU met les données au centre des objectifs du DD [ONU, 2022]. Pour cause, sans

données, il est impossible d’évaluer le DD d’un territoire ou d’un système comme schématisé par la

figure 1.5. Par exemple, les dirigeants des pays pauvres sans accès aux technologies modernes pos-

sèdent très peu d’informations sur leur population contrairement aux pays développés comme les

États-Unis où l’ONU a signé un partenariat avec Twitter®pour analyser les habitudes des utilisateurs
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[NATIONS, 2022]. La Commission européenne suit aussi les avancées de l’Europe sur la disponibilité

des données pour le calcul des indicateurs du DD afin d’atteindre les ODD [SABADASH, 2022].

Pour être considéré, le DD a besoin de données environnementales, sociales et économiques,

quel que soit le système évalué. Traditionnellement, les données sont contenues dans des bases de

données structurées régionales et thématiques et conçues spécialement pour les évaluations de la

durabilité. On cite à titre d’exemple les données météorologiques, les données des populations ou

les bases de données d’inventaires de cycle de vie de différents produits standards. Ces bases de

données sont spécialisées et souvent incomplètes. Dans les analyses conformes à la pensée cycle

de vie que nous privilégions dans cette thèse (voir paragraphe 1.1.2), des données tout au long du

cycle de vie d’un produit ou d’un procédé sont nécessaires. Or, elles sont compliquées à obtenir : il

convient de les compléter avec des données expérimentales, simulées ou extrapolées.

Les arrivées de l’Open Data et des données massives (appelées communément Big Data) sont de-

venues à la fois un défi et une opportunité pour le DD [REICHMAN et al., 2011]. Dans un rapport publié

en juillet 2020, le Conseil National du Numérique français a rendu un avis pour que les « données en-

vironnementales » deviennent des données d’intérêt général. La notion de « données environnemen-

tales » repose ici sur l’article L. 124-2 du Code de l’environnement qui en donne une définition très

générale : « toute information disponible, quel qu’en soit le support a pour objet l’état des éléments

de l’environnement et leurs interactions ; les décisions et activités susceptibles d’avoir des incidences

sur ces éléments (énergie, bruit, déchets, émissions, etc.) ; l’état de la santé humaine, dès lors qu’elle

peut être altérée par des éléments de l’environnement; l’analyse des coûts et avantages utilisée pour

prendre des décisions; et les rapports établis par les autorités publiques en lien avec l’environnement

». À travers cette énumération de données se pose la question de la source à utiliser pour l’extraction.

C’est ici que l’Open Data devient une opportunité pour évaluer le DD. Au-delà de l’Open Data, tout

capteur de données devient une source de données. Par exemple, souvent nommé « Roi des capteurs

», les smartphones sont en capacité de collecter de nombreuses données différentes comme les dé-

placements des personnes, leur santé, ou encore la température [KRICHEN, 2021]. Si on laisse de côté

les questions éthiques sur la récupération de données privées, un autre problème vient se poser sur

les données ainsi récoltées : leur traitement. Comme pour les données massives et l’Open Data, ces

bases de données sont non structurées et hétérogènes. Il est difficile sans des méthodes spécifiques

d’extraire des connaissances de toutes ces données disponibles. Des domaines voient le jour comme

l’ingénierie des connaissances pour palier à ces difficultés. La première partie du chapitre 2 (para-

graphe 2.1.1 et 2.1.2) explore les méthodes disponibles.
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1.1.4 Conclusion sur le développement durable

Le DD est difficile à définir et surtout à évaluer. Les évaluations du DD les plus courantes et choi-

sies pour nos travaux proviennent du principe de la pensée cycle de vie. Une base de ces évaluations

sont les données. L’arrivée des données massives et de l’Open Data permettent un accès facilité et ins-

tantané à de très nombreuses données. Cependant ces données sont difficiles à exploiter et à traiter.

C’est la première problématique de nos travaux :

Q1 : Comment exploiter et tirer bénéfice des données massives pour aider aux analyses et
aux évaluations du développement durable?

1.2 La transition digitale au service du développement durable

Historiquement, l’industrie est un des plus grands pourvoyeurs de données de par toutes les in-

formations récoltées lors d’une grande partie du cycle de vie d’un produit. Cela s’intensifie aujour-

d’hui avec l’explosion des capteurs et objets connectés accompagnant la chaîne de production glo-

bale. Selon le rapport de l’International Data Corporation de 2021, le volume de données créées et

répliquées est passé de 2 zettabytes (ZB) en 2003 à 79 ZB en 2021 et atteindrait 181 ZB en 2025. L’indus-

trie serait pourvoyeur d’environ un tiers de ces données [REINSEL et al., 2018]. En raison du dévelop-

pement de capteurs « intelligents », de l’informatique haute capacité, des technologies d’information,

des données massives, de l’Internet des objets (Internet of Things (IoT))), l’industrie est confrontée à

un grand bond en avant qui est considéré comme une nouvelle révolution industrielle [SHROUF et al.,

2014]. Ces données créées par les industries sont hétérogènes. Elles sont en général non structurées

et difficiles à intégrer et sous-exploitées. Les pays développés à travers des concepts d’Industrie 4.0

(I4.0) ou de Cyber Physical Systems (CPS) commencent à intégrer de plus en plus les données issues

de tout le cycle de vie dans les prises de décision [BABICEANU et SEKR, 2016]. Le concept d’Industrie

4.0 n’est pas comme les précédentes révolutions industrielles qui sont à l’origine de nouvelles décou-

vertes technologiques ou énergétiques, mais une combinaison de technologies et de fonctionnalités

mises en œuvre dans toute la chaîne de valeur d’une entreprise [EL ZANT et al., 2021]. Les entreprises

se voient offrir une proposition complète qui a pour cœur une double transition digitale et écolo-

gique.

1.2.1 L’Industrie 4.0

Dans les temps anciens de l’histoire, tous les aspects liés à la production, comme l’agriculture, le

transport ou le secteur textile, entre autres, étaient réalisés manuellement, et le développement d’un

produit prenait un temps considérable. La première révolution industrielle a été alimentée par la

création de la pompe à eau et de la machine à vapeur, qui ont permis de mécaniser la production et

de transformer les processus de production manuels en processus plus efficaces [SANTOS et al., 2017].

La deuxième révolution industrielle a été déclenchée par l’électrification et la division du travail

dans l’industrie. Les chaînes de montage font leur apparition dans les industries de production et de

nouvelles industries comme les industries chimiques ou agroalimentaires émergent. Le charbon était
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l’énergie de la première révolution, l’électricité, le pétrole et le gaz sont les énergies de la deuxième

[LI et al., 2017]. L’introduction de la microélectronique et de l’automatisation marque le début de la

troisième révolution industrielle [ROJKO, 2017]. Les technologies de l’information voient le jour, ainsi

que des systèmes de gestion intégrés (dits Enterprise Resource Planning (ERP) et Progiciel de Gestion

Intégré (PGI)) et les structures des entreprises ont été réorganisées en fonction de leur cœur de métier.

Aujourd’hui, il est considéré que nous vivons la quatrième révolution industrielle à travers

un concept introduit par la Forschungsunion Wirtschaft und Wissenschaft (association allemande

regroupant des industriels et des scientifiques) : l’« Industrie 4.0 » (I4.0) [ALEXOPOULOS et al., 2016]

[SANTOS et al., 2017]. Les origines de cette quatrième révolution sont nombreuses, mais on cite les

principales : une diminution de la disponibilité des ressources naturelles, l’augmentation des prix de

l’énergie, l’augmentation de l’âge des employés, la mondialisation des marchés, l’accès simplifié à

de nombreuses technologies digitales et l’avènement des données massives. De plus, les demandes

des clients deviennent de plus en plus complexes, l’innovation plus rapide, des produits avec des

normes de qualité de plus en plus élevées. L’immédiateté et la satisfaction des commandes sont

aussi devenues les normes clients. Dans ce contexte, la numérisation et l’intégration de l’I4.0 sont

une solution réfléchie contribuant à améliorer la performance industrielle et répondant aux enjeux

économiques et industriels. La transformation des industries en I4.0 est pour l’instant progressive,

mais l’impact est considérable sur la performance de l’entreprise, la productivité, les marchés et

l’industrie en général. Selon [ROJKO, 2017], l’I4.0 entraînerait une diminution de 10 à 30% des coûts

de production et de logistique, et de 10 à 20% des coûts de gestion de la qualité. Cela s’ajoute à

d’autres avantages sociaux (environnement de travail plus flexible et convivial), environnementaux

(utilisation plus efficace et plus durable des ressources naturelles et énergétiques, meilleure réuti-

lisation des déchets. . .) et économiques (délais de mise sur le marché plus courts, production plus

personnalisée avec des coûts significativement plus bas. . .).

Plus qu’une révolution technologique, cette révolution se veut novatrice en termes de concepts

et d’outils. Plusieurs auteurs débattent sur les caractérisations de cette révolution. On retiendra que

les principales sont :

• L’intégration d’outils de l’intelligence artificielle [SANTOS et al., 2017],

• L’intégration de nouvelles technologies tels que les CPS, la 5G, les cobots, les robots ou les IoT,

• Des niveaux élevés d’efficacité opérationnelle, de productivité et d’agilité [LI et al., 2017],

• L’intégration de la durabilité à toutes les échelles,

• Le management des données : de la collecte à l’analyse, et l’intégration des technologies de l’in-

formation, des systèmes de fabrication et d’exploitation comme moyen d’acquérir des données

de manière plus pertinente, rapide et souple [BRETTEL et al., 2014].

Le concept de durabilité se veut transversal dans l’I4.0, allant des ressources énergétiques et

matérielles aux procédés de fabrication et à la logistique amont et aval. Certains voient même pour

demain des usines 4.0 (ou usines intelligentes ou digitales) complètement intégrées dans des villes

intelligentes et alimentées par des énergies solaire, éolienne et géothermique [STROZZI et al., 2017].

Les usines deviendront à terme connectées, optimisées, transparentes, proactives, agiles, « propres
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», sobres et frugales. Les technologies telles que l’IoT, les CPS, l’Additive Manufacturing, le Cloud

Manufacting ou le Big Data Analytics permettent la communication entre les différents acteurs et

objets des industries, afin d’obtenir plus de modularité et de personnalisation des produits de masse.

Les CPS sont définis par [ZANERO, 2017] comme un ensemble de ressources informatiques et

physiques interconnectées qui utilise une boucle de contrôle intelligente, afin d’adapter et d’amélio-

rer l’autonomie et l’efficacité de l’ensemble du système. Les CPS sont avant tout caractérisés par de

fortes interactions entre les composants cybernétiques (logiciels) et les composants physiques. Ces

deux éléments combinent étroitement l’IA, l’automatisation et les technologies de communication,

afin d’atteindre des niveaux élevés de performance, de fiabilité, d’efficacité et de robustesse dans

un environnement physique [GOOSENS et RICHARD, 2013]. Les CPS connectés au Cloud ou à des in-

frastructures réseau dédiées 0G ou 5G (LoRa, UnaBiz, Sigfox,. . .) sont souvent appelés IoT. Le Cloud

computing fournit aux entreprises des ressources informatiques, allant du stockage/traitement des

données à leur exploitation par des logiciels, comme des services sur des réseaux internes ou externes

[SHILA et al., 2017]. On parle aussi de l’ « Internet des Services » par analogie avec les IoT [KAGERMANN

et al., 2013]. L’IoT est un concept qui varie suivant les auteurs, mais la vision principale est que l’IoT

est un réseau d’objets physiques possédant des caractéristiques propres et pouvant émettre et rece-

voir des données. Ces objets sont semi-autonomes ou autonomes (intelligents) en interagissant dans

et avec leur environnement. Cette possibilité que donne l’IoT de lier les objets entre eux et d’inter-

agir est un grand pourvoyeur de données (on pourra penser à tous les capteurs d’un procédé par

exemple). Dans la suite naturelle de l’IoT et de l’Internet des services, les auteurs regroupent main-

tenant cela sous le concept de l’Internet de Tout (en anglais Internet of Everything (IoE)). Cet IoE ne

regroupe plus seulement les objets, mais aussi les personnes, les processus (basés sur l’IA) et les don-

nées (figure 1.6) pour une connectivité de « n’importe quoi, n’importe où, n’importe quand » pour

une santé plus intelligente ou des villes et transports plus intelligents et durables [YANG et al., 2017].

Données

PERSONNES

OBJETS

Processus
Délivrer la bonne 

information à la bonne 
personne ou au bon 

objet au bon moment

L’INTERNET DE 
TOUT

Interaction 
machine à 
personne

Interaction personne à 
machine

Interaction 
machine à 
machine

Interaction 
personne à 
personne

FIGURE 1.6 – Diagramme de présentation du concept de l’Internet de Tout.
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Toutes les technologies citées précédemment (IoT, IoE, CPS, robots, cobots, . . .) ont comme point

commun les données. Ce sont ces données à travers les données massives et les méthodes et ou-

tils connexes qui constituent l’un des piliers de la transition digitale des industries [CHEN et ZHANG,

2014]. Elles sont aussi le plus grand défi car elles proviennent de différentes sources souvent hétéro-

gènes et non structurées : il faut alors des processus, des méthodes pour traiter toutes ces données.

L’I4.0 puise beaucoup dans le domaine des données massives et de l’intelligence artificielle pour col-

lecter, exploiter, traiter et analyser ces données. Les "processus dans l’IoE" sont toutes les méthodes

de l’IA et des données massives servant à délivrer la bonne information au bon moment à la bonne

personne ou au bon objet.

L’I4.0 utilise donc les outils et méthodes issus des données massives et de l’IA pour faire face à

cette profusion de données dans l’industrie, que ce soit dans les phases de conception ou de main-

tenance ou avec les fournisseurs ou les clients. Il vient alors la question de savoir si ces méthodes

et outils servent aussi à la transition écologique des industries, ce qui nous conduit à établir notre

deuxième problématique :

Q2 : Comment bénéficier des méthodes et outils issus de l’intelligence artificielle pour aider
les analyses et les évaluations de la durabilité?

1.2.2 Une vue système orientée développement durable

Comme explicité, le DD devrait exploiter le principe de la pensée cycle de vie. La notion de cycle

de vie demeure assez essentielle dans le domaine de l’ingénierie et dans l’industrie. Qu’il s’agisse de

système, de service, de produit, de procédé ou de projet, tous les objets génériques, même très diffé-

rents, ont un cycle de vie [AFIS, 2004]. Pour le cycle de vie complet d’un produit, service, système ou

procédé, l’expression admise est du « berceau à la tombe » (« from cradle to grave »). Dans l’EC, il est

même question de boucle de recirculation entre la fin de vie et l’extraction des matériaux donnant un

cycle de vie du « berceau au berceau » («from cradle to cradle »). Pour un système plus complexe, un

cycle de vie plus générique incluant toutes les phases préliminaires et indispensables que sont la for-

mulation du besoin, la recherche, la conception et les essais fait son apparition [MEINADIER, 2003]. La

notion de cycle de vie, quel que soit le système considéré, décrit l’ensemble des phases de l’existence

de ce système depuis l’idée jusqu’à la fin de vie. Ces étapes sont « des périodes du cycle de vie qui cor-

respondent à un état du système ou de sa description ». C’est donc une représentation temporelle du

système. Issu du monde de l’industrie, le cycle de vie d’un projet est souvent représenté par le cycle en

V (figure 1.7) bien que le paradigme agile a, depuis les années 2000, bousculé ce fait. C’est devenu un

standard conceptuel depuis l’apparition de l’Ingénierie Système (IS). Cette représentation apporte la

dimension d’un système. En effet, le produit d’un projet n’est plus obligatoirement un produit, mais

un système composé de plusieurs modules ou composants plus ou moins complexes.

Avec la 3ème puis la 4ème révolution industrielle, les systèmes sont devenus de plus en plus com-

plexes et les parties prenantes ainsi que les intervenants interagissant avec le système sont de plus

en plus nombreux. L’intégration des considérations du DD doit se faire le plus tôt possible, à savoir

dès les étapes d’ « Éxigences du système » et de « Conception générale » ou dès l’analyse du besoin si
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FIGURE 1.7 – Cycle en V adapté de [AFIS, 2004].

le système est intrinsèquement lié à la transition écologique (ferme éolienne, piles à combustible,...)

Ces deux étapes font partie du processus « Analyse du système » suivant les processus techniques dé-

crits dans l’ISO/IEC/IEEE 15288 : « le but du processus Analyse du système est de fournir une base de

données et d’informations rigoureuse pour la compréhension technique afin d’aider la prise de déci-

sion tout au long du cycle de vie » [ISO/IEC/IEEE 15288 :2015, 2015]. L’appel aux concepts de l’I4.0

et aux analyses de la durabilité que nous avons décrits précédemment facilitent cette intégration au

plus tôt. Cependant cette intégration au plus tôt entraîne des difficultés. Par exemple, les personnes

responsables de ces étapes ne sont pas forcément formées pour prendre en compte les questions

de durabilité. Caiardi et al. mettent en œuvre une analyse environnementale dès l’étude d’un projet

pour savoir si un procédé de couplage méthanisation-pyrolyse serait plus durable qu’un procédé de

méthanisation seul, pour le traitement de biomasses sur le territoire marocain [CAIARDI et al., 2022].

Au lieu de passer directement à la conception générale du procédé la partie "exigences du système"

implique que le procédé de couplage soit plus durable que celui de méthanisation pré-exitant. Ils

utilisent alors une analyse environnementale sur les deux systèmes. Cette intégration de l’analyse

environnementale demande, cependant, du temps et de l’investissement humain et financier.

Système : combinaison d’éléments en interaction organisée pour atteindre un ou plusieurs
objectifs définis.
Définition reprise du domaine de l’ingénierie système [ISO/IEC/IEEE 15288 :2015,
2015].

La complexité due à la multiplicité des individus qui interviennent sur un même système est un

des fondements de l’IS. L’IS est née avec les programmes de missile balistique des années 1950 et s’est
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développée aux États-Unis lors des grands projets spatiaux des années 1960. Les systèmes intègrent

de plus en plus de technologies et disciplines diverses qui ont chacune un langage qui leur est propre.

Il a fallu alors développer une approche – qui est maintenant un domaine de recherche – l’IS. C’est

une approche qui prend en compte l’ensemble de la vie du système : le cycle en V est devenu une

norme au travers de l’IS, et inclut toutes les parties prenantes et toutes les disciplines (technique et

management). Par nature, l’IS est une approche systémique et utilise des modèles issus de disciplines

différentes : nos travaux s’insèrent dans cette démarche par l’intégration de modèles issus du DD, des

données massives et de l’IA. Il est d’ailleurs possible de citer le domaine de recherche de l’Ingénierie

Système Basée sur les Modèles (ISBM) (ou Model-Based Systems Engineering (MBSE)) qui correspond

à une intégration de modèles issus de différents métiers.

« L’IS est une démarche méthodologique (processus, méthodes, outils) multidisciplinaire
qui englobe l’ensemble des activités adéquates pour concevoir, développer, vérifier, vali-
der et faire évoluer un système apportant une solution économique et performante aux
besoins d’un client tout en satisfaisant l’ensemble des parties prenantes » [ISO/IEC/IEEE
15288 :2015, 2015].

Nos travaux se trouvent à la frontière de nombreux domaines : ceux de l’environnement et de

la chimie (analyses du DD et EC) et celui de la science des données (IA et données massives). Le cas

d’étude de nos travaux qui s’intéresse à la production de glucose à partir de déchets lignocellulosiques

de l’agriculture (détaillé dans le chapitre 6) ajoute aussi les métiers du génie des procédés et des sys-

tèmes à cette liste. L’EC prônant la réduction des déchets, les procédés et systèmes industriels (PSI)

mettent en place des boucles de recyclage et de valorisation de leurs déchets. Ces boucles sont ajou-

tées soit a posteriori soit lors de la phase de conception des PSI. Parmi les industries, l’agro-industrie

est un des grands pourvoyeurs de déchets. De nombreuses valorisations des déchets agro-industriels

voient le jour pour que cette industrie tende vers une économie circulaire et durable. Par exemple,

les déchets lignocellulosiques agricoles (la plante hors produit final) servent à fabriquer du glucose.

Les déchets agricoles deviennent non plus des déchets, mais des coproduits servant à fabriquer du

glucose qui sont ensuite valorisés en biocarburants, biomatériaux ou biomolécules. Cela entre dans

une démarche d’EC. La figure 1.8 présente le système de production de glucose à partir des déchets

agricoles et les différents systèmes en interaction dans le cycle de vie du système. Le cycle de vie du

système est en bas de la figure avec les sous-systèmes que sont l’agriculture (système qui va produire

un produit final agricole et un déchet lignocellulosique servant à la production de glucose), les pro-

cédés de prétraitement, le transport, la valorisation du glucose et la fin de vie de ces valorisations

(énergétique par exemple). Le haut de la figure montre deux autres systèmes en interaction avec le

cycle de vie du système.

L’utilisation de déchets agricoles dans une démarche d’EC rentre dans un concept lié à l’EC : la

bioéconomie. La bioéconomie désigne toute chaîne de valeur qui utilise comme point de départ

des biomatériaux et des produits d’origine agricole, aquatique ou forestière. La Commission Euro-

péenne définit la bioéconomie comme : « la production de ressources biologiques renouvelables et

leur conversion en denrées alimentaires, aliments pour animaux, produits biosourcés et bioénergie.
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FIGURE 1.8 – Schéma des étapes du cycle de vie du glucose avec le détail des différents systèmes en
interaction.

Elle comprend l’agriculture, la sylviculture, la pêche, la production de denrées alimentaires et de pâte

à papier, ainsi que certaines parties des industries chimiques, biotechnologiques et énergétiques »

[EEA, 2018]. Ce concept englobe également la production de ressources biologiques renouvelables et

la conversion de ces ressources et des flux de déchets en produits à valeur ajoutée tels que les denrées

alimentaires, les aliments pour animaux, les produits biosourcés et les bioénergies [CARUS, 2016]. Les

concepts d’EC et de bioéconomie sont très liés de par le passage des ressources non renouvelables aux

biomatériaux. Carus affirme que les deux approches sont différentes, mais complémentaires, car :

« l’EC renforce l’écoefficacité des procédés et l’utilisation de carbone recyclé pour réduire l’uti-

lisation de carbone fossile supplémentaire. La bioéconomie remplace le carbone fossile par du

carbone biologique issu de la biomasse de l’agriculture, de la sylviculture et de l’environne-

ment marin [...] Le concept de bioéconomie va bien au-delà de l’EC, incluant beaucoup plus

d’aspects tels que de nouvelles briques chimiques, de nouveaux procédés de transformation,

de nouvelles fonctionnalités et propriétés des produits » - [CARUS, 2016].

L’ajout de trajectoires de valorisation des déchets agricoles rentre pleinement dans ces aspects de

bioéconomie et d’EC. Cet ajout change le système global de production de produits agricoles qui

devient plus durable et circulaire. Cependant pour que le système global reste circulaire et durable,

les trajectoires de valorisation se doivent d’être vertueuses. Ce constat nous amène à la troisième et

dernière problématique.

Q3 : Comment vérifier que des procédés innovants soient considérés comme des systèmes
industriels durables et circulaires?

1.3 Objectifs et questions scientifiques

Nous remettons ici en perspective les questions scientifiques auxquelles le présent manuscrit va

s’employer à répondre en proposant un cadre méthodologique original. La transition digitale est un

des moyens qui peut aider à la transition écologique notamment au travers de méthodes dévelop-

pées pour traiter et analyser les données. Il est possible de trouver des technologies usant des don-
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nées massives déjà incorporées dans l’économie circulaire ou dans l’écologie industrielle [MING et al.,

2015]. Les analyses et les évaluations de la durabilité sont très consommatrices de données notam-

ment de données de premier plan sur le procédé étudié et de données d’arrière-plan pour la trans-

formation des substances en émissions. Or, comme vu dans le paragraphe 1.1.2, pour qu’un procédé

soit considéré comme un système industriel circulaire et durable il doit être analysé et évalué. Cette

durabilité doit être pensée lors des phases d’études et de conception. Cependant alors que des mé-

thodes d’aide à la décision sont créées pour des éco-parcs industriels [BELAUD et al., 2019a], il n’y a

pas ou peu de méthodes développées pour la recherche et l’implémentation des données de premier

plan dans une analyse ou une évaluation de la durabilité. La collecte de données peut être longue et

fastidieuse. Automatiser cette collecte par l’apport de données issues du web notamment des articles

scientifiques et du web public (coût de matière première par exemple) est bénéfique. Ces sources

étant très hétérogènes, il faut faire appel à des outils et méthodes spécifiques. Les outils et méthodes

développés pour les données massives permettent de les compiler, les traiter et les analyser.

La problématique principale abordée dans ce manuscrit concerne une meilleur gestion des

nombreuses données décrivant les procédés et les systèmes ainsi que l’apport de ces données dans

les analyses et évaluations de la durabilité grâce aux outils et méthodes issus des données massives

et de l’IA. Nous résumons en trois questions de recherche principales les trois grands domaines de

recherche. Ces questions sont décrites dans la figure 1.9 et constituent nos objets d’études principaux.

Procédés et systèmes industriels 
Déchets agricolesÉconomie circulaire, analyse de la 

durabilité, pensée cycle de vie

Données massives 
Intelligence artificielle

Q3 :
Comment vérifier que des procédés 
innovants soient considérés comme 
des systèmes industriels durables et 

circulaires ?

Q1 :
Comment exploiter et tirer 

bénéfice des données 
massives pour aider les 

analyses et les évaluations 
du développement durable ?

Q2 :
Comment bénéficier des méthodes et 
outils issus de l'intelligence artificielle 

pour aider les analyses et les 
évaluations de la durabilité ?

FIGURE 1.9 – Contexte général de la thèse et questions scientifiques associées.

Dans la suite du manuscrit pour simplifier le discours, nous utiliserons « analyse » pour
parler d’ « analyse et évaluation ».
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Les présents travaux abordent la mise en œuvre de méthodes d’IA et de données massives

pour aider les analyses de la durabilité dans un contexte industriel ou de recherche permettant aux

systèmes à devenir plus durables et circulaires. Ce sujet est d’importance pour les domaines de

recherche en écologie industrielle et en ingénierie, ainsi que pour les praticiens industriels. En outre

[MURRAY et al., 2017] soulignent la nature multidisciplinaire de l’économie circulaire qui apparait

dans un nombre croissant de domaines de recherche, tel un paradigme décloisonnant les disciplines.

Grâce à la conception d’un cadre pour compiler les données des systèmes industriels complexes et

analyser les résultats des analyses de la durabilité pour aider l’interprétation, ce sujet de recherche

vise à identifier les meilleurs leviers d’action pour aider les chercheurs et les ingénieurs Recherche

et Développement (R&D) dans les phases de conception générale et de formulation des exigences

à intégrer la durabilité. À chaque question scientifique nous avons défini un objectif. La figure 1.10

reprend ces questions et objectifs et les associe à un chapitre du manuscrit.

Comment vérifier que des procédés 
innovants soient considérés comme des 

systèmes industriels durables et circulaires ?

Comment exploiter et tirer bénéfice des 
données massives pour aider les analyses et 
les évaluations du développement durable ?

Comment bénéficier des méthodes et outils 
issus de l'intelligence artificielle pour aider 

les analyses et les évaluations de la durabilité 
?

Concevoir un support (méthodes et outils) 
pour exploiter les données des articles 

scientifiques et du web public

Objectif 1

Objectif 2

Concevoir un support (méthodes et outils) 
pour analyser les résultats des analyses de la 

durabilité et aider à leur interprétation

Objectif 3

Développer un cas d’étude dans le domaine 
de l’agro-industrie avec des procédés 

durables et tourné vers l’économie circulaire

Contributions relatives

Question 1

Question 2

Question 3

Proposer un cadre méthodologique centré sur les données intensives et l'IA pour des systèmes 
industriels durables et circulaires 

Objectif principal

C
h

ap
it

re
 2

Chapitre 4

Chapitre 5

Chapitre 6

Chapitre 3

FIGURE 1.10 – Questions scientifiques, objectifs et chapitres associés.

Le chapitre 2 va effectuer un état de l’art des différents domaines de recherches abordant les dif-

férents outils et méthodes qui seront utilisés dans notre cadre méthodologique. La figure 1.11 donne

une représentation schématique des domaines de recherche. Elle sera complétée avec les outils et

méthodes a posteriori de l’état de l’art.
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Domaines de la recherche Contexte de la recherche

Procédés et systèmes 
industriels

•Génie des procédés

•IS

Science 
des 
données

• Données 
massives

• IA

Agroindustrie

•Procédés innovants

•Biomasse

DD
•Analyses de 

la durabilité

•EC

Approche 
méthodologique 

données massives 
et intelligence 
artificielle pour 
l’évaluation des 

systèmes industriels 
durables et 
circulaires

Méthodes et outils

FIGURE 1.11 – Contexte et domaines de notre approche.

1.4 Organisation du manuscrit

La suite du manuscrit est organisée autour de cinq chapitres.

• Chapitre 1 – Contexte général des travaux : Ce chapitre a introduit le terme de développement

durable à travers un bref historique et la définition de deux concepts associés, le cycle de vie et

l’économie circulaire. La nécessité pour les décideurs de pouvoir évaluer ce développement du-

rable sera abordée à cette occasion avec notamment l’observation que les données sont un des

enjeux principaux de ces évaluations. Les données sont aussi au cœur de la transition digitale

qui sera abordée dans la deuxième partie de ce chapitre. Ces deux parties ont mis en lumière

les différents domaines de recherche, les questions scientifiques et les objectifs.

• Chapitre 2 – État de l’art : Á la lumière de ce chapitre, il dresse le paysage bibliographique dans

lequel s’inscrit le cadre méthodologique et plus largement nos travaux. Il parlera des données

massives, de l’intelligence artificielle, du développement durable et des procédés et systèmes

industriels ainsi que le couplage entre ces quatre domaines.

• Chapitre 3 – Définition du cadre méthodologique : Ce chapitre est dédié à la présentation

d’un cadre méthodologique mis en place pour coupler les données massives et l’intelligence

artificiel aux analyses de la durabilité.

• Chapitre 4 – Architecture des données : Ce chapitre précise l’étape 2 de notre cadre méthodolo-

gique intitulé "Architecture des données" en décrivant ses sous-étapes. L’apport de l’ingénierie

des connaissances pour l’extraction des données nécessaires aux analyses de la durabilité ainsi

que les réseaux de neurones et leur interprétabilité pour l’analyse de ces données sont évoqués.

• Chapitre 5 – Analyse et visualisation des résultats de l’évaluation de la durabilité : Ce chapitre

développe l’étape 4 : "Analyse et visualisation des résultats". Il explore les méthodes issues de

l’apprentissage automatique pour analyser et visualiser les résultats des analyses de la durabi-

lité pour aider les décideurs.

• Chapitre 6 – Cas d’étude : valorisation des déchets lignocellulosiques : Ce chapitre illustre le

cas d’étude et présente la conception et le développement d’un outil.
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Enfin, la conclusion générale synthétise et reprend les contributions de ces travaux en les confron-

tant aux questions de recherche et aux objectifs établis dans le Chapitre 1. Elle s’achève sur des pers-

pectives alimentant les réflexions et les évolutions potentielles.
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Chapitre 2

État de l’art

“Data! Data ! Data ! he cried impatiently. I can’t make
bricks without clay !”

Sherlock Holmes - "The Adventure in the Copper
Beeches" (1892)

Ce chapitre (figure 2.1) dresse le paysage scientifique et bibliographique dans lequel s’inscrivent le

cadre méthodologique et plus largement nos travaux. Il réalise une description précise et appuyée par

les définitions de la littérature, d’une part des différents domaines de recherche qui interviennent dans

ces travaux et d’autres part les méthodes et outils associés. Il est découpé en quatre grandes parties. La

première partie définit les données massives et l’IA, les méthodes qui leur sont attachées ainsi que cer-

taines applications que l’on trouve dans les industries. La seconde partie fait un rapide tour d’horizon

des différentes méthodes d’analyses du DD, spécialement les méthodes en adéquation avec la pensée

cycle de vie. La troisième partie met en avant la littérature récente sur l’utilisation des données mas-

sives, de l’IA pour le DD des industries. Finalement, la quatrième partie s’intéresse aux PSI à travers

une rapide littérature de ceux-ci aux services du DD. Ces différentes parties vont mettre en lumière les

différentes méthodes sélectionnées pour la définition du cadre méthodologique ainsi que le choix du

cas d’étude.
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FIGURE 2.1 – Positionnement du chapitre 2 dans le manuscrit.
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2.1 Données massives et intelligence artificielle

Le développement rapide des technologies de l’information a conduit à la génération d’une

énorme quantité de données. Pour traiter et exploiter ces données, des outils et la science autour de

ces outils se sont développés. Par l’intermédiaire des data scientists, le terme "science des données"

est apparu pour décrire un domaine interdisciplinaire ayant pour but d’exploiter des grands en-

sembles de données. En d’autres termes, la science des données gère le cycle de vie des données. Elle

utilise des techniques et méthodes issues des mathématiques, de l’informatique, des visualisations

de données, de l’intelligence artificielle et des technologies de l’information, à la fois, pour extraire

de la connaissance de ces données et pour les analyser afin d’aider la prise de décisions [WALLER

et FAWCETT, 2013]. Cependant, cette science a connu une forte expansion avec l’émergence des

données massives (souvent appelées par leur terme anglais Big Data). La figure 2.2 présente les

recoupements entre la science des données, les données massives et l’intelligence artificielle. La

suite du chapitre s’attarde sur l’intelligence artificielle et les données massives qui sont exploitées au

sein de ces travaux.

Données 
massives

Intelligence 
Artificielle

Apprentissage 
automatique

Ingénierie des 
connaissances

Science des 
données

Exploration 
des données

FIGURE 2.2 – Science des données vs intelligence artificielle vs données massives vs apprentissage
automatique (adapté de [KULIN et al., 2021]).

2.1.1 Les données massives

Avant de définir les données massives et étudier la littérature associée, les notions de donnée,

information, connaissance et sagesse sont explicitées.
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2.1.1.1 Donnée, Information, Connaissance et Sagesse

La pyramide de la sagesse définie par [ROWLEY, 2007] et représentée par la figure 2.3 nous pro-

pose une hiérarchie entre ces quatre notions (Data Information Knowledge Wisdom appelée DIKW

hiérarchie). Chaque terme est défini individuellement [ROWLEY, 2007] :

« Les données sont définies comme des symboles qui représentent les propriétés des objets,

des événements et de leur environnement. Elles sont les produits de l’observation. Mais, elles

ne sont utiles que lorsqu’elles sont sous une forme utilisable (c’est-à-dire pertinente). La diffé-

rence entre les données et les informations est fonctionnelle, et non structurelle. »

« Les informations sont contenues dans des descriptions, des réponses à des questions qui

commencent par des mots tels que qui, quoi, quand et combien. Les systèmes d’information

génèrent, stockent, récupèrent et traitent les données. L’information est déduite des données. »

« La connaissance est un savoir-faire, et c’est ce qui rend possible la transformation de l’infor-

mation en instructions. La connaissance peut être obtenue, soit par transmission d’une autre

personne qui la possède, soit par instruction, soit par extraction d’une expérience. »

« La sagesse est la capacité d’accroître l’efficacité. La sagesse ajoute de la valeur, ce qui requiert

la fonction mentale que nous appelons jugement ou vision. Les valeurs éthiques et esthétiques

que cela implique sont inhérentes à l’acteur et sont uniques et personnelles. »

Cette pyramide offre une vision selon laquelle l’information se présente sous la forme de données qui

sont structurées de manière à être utiles et pertinentes pour un objectif spécifique [ROWLEY, 2007].

L’identification d’un tel objectif est un élément commun à toutes les applications traitant des don-

nées massives examinées par [DE MAURO et al., 2016]. Dans cette perspective, l’information devient

un actif de connaissance qui crée de la valeur pour les entreprises [CRICELLI et GRIMALDI, 2008]. Ils

en conclurent donc que l’information, et non les données, est le carburant fondamental du phéno-

mène des données massives. Précisons que la sagesse est analogue à la compétence. Certains auteurs

précisent que la sagesse est la compétence de l’expert [SWARTWOOD, 2013].
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Compréhensive, intégrée,
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FIGURE 2.3 – Pyramide présentant la hiérarchie DIKW
(données-information-connaissance-sagesse) (adaptée de [ROWLEY, 2007]).
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2.1.1.2 Notion de "données massives"

Données massives

Les données massives font référence aux ensembles d’informations dont la taille ou le type

dépasse la capacité des bases de données relationnelles traditionnelles pour extraire de la valeur à

ces ensembles avec une faible latence [DE MAURO et al., 2016]. Pour les caractériser, il est souvent

cité les 3V originaux : Volume, Vélocité et Variété auxquels s’ajoutent maintenant la Véracité et la

Variabilité [REINSEL et al., 2018]. C’est pourquoi on parle aujourd’hui le plus souvent des 5V.

Mais il faut aussi mettre en avant la notion de « Valeur » contenue dans la définition donnée précé-

dente. Cette notion est un aspect important des données massives et décrit la transformation des

données en informations susceptibles de créer une valeur économique, environnementale voire

sociale pour les entreprises ou la société. Les données massives sont aussi des ressources c’est-à-dire

les outils et les méthodes qui vont permettre d’utiliser et traiter les données. L’économie, les États,

la société et les industriels s’appuient aujourd’hui fortement sur les données. Les données massives

sont donc en train de changer la façon dont nous vivons, travaillons et jouons chaque jour.

Exploration des données ou data mining

La légende urbaine des « bières et des couches » est l’exemple le plus connu (car le plus ancien)

de mise en œuvre d’exploration des données (appelé plus couramment data mining) dans l’indus-

trie. Cette légende concernerait l’entreprise Walmart®qui aurait décidé de combiner les données de

son système de carte de fidélité avec celles des systèmes des différents points de vente. Le premier

système fournissait alors les données démographiques des clients et le second indiquait quand, où

et ce qu’achetaient ces clients. Une fois combinées, ces données ont été exploitées et de nombreuses

corrélations ont été découvertes. Par exemple, si un client achète du gin il y a de fortes chances qu’il

achète du tonic. Cependant, une corrélation s’est démarquée : le vendredi soir, les hommes améri-

cains qui achètent des couches ont une prédisposition à acheter de la bière. L’entreprise aurait alors

mis les couches et les bières côte à côte dans leurs magasins entraînant une augmentation des ventes

de ces deux produits. Cette légende, dont on trouve les origines en 1992, est souvent reprise pour faire

la différence entre interrogation et exploration des données [POWER, 2002]. L’interrogation des don-

nées est aisée avec les bases de données relationnelles, contrairement à l’exploration qui vit le jour

avec les données massives. En effet, l’idée d’explorer les données vient avec le fait que les entreprises

veulent que celles-ci apportent de la valeur à l’entreprise. La définition plus exacte est l’extraction

d’un savoir ou d’une connaissance à partir de grandes quantités de données par des méthodes au-

tomatiques ou semi-automatiques [BERRY et LINOFF, 1997]. Ce domaine est un sous-domaine de la

science des données. Elle se porte à la frontière entre les données massives, l’intelligence artificielle

et la science des données.

2.1.1.3 Les données massives dans l’industrie

Les données massives sont aujourd’hui indispensables dans de nombreux secteurs. Les entre-

prises du monde entier utilisent les données pour se transformer et devenir plus agiles, améliorer

l’expérience client, introduire de nouveaux modèles commerciaux et développer de nouvelles

sources d’avantages concurrentiels [REINSEL et al., 2018]. Aujourd’hui, les chercheurs s’efforcent
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toujours d’améliorer leurs algorithmes pour traiter les données plus efficacement et introduisent

la mise en œuvre des données massives dans de nombreux domaines autres que la finance et le

commerce de détail, précurseurs. Les données massives ont changé la façon dont nous faisons

des affaires, de la gestion et de la recherche. La science des données massives fait son apparition

dans le monde et vise à fournir les outils dont nous avons besoin pour traiter les problèmes liés

aux données massives [CHEN et ZHANG, 2014]. [SNIJDERS et al., 2012] pensent que les données

massives sont un outil pratique pour creuser des microsavoirs rarement vus par les chercheurs en

sciences sociales et les aider à trouver des modèles pour prédire les comportements sociaux ou

même les crises sociales et économiques. [BABAR et al., 2019] proposent un système de gestion des

données urbaines intelligentes basé sur Hadoop®dans l’optique de villes intelligentes et durables.

Les données environnementales comme la quantité de dioxyde de carbone dans l’air sont suivies en

temps réel.

Parfois, afin d’améliorer l’efficacité du traitement des données, il est nécessaire de modifier les

formats des données pour les rendre plus accessibles aux ordinateurs. [HEINTZ et al., 2014] émet

l’idée d’améliorer la gestion des connaissances du cadre décisionnel d’une entreprise chimique

basée sur de simples notes en remplaçant ces simples notes par des annotations sémantiques

et ontologiques qui sont non seulement lisibles par l’homme, mais aussi adaptées au traitement

informatique. [AL-FUQAHA et al., 2015] suggèrent qu’une plateforme analytique données massives

généralisée doit être construite. Elle fournit un service à l’application IoT, avec le cloud computing

pour traiter ainsi qu’extraire des informations des données. Le Fog Computing lui sert de pont entre

les appareils intelligents et les services de stockage et de cloud computing à grande échelle. Il est

aussi possible de trouver une plateforme de données massives sémantique qui intègre des données

hétérogènes de type wearable dans le domaine de la santé [MEZGHANI et al., 2015]. Les wearables

(de l’anglais wear et able signifiant littéralement « ce qui peut se mettre ou se porter ») désignent

les accessoires et vêtements équipés d’éléments informatiques et électroniques capables, entre

autres, de mesurer et transmettre des données sur l’activité de l’individu qui les porte. Le cadre

de la plateforme comprend trois couches : une couche de stockage de données dans laquelle la

plupart des données sont stockées dans le cloud, une couche données massives qui tient compte du

traitement des données et une couche de connaissances sémantiques pour comprendre les données

par leur ontologie, ainsi que pour préparer les données afin qu’elles puissent être comprises et

traitées par l’ordinateur. Les techniques d’analyse sont également revues et améliorées pour rendre

les techniques des données massives plus efficaces et plus précises. [GANDOMI et HAIDER, 2015]

passent en revue les techniques analytiques pour les données textuelles, audio, vidéo, les données

des médias sociaux et l’analytique prédictive. Ils soulignent que l’analyse prédictive éclipse les

autres formes d’analyses appliquées aux données de traitement et ils encouragent la promotion de

nouvelles techniques statistiques et davantage d’innovations telles que l’analyse en temps réel.

Les données massives sont également utilisées pour aider l’écologie industrielle. [MING et al.,

2015] discutent de ce que les données massives pourraient apporter à l’écologie industrielle. Se-

lon eux, les données massives promeuvent la collaboration virtuelle entre les chercheurs, les aider à

mieux mesurer les empreintes environnementales de la consommation humaine et les défis liés aux
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données dans l’ACV, développer des modèles de systèmes plus réalistes et complexes, mieux capturer

les caractéristiques essentielles des comportements dynamiques humains et affiner les modèles de

métabolisme pour créer une symbiose réussie. [COOPER et al., 2013] utilisent les données massives

pour compléter les données d’arrière-plan d’une analyse environnementale. Le système d’arrière-

plan est constitué de tous les autres processus qui interagissent directement avec le système de pre-

mier plan.

2.1.1.4 Conclusion sur les données massives

Les données massives font partie intégrante des industries et de la société. À travers les IoT, les

CPS, les Cloud et les données issues du Web Public, les industries sont entrées dans l’ère des don-

nées massives. Cette mise à disposition simple et instantanée des données permet aux industries

de se transformer et devenir plus agiles. Cependant, elle entraîne un problème, le traitement de ces

données. Les paragraphes précédents nous ont donné des éléments de réponses notamment avec

le data mining ou certains exemples dans l’industrie d’utilisation de ces données. Si nous nous in-

téressons plus particulièrement aux données massives dans un souci de développement durable, le

paragraphe 2.1.1.3 a mis en lumière l’utilisation des données massives pour aider la collaboration

entre chercheurs ou pour compléter les données nécessaires aux analyses de la durabilité. En effet,

les données massives, et plus particulièrement le Web Public, regorgent de données facilement dis-

ponibles. La littérature a cependant un manque d’utilisation des données massives dans un contexte

de DD [BELAUD et al., 2019b]. Pour chaque analyse de la durabilité, les chercheurs n’utilisent que

les données de leurs propres expériences ou de celles de leur laboratoire. Pourtant, les données is-

sues des articles scientifiques comportent de nombreuses données de procédés qui nous intéressent

particulièrement dans l’optique de comparer des procédés par analyse de la durabilité [LOUSTEAU-

CAZALET et al., 2016]. Elles répondent en partie à notre première question : Q1 - comment exploiter

et tirer bénéfice des données massives pour aider les analyses et les évaluations du développement

durable? . Une fois les sources de données identifiées, il convient d’utiliser des méthodes pour ex-

traire ces données et les traiter. Les outils et méthodes des données massives et de l’IA vont permettre

cela.

2.1.2 Intelligence artificielle

2.1.2.1 Définition générale de l’intelligente artificielle

Le terme "Intelligence Artificielle" (IA) a été utilisé d’une manière formelle par John McCarthy

lors de la conférence de Dartmouth en 1956 qui fait office d’origine de l’IA comme un domaine de

recherche spécifique. L’IA est définie alors comme «la science et l’ingénierie de la fabrication d’une

machine intelligente qui possède la capacité de calcul lui permettant d’atteindre des objectifs dans

le monde humain» [MCCARTHY, 2007]. Il est difficile de définir exactement ce qu’est l’intelligence et

cela reste un débat philosophique et scientifique encore aujourd’hui. Dans l’article "Computing Ma-

chinery and Intelligence" de 1950, Alan Turing affirme que « si la machine peut prétendre avec succès

être humaine pour un observateur averti, alors vous devriez certainement la considérer comme intel-

ligente » [TURING, 1950]. Appelé le "imitation game" par son créateur, il est maintenant appelé le Test

de Turing. Et c’est la notion par laquelle la plupart des scientifiques définissent aujourd’hui l’intelli-
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gence d’un programme informatique. Il n’y a aujourd’hui qu’un seul type d’IA : l’IA faible aussi dite

étroite, mais la littérature nous présente deux autres types qu’on peut appeler évolution : l’IA forte

et la superIA [KAPLAN et HAENLEIN, 2019]. La figure 2.4 décrit les différences entre ces trois types et

les dates auxquelles un panel d’experts estime que ces IA vont émerger. La plupart des systèmes d’IA

dont nous parlons aujourd’hui, sont des systèmes d’IA faible. Pour l’instant, diverses recherches sont

menées en vue de la dissémination des systèmes d’IA, qui sont aujourd’hui fréquemment appliqués

dans divers domaines tels que la reconnaissance des formes, l’automatisation, la vision par ordina-

teur, la réalité virtuelle, le diagnostic, le traitement d’images, le contrôle non linéaire, la robotique,

le raisonnement automatisé, l’exploration de données, la planification des processus, les agents et

contrôles intelligents, la fabrication, etc. [KUMAR, 2017].

Artificial
SuperIntelligence (ASI) 

Artificial General 
Intelligence (AGI) 

Intelligence artificielle forte

- IA appliquée à plusieurs 
domaines
- Capable de résoudre de manière 
autonome les problèmes dans 
d’autres domaines
- Surpasse ou égalise l’humain 
dans plusieurs domaines 

Artificial Narrow 
Intelligence (ANI) 

Intelligence artificielle faible ou 
étroite

- IA appliquée à des domaines 
spécifiques
- Incapable de résoudre de 
manière autonome les problèmes 
dans d’autres domaines
- Surpasse ou égalise l’humain 
dans le domaine spécifique 

- IA appliquée à tous les domaines
- Capable de résoudre de manière 
autonome les problèmes dans 
tous les domaines instantanément
- Surpasse l’humain dans tous les 
domaines 

Intelligence artificielle consciente 
ou SuperIA

Présent Vers 2040* Vers 2060*

* Suivant un sondage auprès d’experts IA en prenant la médiane des différentes réponses (Adapté de : [Kaplan & M.Haenlein, 2019])

FIGURE 2.4 – Schéma décrivant les trois différentes types d’intelligence artificielle (adapté de
[KAPLAN et HAENLEIN, 2019]).

2.1.2.2 Les domaines de l’intelligente artificielle

Une revue rapide des principaux domaines de l’IA en détaillant plus précisément ceux qui sont

utilisés dans nos travaux, est présentée ci-après.

2.1.2.2.1 Apprentissage automatique ou Machine Learning

L’apprentissage automatique, couramment appelé par son terme anglais Machine Learning (ML)

repose sur l’usage d’algorithmes et de modèles statistiques par des systèmes informatiques (ou des

ordinateurs) pour effectuer une ou plusieurs tâches spécifiques sans utiliser d’instructions explicites,

mais en se basant plutôt sur des modèles et des inférences [ALPAYDIN, 2010]. Le ML donne aux ma-

chines la capacité d’apprendre à partir des données et d’améliorer leurs performances à résoudre des
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tâches sans être explicitement programmées pour cela. Les problèmes d’apprentissage automatique

sont définis de manière générale comme suit :

Machine Learning : On dit d’un joueur qu’il apprend de l’environnement en ce qui
concerne une certaine classe de tâches A (par exemple, des actions) et une mesure de per-
formance r (par exemple, l’état et la récompense), si sa performance aux tâches A, mesurée
par r, s’améliore avec l’expérience.

La taxonomie des algorithmes ML est organisée comme dans la figure 2.5, en fonction du résultat

souhaité, de l’entrée disponible et du style d’apprentissage de l’algorithme. Il y a trois grands types

de ML : l’apprentissage supervisé, l’apprentissage non supervisé et l’apprentissage par renforcement.

Quant au deep learning ou apprentissage profond (sous-catégorie du ML), il s’agit d’une méthode qui

s’inspire du système nerveux des êtres vivants (réseaux de neurones). Il intervient dans les trois types

de ML : on parle par exemple d’apprentissage par renforcement profond. Avec l’énorme quantité de

données générées chaque jour, l’apprentissage automatique est une technique clé qui a démontré sa

capacité à traduire ces grands ensembles de données en connaissances exploitables [WARING et al.,

2020].

FIGURE 2.5 – Taxonomie des algorithmes d’apprentissage automatique (source :
https ://cleanpng.com/Rusbert).
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Apprentissage supervisé Cet algorithme est composé d’une variable cible qui est définie pour

être projetée à partir d’un ensemble particulier de variables indépendantes. En utilisant ces variables,

des fonctions sont générées pour correspondre à la sortie souhaitée. Il fonctionne comme un proces-

sus d’apprentissage qui s’effectue en continu jusqu’à ce que la fonction parvienne à prévoir la sortie

correspondante avec le niveau de précision requis [HINTON et SEJNOWSKI, 1999; MITCHELL, 1997]. Il

existe de nombreuses méthodes d’apprentissages supervisés [CORNUÉJOLS et al., 2002] dont les ma-

chines à vecteurs de support [CORTES et VAPNIK, 1995], les arbres de décisions [MCCULLOCH et PITTS,

1943], les modèles bayésiens naïfs, ainsi que les réseaux de neurones artificiels [QUINLAN, 1986]. Nous

aborderons plus en détail les réseaux de neurones dans le chapitre 4.

Apprentissage non supervisé Dans l’apprentissage non supervisé, il n’y a pas d’objectifs souhai-

tables à atteindre, ni de processus de formation pour corriger l’algorithme. Il est utilisé pour regrouper

la population en différents groupes, ce qui est largement appliqué pour segmenter les clients en dif-

férents groupes pour une intervention spécifique et trouver des modèles [GIBBS et SU, 2002]. Il faut

bien distinguer l’apprentissage supervisé et non supervisé. Dans le premier apprentissage, il s’agit

d’apprendre à classer un nouvel individu parmi un ensemble de classes prédéfinies : on connaît les

classes à priori. Tandis que dans l’apprentissage non supervisé, le nombre et la définition des classes

ne sont pas donnés à priori.

Apprentissage par renforcement L’apprentissage par renforcement est considéré comme un

algorithme renforcé de l’apprentissage supervisé. La principale différence entre l’apprentissage

par renforcement et l’apprentissage supervisé est qu’il n’y a pas de résultat spécifique à atteindre

pour former l’algorithme. Au contraire, l’algorithme est évalué et formé avec une autre fonction

de récompense qui évalue le résultat et donne différents niveaux de récompense à l’algorithme en

fonction du degré de satisfaction du résultat. Par exemple, aux échecs, le fait de "gagner" ou de

"perdre" la partie peut être considéré comme une récompense. En utilisant de tels algorithmes, les

machines sont entraînées à prendre des décisions spécifiques.

En complément, nous pouvons citer l’apprentissage semi-supervisé qui se situe entre l’appren-

tissage supervisé et non supervisé. Il utilise un ensemble de données étiquetées et non étiquetées

améliorant la qualité de l’apprentissage. Un des modèles les plus utilisés en ML sont les réseaux

bayésiens, combinaison de la théorie des probabilités et de la théorie des graphes. Ils sont des mo-

dèles graphiques probabilistes qui représentent de manière compacte la distribution conjointe d’un

ensemble de variables. Ils sont surtout employés pour décrire des situations où l’information est in-

certaine, méconnue ou ignorée. Ils ont deux objectifs principaux :

— Ils permettent grâce à leur structure la découverte de connaissances. C’est ce que nous appe-

lons l’interprétabilité et qui sera développée dans le chapitre 4.

— Ils permettent d’estimer la densité grâce à leurs paramètres.

Les chapitres 4 et 5 détailleront plus précisément des méthodes et algorithmes utilisés dans nos tra-

vaux.
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2.1.2.2.2 Natural Language Processing

Le traitement du langage naturel (NLP) est un sous-domaine de la linguistique, de l’informatique,

de l’ingénierie de l’information et de l’intelligence artificielle axé sur la communication entre les ordi-

nateurs et les langues naturelles humaines. Elles visent à résoudre des problèmes tels que la program-

mation des ordinateurs pour traiter et analyser de grandes quantités de données en langage naturel.

Deux missions principales sont associées au traitement du langage naturel : la compréhension du

langage naturel et la génération du langage naturel.

2.1.2.2.3 Système expert

Un système expert est un système informatique qui émule la capacité de prise de décision d’un

expert humain. Un système expert se compose, de façon simple, de 3 éléments :

• Interface utilisateur : Une interface utilisateur assure l’intéraction entre le système expert et

l’utilisateur.

• Base de connaissances : C’est l’endroit où le système expert stocke les connaissances. Il est

principalement utilisé pour collecter et stocker l’expérience, les connaissances et le savoir li-

vresque des experts dans un certain domaine, le bon sens, etc., y compris les pratiques, les faits

et les règles réalisables.

• Moteur d’inférence : La machine de raisonnement est la partie centrale du système expert,

qui est en fait un ensemble de programmes informatiques, utilisé pour simuler le processus

de réflexion des experts, contrôler et coordonner le travail de l’ensemble du système expert.

Selon les données initiales et les exigences de résolution du problème fournies par l’utilisateur,

il utilise les faits et les règles de la base de connaissances, déduit le problème selon certaines

méthodes de raisonnement et stratégies de contrôle, et fournit le résultat à l’utilisateur.

2.1.2.2.4 L’ingénierie des connaissances

Au cours des dernières années, tous les domaines ont été confrontés à une augmentation expo-

nentielle de leurs données, principalement en raison de l’adoption généralisée de nouvelles techno-

logies et des progrès des sciences de l’information. Cette croissance sans précédent a engendré des

défis considérables quant à l’organisation et à l’analyse de ces données, plutôt que leur production.

Dans les domaines scientifiques, la difficulté à appréhender et exploiter conjointement les données

complique fortement leur traitement informatique. Ces difficultés découlent de divers aspects :

(1) la grande dispersion des données scientifiques : les données sont éparses, elles sont contenues

dans des bases de laboratoire, des revues scientifiques, des sites Web, des rapports de projet,

des thèses ou des supports de cours ;

(2) leur hétérogénéité marquée tant au niveau de leurs formats (textes, tableaux, graphiques,

images, etc.) que de leurs vocabulaires ;

(3) leurs échelles temporelles et spatiales variées ;

(4) leur imprécision due à la prise en compte de la variabilité expérimentale ;
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(5) leur fiabilité, en particulier la fiabilité des données du Web.

Depuis longtemps, ces problématiques ont suscité l’intérêt de nombreux domaines de recherche

en informatique, notamment les bases de données, l’intégration de données, la représentation des

connaissances et l’acquisition de données. Parmi eux, lIngénierie des Connaissances (IC) joue un

rôle central et est ici considérée comme un sous-domaine de l’IA.

D’après [AUSSENAC-GILLES et al., 2012], l’IC englobe des concepts, méthodes et techniques

visant à modéliser, formaliser et acquérir des connaissances au sein des organisations, dans le

but de les opérationnaliser, les structurer ou les gérer de manière générale. L’IC trouve ainsi ses

applications dans des domaines où l’objectif est de modéliser les connaissances et de les mettre à

disposition pour soutenir des activités ou des raisonnements. Ces applications incluent la gestion des

connaissances, la recherche d’information sémantique, l’aide à la navigation et l’aide à la décision.

L’IC entretient également des relations étroites avec le Web Sémantique, partageant de nombreux

outils et méthodes tels que les ontologies, les langages de représentation des connaissances et les

raisonnements. Elle s’intéresse particulièrement à l’adaptation et/ou au développement de mé-

thodes et d’outils innovants de capitalisation et de modélisation des connaissances et des données

pour permettre leur exploitation, leur traitement, leur visualisation et leur partage par des systèmes

informatiques, tant à l’échelle pluridisciplinaire, nationale qu’internationale. Dans un contexte

où la gestion des données et des connaissances est en forte croissance, l’IC est devenue un enjeu

stratégique majeur. Notamment dans les domaines des sciences du vivant et de l’environnement,

où les systèmes informatiques développés devront soutenir les décideurs dans des problématiques

mondiales telles que la sécurité alimentaire, la santé humaine, l’impact du changement climatique

et la préservation de la biodiversité.

Pour construire un système de capitalisation et de modélisation des connaissances et des don-

nées provenant de sources hétérogènes, l’utilisation d’ontologies est l’une des multiples solutions

possibles [DOAN et al., 2012; NOY, 2004]. Les ontologies permettent de spécifier des vocabulaires

conceptuels standardisés, et l’indexation des sources de données avec le vocabulaire de l’ontologie

assure leur interopérabilité.De nombreux travaux portent sur l’étude des ontologies à tous les stades

de leur cycle de vie [STAAB S. et STUDER R, 2009] allant de leur construction [CIMIANO P. et al., 2010] à

leur évolution en passant par leur alignement [BERNSTEIN P. A. et al., 2011; SHVAIKO P. et EUZENAT J,

2013]. De plus, les ontologies sont de plus en plus utilisées pour répondre à différents besoins. EElles

sont de plus en plus utilisées en intégration de données pour garantir l’interopérabilité des sources

de données et pour guider l’interrogation de données hétérogènes [CORBY O. et al., 2006]. Elles ca-

ractérisent en particulier la fiabilité de sources de données [DESTERCKE et al., 2013] ou tracent la pro-

venance des données. . Dans le domaine de la recherche, des ontologies spécifiques à des domaines

particuliers sont créées, telles que celle proposée par [BUCHE et al., 2013b] pour l’agroindustrie. En-

fin, l’explosion du Web de données dont la promesse est le partage à grande échelle des données liées

[HEATH T. et BIZER C, 2011], ne fait que renforcer cette montée en puissance des ontologies dans le

domaine de l’IA.
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2.1.2.2.5 Planification

La planification et l’ordonnancement automatisés, parfois appelés simplement planification,

sont une branche de l’intelligence artificielle qui concerne la réalisation de stratégies ou de sé-

quences d’actions, généralement destinées à être exécutées par des agents intelligents, des robots

autonomes et des véhicules sans pilote.

2.1.2.2.6 Combinaison avec d’autres technologies

L’IA est mis en œuvre avec de nombreuses autres technologies pour renforcer sa capacité à ex-

traire diverses informations. Elle est souvent utilisée avec les technologies de "vision par ordinateur"

et de "récupération d’informations musicales" pour réaliser la fonction d’observation et d’écoute. Ces

dernières années, face à l’explosion des données, elle est aussi fréquemment associée aux techniques

des données massives.

2.1.2.3 L’intelligence artificielle dans le secteur industriel

Dans les industries, en particulier les industries de production, où l’automatisation des calculs

est le plus souvent nécessaire, l’IA est un atout. Cette partie a pour but de rassembler succinctement

les recherches en lien avec nos travaux et qui concernent les utilisations actuelles de l’IA dans

différentes industries. L’industrie du génie des procédés est aussi une grand utilisatrice d’IA pour le

contrôle des procédés ou l’optimisation des procédés, par exemple. [COMMENGE, 2020] fait un rapide

état de l’art de ce qui existe dans la littérature scientifique sur les couplages données massives, IA et

génie des procédés.

[MAO et al., 2019] ont discuté de la possibilité d’appliquer l’IA pour promouvoir la fabrication

verte et intelligente. Ils ont analysé les principaux problèmes rencontrés aujourd’hui dans le secteur

de la fabrication verte et les ont découpés en trois catégories : l’intégration des informations,

l’évaluation dynamique des risques et l’aide à la prise de décision ainsi qu’une alerte précoce. Ils

ont recommandé l’utilisation de graphes de connaissances pour intégrer les informations et relier

toutes les connaissances, l’utilisation de réseaux bayésiens pour l’évaluation des risques et la prise

de décision et l’application de l’apprentissage profond pour reconnaître les modèles d’accidents

potentiels et émettre des alertes rapides.

De nombreuses recherches ont été menées afin d’améliorer la productivité de différentes industries

et de faciliter l’interaction des personnes avec les machines grâce à l’IA. [HUANG et FAN, 1993] ont

construit trois systèmes d’IA distincts utilisés à des fins différentes pour le traitement des déchets

dans l’industrie de transformation. [PANG et al., 2020] ont développé un mélange de systèmes experts

et de systèmes d’autoapprentissage pour détecter et corriger efficacement les défauts qui existent

dans les produits en contreplaqué. Grâce à ce système, les ordinateurs trouvent les défauts des

produits en comparant les images prises par la caméra à la base de données du système expert,

qui proposera ensuite une solution pour réparer automatiquement ces zones défectueuses par des

robots et les résumer dans la base de données afin d’améliorer constamment le plan de production.

De nouvelles approches de planification IA comme HiTraP-AT (Hierarchical Transition Planner
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for Automation Technology) pour le domaine de l’automatisation des machines et des usines sont

conçues [LEGAT et VOGEL-HEUSER, 2017]. Il s’agit d’un système de planification configurative. Il est

basé sur une combinaison d’une formulation de planification ajustée. [HAGEMANN et al., 2019] a

présenté une nouvelle méthodologie d’IA qui génère automatiquement la configuration initiale du

système de production sur la base de scénarios industriels réels dans le domaine de la production

de carrosseries automobiles. L’IA améliore aussi le système de gestion de la construction afin que les

utilisateurs puissent s’interfacer directement avec le système en langage naturel [KLASHANOV, 2016].

L’IA n’augmente pas seulement la productivité des industries, elle sert également d’outil essentiel

dans la gestion des risques industriels. [HOU et al., 2020] ont tenté d’utiliser une méthode d’ap-

prentissage automatique pour évaluer les facteurs de caractérisation de l’écotoxicité des produits

chimiques manquants dans USEtox, un modèle Évaluation des impacts du cycle de vie (EICV)

approuvé par les Nations Unies. [AHN et al., 2019] ont appliqué l’IA pour améliorer un système de

détection précoce des fuites de pipeline. Dans les cas normaux, il est très difficile de détecter les

fissures potentielles qui existent loin des capteurs, car il y a trop de bruits qui pourraient influencer le

diagnostic. Afin d’éliminer ces bruits, l’équipe a mis en œuvre un système d’apprentissage automa-

tique basé sur l’algorithme génétique pour sélectionner les caractéristiques et prétraiter les signaux

collectés par les capteurs. Elle a comparé ce système avec le système PCA (analyse en composantes

principales), plus souvent utilisé, et il s’est avéré qu’il était plus précis.

En outre, l’IA fait également l’objet de nombreuses recherches pour aider à prévoir les consé-

quences potentielles de différentes décisions et aider les décideurs à prendre des décisions plus

prometteuses et plus stables. [CHOU et al., 2010] ont utilisé un système d’IA hybride avec 9 mo-

dèles différents pour prévoir le coût de développement des équipements de fabrication des écrans

TFT-LCD et ont comparé leurs résultats. Dans certains cas, le système d’IA a amélioré la précision

des performances de 46,62 %. [GLIGOR et al., 2018] ont utilisé un réseau de neurones artificiels

à action directe pour prévoir la production d’électricité de l’unité de production photovoltaïque

afin de soutenir la prise de décision d’une usine de production d’énergie en Roumanie. De plus,

puisque l’I4.0, dans de nombreux cas, doit souvent prendre des décisions nécessaires en temps réel,

[TERZIYAN et al., 2018] ont suggéré qu’une technologie Pi-Mind pourrait être introduite et devenir un

bon compromis entre la prise de décision pilotée par l’IA et la prise de décision pilotée par l’homme.

Pi-Mind est un ensemble de techniques, de modèles et d’outils visant à imiter le comportement

décisionnel humain dans différentes situations, ce qui permet de faire des choix en fonction des

préférences personnelles uniques.

2.1.2.4 Conclusion sur l’intelligence artificielle

L’intelligence artificielle est donc de plus en plus utilisée dans les industries pour aider la décision,

traiter les données, intégrer des informations ou évaluer des risques. L’IA est transverse à plusieurs

domaines dont nous avons décrit les objectifs principaux. Deux domaines particuliers ont attiré notre

attention : l’ingénierie des connaissances et l’apprentissage automatique. Le paragraphe 2.1.1 a iden-

tifié une source de données majeure, les articles scientifiques, mais ne précise pas de méthodes pour

extraire les données et les informations. Cela ne répond pas entièrement à notre première question.
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La description de l’IC, et notamment des ontologies, nous semble être un bon moyen de répondre à

la partie manquante de cette question. Le ML analysant de nombreuses données de différentes di-

mensions est une autre réponse à cette première question. Le ML complète notre deuxième question

en mettant en lumière les algorithmes de réduction de dimension et de clustering qui vont aider à

l’analyse des résultats des évaluations de la durabilité.

2.2 La pensée cycle de vie pour le développement durable

Le chapitre 1 a abordé succinctement l’évaluation du DD et les très nombreuses évaluations qui

existent. Il a été précisé que dans un contexte d’EC les évaluations les plus pertinentes sont les éva-

luations conformes à la pensée cycle de vie. Dans cette partie, nous décrivons cette « pensée » ainsi

que les méthodes associées avant d’expliquer le choix de la méthode utilisée dans ce manuscrit.

2.2.1 La pensée cycle de vie

La pensée cycle de vie (PCV) (en anglais Life Cycle Thinking (LCT)) est un état d’esprit dans

lequel nous cherchons à identifier les améliorations possibles des biens et services sous la forme

d’une empreinte environnementale plus faible et d’une utilisation réduite des ressources à toutes les

étapes du cycle de vie. Cela commence par l’extraction et la transformation des matières premières,

puis la fabrication et la distribution, jusqu’à l’utilisation et la consommation. Il se termine par la

réutilisation, le recyclage des matériaux, la récupération d’énergie et l’élimination finale. Tous les

impacts sont pris en compte. La mise en place d’un DD exige de profonds changements dans la façon

de penser, dans les structures économiques et sociales des modèles de consommation et de produc-

tion. Cela signifie l’implication nécessaire du domaine scientifique, technologique et industriel, et la

création de méthodologies pour évaluer la durabilité dans chaque cas spécifique. La PCV contribue

à améliorer les performances environnementales, les avantages sociaux et économiques des biens

et des services en tenant compte de leur cycle de vie complet, en évitant le transfert de charges. Cela

signifie minimiser les impacts environnementaux à un stade du cycle de vie d’un produit tout en

évitant d’autres impacts par ailleurs. La figure 2.6 montre une approche tournée EC du cycle de vie

d’un produit qui part des ressources, va vers la fabrication, la livraison, l’utilisation et l’élimination

finale (recyclage ou fin de vie). Chaque étape a des échanges avec les ressources naturelles.

La PCV identifie également les opportunités qui conduisent à des décisions visant à améliorer

les performances environnementales, l’image et les avantages économiques. Les entreprises ne

prennent pas toujours en compte leurs chaînes d’approvisionnement ou les processus d’utilisation

et de fin de vie associés à leurs produits. Les actions gouvernementales se concentrent souvent sur

un domaine spécifique, et non sur les impacts ou les avantages qui se produisent dans d’autres

domaines et qui sont attribuables à leurs propres niveaux de consommation. Dans ce cas, si l’on ne

tient pas compte du cycle de vie complet des biens et des services (c’est-à-dire l’approvisionnement,

l’usage et la fin de vie), le seul élément qui souffre est l’environnement, ce qui se traduit par un

potentiel de dommages plus élevé à différents niveaux.

41



CHAPITRE 2. ÉTAT DE L’ART

FIGURE 2.6 – Cycle de vie d’un produit dans un contexte d’économie circulaire (source : chaire
ELSA-PACT).

2.2.2 Méthodes conformes à la pensée cycle de vie

Selon l’initiative de l’UNEP sur le cycle de vie, la PCV est un mode de pensée qui inclut les consé-

quences économiques, environnementales et sociales d’un produit ou d’un processus sur l’ensemble

de son cycle de vie [GUINÉE et al., 2011]. Il existe plusieurs méthodologies pour évaluer et analyser

ces impacts. Certaines d’entre elles sont listées dans le tableau 2.1. Parmi celles-ci, l’Analyse du Cycle

de Vie (ACV) est une méthode d’aide à la décision systémique et multicritère. Cette vue systémique

de l’ACV est tout l’intérêt de cette méthode, elle prend en compte tous les impacts sur l’environne-

ment, l’économie et la société liés au cycle de vie d’un système (produit, procédé ou service). L’ACV

est historiquement orientée vers les impacts environnementaux liés au cycle de vie d’un produit. Les

normes qui l’encadrent font d’ailleurs partie des normes de management environnemental. Ces der-

nières années, elle a été étendue aux impacts sociaux et économiques afin de rencontrer les objectifs

de durabilité. Aujourd’hui, le terme « ACV » peut avoir plusieurs signification : il est utilisée à la fois

pour caractériser un domaine d’étude, une méthode ou un cas spécifique d’étude. Dans le tableau

2.1, les méthodes ACV spécifiques aux trois sphères sont citées (l’analyse environnementale du cycle

de vie, l’analyse des coûts du cycle de vie, l’analyse sociale du cycle de vie) et une méthode ACV les

regroupant (l’analyse de la durabilité du cycle de vie).

De manière synthétique, l’annexe A présente les analyses environnementales citées dans le tableau
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TABLEAU 2.1 – Liste de méthodes utilisant la pensée "cycle de vie" adaptée de [JOLLIET et al., 2010]

Type des méthodes Nom des méthodes
Analyse environnementale du cycle de vie
Analyse des flux de matières

Analyse environnementale Analyse des impacts environnementaux
Analyse des risques environnementaux
Analyse des exergies
Apport de matière par unité de service
Analyse coûts-bénéfices

Analyse économique Analyses des coûts du cycle de vie
Analyse économique des entrées-sortie

Analyse sociale Analyse sociale du cycle de vie
Analyse de la durabilité Analyse de la durabilité du cycle de vie

2.1, afin de relever les avantages et les inconvénients de chaque méthode.

2.2.3 Analyse du cycle de vie

L’ACV est une méthode d’aide à la décision basée sur une approche rigoureuse et transparente, en

constante évolution et amélioration [JOLLIET et al., 2010]. Son intérêt réside dans la prise en compte

des impacts environnementaux, économiques et sociaux tout au long du cycle de vie d’un produit,

d’un procédé ou d’un service. Cela inclut toutes les étapes, de l’extraction des matières premières à la

fin de vie, en passant par le transport, la fabrication et l’utilisation. L’ACV est encadrée par les normes

internationales de management environnemental ISO 14040 et ISO 14044. La première norme défi-

nit le cadre général de la méthodologie, tandis que la seconde décrit en détail chacune des étapes

[14040 :2006, 2006; 14044 :2006, 2006]. Bien que ces normes se concentrent principalement sur les

aspects environnementaux, leur structure peut être étendue pour inclure les aspects économiques

et sociaux. Suivant ces normes, l’ACV se divise en 4 étapes interagissant de manière itérative (figure

2.7) :

1) Définition des objectifs et du champ de l’étude : Cette étape est cruciale car elle oriente toutes

les étapes suivantes. Elle consiste à définir le cadre dans lequel l’analyse sera réalisée. On doit

tout d’abord identifier les raisons qui motivent la réalisation de l’ACV et décrire l’étendue des

résultats attendus. Ensuite, il est nécessaire de délimiter le périmètre de l’étude selon deux as-

pects. D’une part, il faut sélectionner les limites fonctionnelles du système, généralement dé-

finies « de la porte à la porte », « du berceau à la porte » ou du « du berceau à la tombe » [JAC-

QUEMIN et al., 2012]. D’autre part, il faut choisir les limites « stratégiques » représentées par ce

qu’on appelle l’ACV attributionnelle ou l’ACV conséquentielle. La première correspond à l’ACV

classique, qui évalue l’ensemble des impacts d’un produit (ou d’un procédé ou d’un service)

tout au long de son cycle de vie [EARLES et HALOG, 2011]. ]. L’ACV conséquentielle, quant à elle,

s’appuie sur l’ACV attributionnelle et élargit le champ de l’étude aux conséquences d’un choix

stratégique qui entraînerait une variation de la demande du produit, entraînant une augmen-

tation ou une diminution des impacts [ZAMAGNI et al., 2012]. Par ailleurs, l’ACV repose sur la

quantification du service rendu par le produit (ou le procédé ou le service) grâce à la définition

de l’unité fonctionnelle, qui correspond à une unité de service rendu. Cela permet de compa-

rer les impacts de différents produits, services ou procédés en tenant compte du service rendu
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équivalent. Enfin, le choix d’une règle d’allocation des flux doit être effectué en fonction des cri-

tères d’importance mis en avant entre les différents flux, tels que des critères économiques, en-

vironnementaux ou massiques. Toutes les autres hypothèses de l’étude sont formulées à cette

étape.

2) Inventaire du Cycle de Vie (ICV) en anglais Life Cycle Inventory (LCI) : Cette étape, parfois

fastidieuse, consiste à rassembler et quantifier tous les flux de matière, d’énergie, de devises et

de personnes associés à chaque processus élémentaire du cycle de vie. Il est essentiel d’expri-

mer tous ces flux en fonction de l’unité fonctionnelle. Cette étape est souvent divisée en deux

parties : l’inventaire des données d’arrière-plan et l’inventaire des données de premier plan.

Le système de premier plan correspond aux processus sous le contrôle du décideur pour lequel

l’ACV est réalisée. Le système d’arrière-plan regroupe tous les autres processus qui interagissent

directement avec le système de premier plan [CLIFT et al., 1998; ELGHALI et al., 2007]. L’ICV sert

de référence pour calculer les impacts associés à chaque flux inventorié. Pour simplifier la com-

plexité des données, il est nécessaire d’effectuer une analyse critique de leur qualité, qui servira

de base pour l’analyse de l’incertitude et le calcul de la propagation des erreurs [14040 :2006,

2006].

3) Évaluation des impacts du cycle de vie (EICV) (en anglais Life cycle impact assessment)

(LCIA) : Basée sur l’inventaire du cycle de vie et en accord avec les hypothèses formulées

lors de la définition initiale de l’ACV, cette étape classe et caractérise les flux préalablement

inventoriés dans des catégories d’impacts [14040 :2006, 2006]. Ces catégories d’impact varient

en fonction des aspects environnementaux, économiques et sociaux.

4) Interprétation des résultats : C’est la dernière étape de l’ACV, dont l’objectif est d’établir un

lien entre les trois premières étapes. Elle extrait, à partir des résultats d’ICV et d’EICV, des

conclusions générales et des recommandations en fonction des objectifs initiaux. À ce stade,

il est possible de revoir certains choix effectués lors des trois étapes précédentes. Ainsi, l’ACV

apparaît comme une méthode itérative [14040 :2006, 2006]. Dans le cadre général de l’analyse

de cycle de vie, chacun des trois piliers du DD conduit à trois types d’ACV.

En outre, il est important de noter qu’une itération de la méthode ACV réduit les incertitudes des

résultats jusqu’à ce qu’ils répondent aux exigences fixées lors de la première étape de définition des

objectifs de l’étude. La figure 2.7b illustre ces itérations sous la forme d’une spirale de rétrécissement.

2.2.3.1 L’analyse environnementale du cycle de vie (AeCV)

L’Analyse environnementale du Cycle de Vie (AeCV) se concentre sur les impacts environnemen-

taux, qui sont évalués à l’aide d’indicateurs. On distingue deux types d’impacts : les impacts intermé-

diaires (ou midpoint) et les dommages (ou impacts finals ou endpoint). Les impacts intermédiaires

correspondent à des effets physico-chimiques et biologiques mesurables causés par les flux de ma-

tière et d’énergie (par exemple, l’acidification ou le réchauffement climatique). Les dommages, quant

à eux, représentent les conséquences de l’augmentation des effets physico-chimiques et biologiques

sur des éléments à protéger (les trois plus couramment utilisés étant la santé humaine, les ressources

non renouvelables et les écosystèmes) [JOLLIET et al., 2010]. Le choix des indicateurs environnemen-

taux pour chaque catégorie est guidé par des « méthodes » d’évaluation des impacts. En fonction de
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Définition des objectifs 
et du champ de l’étude

Inventaire du cycle de 
vie 

Évaluation des impacts 
du cycle de vie 

Interprétation des 
résultats 

(a) Les quatres étapes de l’ACV issues de la norme
[14040 :2006, 2006].

Etape 1

ICV 1
ICV 2

ICV 3

ICV 4

EICV 4

EICV 3

EICV 2
EICV 1

Etape 1 
révisée

(b) Spirale de rétrécissement de l’ACV (issue
de [HAUSCHILD et al., 2018].

FIGURE 2.7 – La méthode ACV : les quatre étapes et les itérations.

la méthode utilisée, il est possible de calculer les impacts intermédiaires et/ou finaux, puis éventuel-

lement de normaliser, pondérer et agréger les résultats. Le choix d’une méthode spécifique dépend

des objectifs initiaux de l’analyse. Cependant, des experts en ACV ont rédigé un article dans lequel ils

analysent et comparent les méthodes de caractérisation des impacts. Ils en tirent des recommanda-

tions concernant le choix des méthodes de caractérisation à utiliser [HAUSCHILD et al., 2013].

Les impacts midpoint concernent le premier niveau d’agrégation d’une méthode d’évaluation

des impacts, tandis que les impacts endpoint correspondent au second niveau. Pour passer du pre-

mier niveau au second, on utilise des facteurs de pondération appelés « facteurs de dommage ». Dans

le but d’obtenir un critère environnemental unique, certaines méthodes d’évaluation proposent de

normaliser les indicateurs de dommages, puis d’en faire la somme pondérée. La notion d’indicateur

et de critère est relative au niveau d’agrégation étudié. En effet, si les critères sont les catégories inter-

médiaires, leurs indicateurs sont les flux. En revanche, si les critères sont les catégories de dommages,

les catégories intermédiaires deviennent des indicateurs.

Il est important de souligner que les catégories les plus robustes à évaluer sont celles liées aux ef-

fets globaux, tels que le réchauffement climatique ou l’appauvrissement de la couche d’ozone [HAU-

SCHILD et al., 2013]. En revanche, les catégories qui suscitent actuellement de nombreuses recherches

concernent davantage les problématiques régionales ou locales, telles que l’eutrophisation ou l’épui-

sement des ressources en eau. De nombreuses études sont également menées sur la monétarisation

des différents impacts midpoint , en attribuant un poids à chaque impact en fonction de l’étude, per-

mettant ainsi de comparer plusieurs produits ou procédés qui n’ont pas la même unité fonctionnelle

[CAIARDI et al., 2022].

2.2.3.2 L’analyse économique du cycle de vie (AcCV)

L’analyse économique du cycle de vie appelée Analyse des Coûts du Cycle de Vie (AcCV) (ou en

anglais Life Cycle Costing (LCC)) est considérée comme le volet le plus ancien de l’ACV puisqu’elle

a été développée et standardisée aux États-Unis à partir de la Seconde Guerre mondiale. D’autres
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théories de l’AcCV ont été développées dans le domaine de l’ingénierie système [SWARR et al., 2011].

L’AcCV vise à évaluer les coûts engendrés par un produit (ou un service ou procédé) sur l’ensemble

de son cycle de vie. Elle ne se limite pas au prix de vente, car ce dernier ne reflète pas les coûts d’uti-

lisation et de fin de vie. Les coûts évalués par l’AcCV peuvent être internes ou externes. Les coûts

internes sont ceux qui reviennent directement au producteur ainsi qu’à l’utilisateur-consommateur.

Les coûts externes sont ceux qui incombent aux autres parties prenantes, comme la société ou les

concurrents. Ainsi, bien que le cadre méthodologique de l’AcCV soit similaire à celui de l’ACV, le pé-

rimètre de l’étude s’élargit dans l’AcCV pour inclure les coûts liés aux phases de R&D ainsi que les

coûts associés à des flux non physiques, donc non pris en compte dans AeCV [JOLLIET et al., 2010].

Les coûts du producteur incluent la valeur ajoutée, qui couvre les salaires et les bénéfices. En ce qui

concerne le consommateur, les coûts d’utilisation et de fin de vie sont pris en compte.

2.2.3.3 L’analyse sociale du cycle de vie (AsCV)

Par définition, une Analyse sociale du Cycle de Vie (AsCV) (aussi appelée analyse sociétale ou

socio-économique) est « une technique d’évaluation des impacts sociaux et socio-économiques

(réels et potentiels) positifs et négatifs tout au long du cycle de vie des produits » [UNEP, 2011].

Contrairement à l’AeCV et l’AcCV, qui se concentrent sur les produits, procédés ou services, l’AsCV

se focalise sur les comportements [FESCHET, 2014].Si l’AsCV nécessite plus de temps et de recherche

pour être standardisée, mais la plupart des études s’appuient sur le guide de l’UNEP-SETAC [UNEP,

2011], qui décrit les étapes de réalisation calquées sur celles de la norme ISO 14040 [14040 :2006,

2006]. Cependant, peu d’articles ont été publiés sur l’AsCV en raison principalement de sa complexité

de mise en œuvre [LEHMANN et al., 2013]. Bien que de nombreux frameworks pour créer une AsCV

aient été développés ces dernières années, sa réalisation reste un défi [VAN HAASTER et al., 2017]. Au

niveau de l’inventaire, les opinions divergent : certains experts estiment qu’une collecte de données

aussi détaillée et précise que celle réalisée dans une AeCV n’est pas applicable à l’AsCV [JØRGENSEN

et al., 2010]. D’autres soutiennent que l’utilisation de données génériques provenant de bases de

données statistiques conduira à des estimations trop approximatives et trop grossières pour certains

impacts sociaux [WEIDEMA, 2006].

2.2.3.4 L’analyse de la durabilité du cycle de vie (AdCV)

L’Analyse de la durabilité du Cycle de Vie (AdCV) (en anglais Life cycle sustainability assessment

(LCSA)) intègre les résultats de l’AeCV, de l’AcCV et de l’AsCVpour fournir une vision globale d’un

système dans le contexte de la durabilité. Selon certains auteurs, l’AdCV représente l’avenir de l’ACV

, en soulignant la nécessité de développer simultanément les trois volets et de les intégrer pour pro-

mouvoir le développement de produits véritablement durables plutôt que simplement écologiques.

Le couplage de ces trois pôles avec d’autres outils d’ingénierie est également fortement recommandé

[GUINÉE et al., 2011]. Dans l’ensemble, le cadre établi par la norme ISO 14040, constitué des quatre

étapes précédemment décrites, semble convenir à l’application de l’AdCV. Cependant, des défis

scientifiques et techniques subsistent quant à son intégration, notamment l’intégration de l’AeCV,

AcCV et l’AsCV. Deux grandes propositions s’opposent (ou se complètent) concernant l’AdCV. La

première proposition préconise de développer une seule ACV intégrant dès le début de l’inventaire

l’environnement, les coûts et les enjeux sociaux [KLOEPFFER, 2008] . La seconde proposition suggère

46



CHAPITRE 2. ÉTAT DE L’ART

de réaliser parallèlement les trois ACV pour les trois piliers de la durabilité, en utilisant les mêmes

limites et la même unité fonctionnelle pour le système. Dans ce cas, l’AdCV revient à « sommer »

les trois ACV : environnementale, des coûts et sociale. Cette somme est pondérée ou non selon les

objectifs de l’étude et l’importance accordée à chaque pilier [FINKBEINER et al., 2010; KLOEPFFER,

2008]. Les étapes d’inventaires et d’évaluations d’impacts se retrouvent multipliées par trois et on

se retrouve avec de nombreux impacts à analyser pour essayer d’interpréter les résultats. Cette

deuxième proposition s’inscrit dans la notion de durabilité faible, contrairement à la première

proposition qui s’inscrit davantage dans une perspective de durabilité forte.

2.2.4 Conclusion sur le choix de l’ACV

Par définition, l’ACV est une méthode multicritère et systémique qui évalue les impacts en-

vironnementaux. Le fait qu’on puisse utiliser aussi une planification à long terme et que les ACV

dynamiques se développent est un avantage à ce type d’approche [ER-RAKI, 2021]. L’ACV permet

d’avoir une vue sur de nombreux impacts différents et donc d’identifier les domaines d’amélioration

qui ont la plus grande influence sur les impacts totaux du cycle de vie. Le manque de données limite

les conclusions que l’on tire d’une étude spécifique et c’est la plus grande limite de cette méthode.

L’ajout de méthodes de ML et issues de l’IC va réduire cette limite. Un des avantages de l’ACV est

son développement dans les trois sphères du DD à travers des méthodes dédiées à chacune ou à une

méthode combinée. Cette dimension n’est pas prise en compte par les autres méthodes qui sont

souvent spécifiques à une ou deux sphères maximum.

Avec l’ajout de méthodes d’IA et de ML, la multiplication des bases de données d’inventaires et

celle des impacts ne constituent pas forcément un frein et garde le plus d’information possible tout au

long de notre cadre méthodologique. L’ACV est un domaine en constante évolution. Des ACV particu-

lières voient le jour comme les ACV territoriales ou les ACV transitoires [VENTURA, 2022]. L’ACV terri-

toriale est une méthode réalisant une évaluation environnementale au niveau d’un territoire et iden-

tifiant des orientations d’aménagement plus respectueuses de l’environnement dans un contexte lo-

cal d’aide à la décision. Ce type d’ACV donne une vision globale du système territorial et évalue les

effets cumulatifs dus à la diversité des activités présentes sur ce même territoire [LOISEAU, 2014]. Pour

toutes ces raisons, notre choix pour une analyse de la durabilité repose sur l’ACV.

2.3 Développement durable, intelligence artificielle et données massives

En septembre 2015, à l’occasion de son 70ème anniversaire, l’ONU a adopté « Transformer notre

monde : Développement durable 2030 » à son agenda. L’objectif est de parvenir à un développement

durable mondial qui vise à rassembler tous les pays et les parties prenantes pour interrompre le

déclin de la planète. C’est-à-dire qu’ils mettent en avant la production et la consommation durable,

et la gestion de l’environnement et des ressources naturelles de la Terre pour permettre à la planète

de répondre aux besoins des générations actuelles et futures. L’Agenda 2030 des Nations Unies pour

le développement durable est un plan d’action stratégique ambitieux, qui englobe les dimensions

économiques, sociales et environnementales. Il se compose de 17 objectifs de développement

durable et de 169 cibles. Pour atteindre ces objectifs, il est nécessaire de donner toute sa place à la
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science et à la technologie dans la réalisation des objectifs de développement durable. Parmi les

nombreuses technologies, celle de la science des données joue incontestablement un rôle prépon-

dérant. Elle est appliquée à chaque phase du cycle de vie pour la durabilité des industries.

Pendant la phase de fabrication, l’IA a de nombreuses utilisations liées à la durabilité. [SCHORR

et al., 2020] utilisent la méthode d’apprentissage automatique de la forêt aléatoire pour prédire les

caractéristiques de qualité géométriques et dimensionnelles des alésages sur la base des données de

processus, ce qui conduit à une fabrication durable. [ÁLVAREZ RODRÍGUEZ et al., 2020] proposent une

méthode d’évaluation qui combine l’analyse d’enveloppement des données de réseau dynamique

et l’évaluation du cycle de vie pour évaluer la durabilité, l’efficacité économique et sociale de la

chaîne d’approvisionnement de détail. [ZANGHELINI et al., 2018] effectuent un examen sur la façon

dont l’analyse décisionnelle multicritères est utilisée pour aider l’analyse du cycle de vie dans

l’interprétation des résultats. Ils soulignent que l’Analyse Décisionnelle MultiCritères (ADMC) est

le plus souvent utilisée à deux endroits pour faciliter l’interprétation de l’ACV : au niveau de l’ICV

et au niveau des résultats de l’EICV. D’un point de vue conceptuel, l’ADMC est introduit dans le

cadre et les normes de l’ACV en tant qu’étape de "pondération" pour parvenir à un jugement global

de la performance environnementale à partir des nombreux indicateurs évalués dans l’ACV. La

principale raison d’intégrer l’ADMC à l’ACV est de traiter les résultats de l’ACV en parallèle avec les

aspects économiques, sociaux et techniques. À l’heure actuelle, la méthode du surclassement est

la plus couramment utilisée dans le cadre du ADMC, tandis que la méthode WSA (Weighting Sum

Approach) et la méthode AHP (Analytic Hierarchy Process) jouent également un rôle important. Il est

possible aussi d’utiliser l’analyse de métarégression pour analyser les résultats de diverses études

d’ACV sur les émissions de GES afin d’identifier les principaux facteurs de variabilité E-S (Effect-Size)

et d’estimer à la fois la direction et l’ampleur de leurs effets respectifs dans les études primaires

considérées [MENTEN et al., 2013]. Trois facteurs qui pourraient avoir un impact sur cette variation

du résultat ont été identifiés et quantifiés : les données techniques, les choix méthodologiques de

l’auteur et la typologie de l’étude. [XU, 2020] introduit un cadre de priorisation de la durabilité qui

est utilisé pour prendre des décisions rapides dans les systèmes énergétiques et qui intègre des

méthodes des groupes flous pour une considération de données hybrides. Un cadre méthodologique

couplant l’analyse du cycle de vie et l’analyse d’enveloppement de données de réseau dynamique

pour aider à l’évaluation et à l’amélioration de l’efficacité, de la durabilité et de la rentabilité de la

chaîne d’approvisionnement de détail a été créé par [ÁLVAREZ RODRÍGUEZ et al., 2020]. [MOHEBALI

et al., 2020] appliquent l’analyse d’enveloppement des données pour améliorer l’EICV afin de

prendre davantage en compte l’impact économique et social du projet d’usine de lavage du charbon.

[LINKE et al., 2019] fournissent un modèle d’exemple sur la façon d’inclure l’IA dans la fabrication.

Ils suggèrent qu’une durabilité réussie axée sur les données dans la fabrication devrait se concentrer

sur l’utilisation de l’IA dans l’amélioration de trois aspects clés : l’assurance qualité, la conception

des machines-outils et l’expertise des travailleurs. La nécessité d’appliquer l’IA pour aider à prédire

l’impact du cycle de vie d’un produit agricole a été aussi mise en avant [KAAB et al., 2019]. La

comparaison de deux types de techniques d’intelligence artificielle, le réseau neuronal artificiel et le

système d’inférence floue neuronal adapté est effectué pour évaluer leur précision dans la prévision

des indicateurs environnementaux et de la production d’énergie de sortie pour la production de

48



CHAPITRE 2. ÉTAT DE L’ART

canne à sucre dans les fermes plantées et les fermes de ratons.

Pendant la phase de vente au détail et de consommation, l’IA est souvent utilisée pour trouver

des modèles cachés entre la durabilité et les comportements de consommation des gens et les

stratégies de vente au détail. [YE et al., 2020] appliquent des techniques des données massives,

telles que l’analyse sans modèle, pour analyser l’énorme quantité de données fournies par les deux

plus grands détaillants en ligne de Chine. Ils étudient l’effet d’entraînement positif que provoque la

consommation durable sur les comportements de remboursement des microprêts et la continuité

des comportements de consommation durable ultérieurs. [GONG et al., 2019] appliquent l’analyse

d’enveloppement des données avec des modèles empiriques pour évaluer la relation entre les acti-

vités durables et l’efficacité des performances au niveau des opérations. Ils utilisent deux flux pour

caractériser les activités commerciales, les flux financiers et les flux physiques, et découvrent qu’une

entreprise avec un niveau plus élevé d’intégration financière et un niveau plus faible d’intégration

physique dans la durabilité sont plus susceptibles d’atteindre un niveau plus élevé d’efficacité

de vente au détail tout en maintenant leur objectif durable. [ABDELLA et al., 2020] introduisent

une évaluation systémique de la durabilité basée sur des techniques d’apprentissage automatique

supervisé qui prend en compte les trois lignes de fond de la durabilité, à savoir la société, l’économie

et l’environnement, pour analyser la durabilité de la consommation alimentaire.

L’IA est régulièrement utilisée pendant la phase de traitement des déchets et de gestion des

affaires afin de promouvoir la durabilité. [EUGENE et al., 2019] exposent trois modèles pour appliquer

l’IA en aidant à réaliser l’ingénierie de la molécule au système pour le traitement durable de l’eau

qui comprend l’aide à la conception inverse pour les matériaux, l’aide à la conception d’expériences

et permet une analyse hiérarchique rapide. [ACCORSI et al., 2018] appliquent un cadre développé à

partir d’une architecture multiprofondeur pour effectuer une analyse pilotée par les données qui

prend en compte les aspects micro et macro de la chaîne d’approvisionnement alimentaire pour

soutenir la prise de décision. [NEGRA et al., 2020] proposent de nouvelles stratégies et exigences

pour les communautés scientifiques afin de co-développer des indicateurs scientifiques et d’autres

outils de décision pour aider les investisseurs du secteur agroalimentaire à gérer plus durablement.

[RAUT et al., 2019] utilisent l’analyse des données massives pour analyser les différents prédicteurs

de la performance durable des entreprises dans les pays en développement afin de fournir un aperçu

pratique aux entreprises manufacturières pour améliorer leur gestion de la durabilité. [BAG et al.,

2020] proposent d’utiliser la théorie de la capacité dynamique et le modèle d’équation structurelle

des moindres carrés partiels pour analyser les données d’enquête des cadres miniers afin d’évaluer

le rôle de l’analyse des données massives dans l’amélioration de la chaîne logistique durable. Leurs

résultats montrent que la gestion et l’analyse des données massives jouent un rôle plus important

dans la promotion du développement durable que les innovations basées sur les données mas-

sives. [GHOLIZADEH et al., 2020] démontre un modèle d’écodurabilité multiobjectif pour la chaîne

d’approvisionnement. C’est un programme non linéaire à nombres entiers mixtes qui se base sur

un modèle stochastique flou robuste pour résoudre les problèmes des données massives, contrôler

les incertitudes et les risques et une méthode ε-contrainte augmentée pour résoudre le problème

multiobjectif. [WU et al., 2020] discutent de l’utilisation de services basés sur le cloud, intégrés
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avec des ressources de crowdfunding dans les données massives pour fournir des solutions moins

chères pour la surveillance et le suivi des objectifs de développement durable, et les défis futurs

connexes. [MANGINA et al., 2020] étudient les microdonnées anonymisées de l’enquête européenne

sur le transport routier de marchandises afin d’acquérir des modèles d’opérations logistiques basés

sur plus de 11 millions de trajets, avec différents algorithmes (coopération horizontale, mise en

commun et Internet physique), pour analyser l’efficacité des opérations logistiques de la chaîne

d’approvisionnement et améliorer la durabilité.

Les applications potentielles du ML en ACV existent dans la littérature, mais les algorithmes

utiles dépendent de l’objectif, du type de données et de la taille de l’ensemble de données. Il est ainsi

possible de trouver le développement d’une ACV de substitution à l’aide d’algorithmes de réseaux

de neurones [PARK et SEO, 2003; SOUSA et WALLACE, 2006], des estimations des catégories d’impacts

avec une régression linéaire multivariée [SLAPNIK et al., 2015] ou des analyses de sensibilité avec des

régressions linéaires [HEALTH et al., 2009]. En outre, le ML est appliqué en dehors de l’ACV dans le

nettoyage des données, la prédiction des flux de sortie ou des performances des systèmes, l’infor-

matique des écosystèmes et l’optimisation des systèmes. À partir de ces méthodes, les algorithmes

de ML pourraient avoir de nouvelles applications : filtrage ou nettoyage des ensembles de données

pour l’ICV, estimation des données de flux pour les processus unitaires, amélioration de la qualité et

de la quantité des données utilisées pour déterminer les flux de matière et génération de scénarios

optimisés.

Si nous nous concentrons sur les méthodes d’analyse de la durabilité et les données massives,

la littérature apporte des enseignements. [COOPER et al., 2013] proposent l’utilisation de méthodes

issues des données massives pour compléter les données d’arrière-plan des ACV. La méthode DILCA

(Data-intensive Life Cycle Assessment) exploite l’IC et intègre les développements technologiques qui

modifient les résultats de l’ACV pour un produit donné au fil du temps [BHINGE et al., 2015]. Les

données massives et l’IC sont utilisés pour représenter le cycle de vie d’un produit ou d’un service

[ZHANG et al., 2015], avec tous les flux intermédiaires, les émissions et les extractions dans une ACV

basée sur l’ontologie.

Le couplage entre l’ACV, l’IA et les données massives commencent à apparaître dans la littérature

mais reste très faible et surtout appliqué à une étude particulière. Il n’existe pas d’étude qui propose

une approche globale de ce couplage. Or, comme explicité dans les paragraphes précédents l’ACV bé-

néficie de l’IA et des données massives à n’importe laquelle de ses étapes et il est possible d’envisager

un cadre méthodologique global de couplage.

2.4 Procédés et systèmes industriels et développement durable

L’ingénierie des procédés et systèmes industriels (PSI) est un domaine académique et techno-

logique lié aux méthodes d’aide à la décision pour l’ingénierie bio-physico-chimique. Elles sont

chargées d’indiquer comment planifier, concevoir, exploiter, contrôler tout type de système de

l’opération unitaire à l’industrie elle-même en passant par le procédé chimique [KLATT et MAR-
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QUARDT, 2009]. Le domaine des PSI s’est rapidement développé depuis les années 1950, reflétant la

croissance des industries pétrolières, gazières et pétrochimiques. La définition élargie des PSI fournie

par [GROSSMANN et WESTERBERG, 2000] est la suivante : « l’amélioration des processus de prise de

décision pour la création et le fonctionnement de la chaîne d’approvisionnement chimique. Il s’agit

de la découverte, de la conception, de la fabrication et de la distribution de produits chimiques

dans le contexte de nombreux objectifs contradictoires ». Cette définition englobe l’ensemble de

la chaîne d’approvisionnement chimique (du niveau moléculaire au niveau de l’entreprise). Cela a

conduit l’intégration de nouveaux facteurs : ceux de la sécurité, de l’environnement et les facteurs

économiques. En raison de leur vaste champ d’application et de leur approche systémique sous-

jacente, les PSI sont devenus un instrument puissant pour aborder les problèmes de durabilité et

guider efficacement l’élaboration des politiques durables [BAKSHI et FIKSEL, 2003; GROSSMANN et

HARJUNKOSKI, 2019]. Cela nécessite d’étendre les limites traditionnelles des PSI au-delà du procédé

et de l’entreprise pour inclure le cycle de vie et les systèmes économiques et écologiques associés

[SIKDAR, 2003]. De plus en plus de méthodes et d’outils efficaces et performants sont crées pour

concevoir des systèmes industriels durables [MILLET et al., 2016].

Au niveau moléculaire, certains travaux ont porté sur l’estimation de l’impact environnemental

des produits chimiques à partir de descripteurs facilement disponibles dans la pratique, comme

première étape vers la conception de molécules ayant une empreinte environnementale minimale

[CALVO-SERRANO et al., 2018; WERNET et al., 2008]. L’analyse simultanée de la phase de synthèse et

d’utilisation des produits chimiques réduit les impacts environnementaux de la conception intégrée

des molécules et des procédés [BURGER et al., 2015]. Les aspects environnementaux de la conception

des procédés sont le problème de durabilité le plus étudié en PSI [DIWEKAR, 2005; EL-HALWAGI, 1997]

même si l’industrie des procédés chimiques est aussi confrontée à des problèmes économiques

et sociaux très importants [COUNCIL, 2003]. La topologie et les conditions de fonctionnement

optimales d’une usine de procédés sont déterminées de manière à maximiser simultanément les

performances économiques et environnementales dans l’espace de recherche défini par un en-

semble de contraintes. Il existe de nombreuses formations qui placent l’intensification des procédés

dans leur programme et la recherche est de plus en plus nombreuse sur ce sujet [FERNANDEZ RIVAS

et al., 2020]. En effet, l’intensification des procédés est une approche récente de l’ingénierie qui a

démontré qu’elle pouvait améliorer considérablement l’efficacité et la sécurité des procédés tout

en réduisant les coûts [COMMENGE et al., 2017]. Il existe une grande quantité de littérature basée

sur les méthodes MINLP (Mixed Integer Non Linear Programming) [GROSSMANN et al., 1999] dans

l’intégration de la chaleur [DURAN et GROSSMANN, 1986] et de la matière [KARUPPIAH et GROSSMANN,

2006] pour une consommation minimale d’énergie et d’eau, toutes deux ayant de fortes implications

sur la durabilité. En outre, des travaux récents ont porté sur l’intégration des énergies renouvelables

dans les usines chimiques afin de réduire davantage la consommation de combustibles fossiles

[SÁNCHEZ et MARTÍN, 2018]. Une multitude de mesures ont été employées pour quantifier les perfor-

mances de durabilité dans la conception des procédés [NEGNY et al., 2012; ČUČEK et al., 2012], mais

la tendance récente est de s’appuyer sur des indicateurs d’ACV pour l’écoconception des procédés

[MORALES-MENDOZA et al., 2018].

Au niveau de l’entreprise, suivant les approches d’optimisation à l’échelle de l’entreprise
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[GROSSMANN, 2005], l’accent a été mis sur l’intégration des activités d’acquisition, de production,

de stockage et de distribution des matières premières en tenant compte simultanément des préoc-

cupations environnementales et économiques. Ce sont les méthodes MILP (Mixed Integer Linear

Programming) qui sont utilisées principalement [MALLIER et al., 2021] même si d’autres méthodes

voient le jour [HEINTZ et al., 2014]. À ce niveau, dans un concept d’EC, les chaînes d’approvisionne-

ment en biomasse reçoivent une attention considérable [YOU et WANG, 2011].

La tendance actuelle conduit à appliquer les outils des PSI au-delà du génie chimique et vers

de nouveaux domaines d’application. Par exemple dans le secteur agricole, nous pouvons citer la

recherche opérationnelle prometteuse sur les problèmes de planification [LÓPEZ-DÍAZ et al., 2018],

l’adoption du concept d’EC [BELAUD et al., 2017; COBO et al., 2018], la conception et l’exploitation

d’installations de capture et d’utilisation du carbone [CUÉLLAR-FRANCA et AZAPAGIC, 2015], entre

autres. L’approche principale de ces études consiste à élargir la portée de l’analyse au-delà des

installations de production pour comprendre les vastes implications des décisions d’ingénierie sur

l’environnement. La prise en compte des interactions complexes entre tous les sous-systèmes fournit

des informations pour la prise de décision. Cela génère aussi des connaissances qui sont intégrées

dès les phases de développement des procédés en vue de réduire les impacts à toutes les échelles.

Dans le secteur d’automobile apparaissent des outils qui évaluent les impacts d’une innovation sur

un procédé pré-existant [GARCIA et al., 2015]. On ne parle plus d’évaluer les impacts seulement pour

la conception ou le pilotage mais aussi pour toute innovation ou changement sur un procédé comme

dans le cas d’une bioraffinerie [CAIARDI et al., 2022].

Comme mentionné dans la section 2.2.3, l’ACV est une méthode analytique bien établie pour

quantifier les impacts de la durabilité des produits ou des procédés. Bien que l’ACV n’ait pas été

développée par la communauté PSI, elle partage sa pensée systémique, car elle applique des bilans

massique et énergétique à un système de contrôle donné avec des limites élargies, c’est-à-dire qu’elle

couvre des étapes au-delà de la phase de production. Cela est un point d’entrée pour un couplage

des PSI avec l’ACV [GILLANI et al., 2010; JACQUEMIN et al., 2012]. L’ACV a de nombreuses applica-

tions dans de multiples domaines. L’approche standard consiste à comparer un nombre réduit de

scénarios, en matière d’impact sur le cycle de vie, afin d’identifier les points chauds et de fournir

des recommandations d’amélioration [HELLWEG et MILÀ I CANALS, 2014]. Les premières tentatives

d’intégration de critères de durabilité dans les outils PSI se sont concentrées sur la réduction de la

consommation d’énergie [LINNHOFF, 1993] et d’eau [WANG et SMITH, 1994]. Au niveau de l’usine, ces

consommations ont des impacts environnementaux majeurs. Bien que cette approche ait souvent

conduit à des solutions ayant une empreinte environnementale plus faible, elle néglige un large

éventail d’impacts et surtout elle ne se concentre que sur l’étape de production. L’émergence de

l’ACV dans la communauté des sciences environnementales a donc fourni un cadre puissant pour

surmonter ces limitations. Dans un travail pionnier [AZAPAGIC et CLIFT, 1999] ont couplé l’ACV

à l’optimisation des procédés, ce qui a conduit à une optimisation multi-objectifs minimisant les

impacts du cycle de vie en complément du coût. De nombreux travaux ont depuis continué à fleurir

pour lier l’ACV aux outils des PSI. On pourra citer des méthodes alliant la simulation de procédés et

l’ACV [JULIO et al., 2017], ou encore l’utilisation d’ACV dans des cadres méthodologiques pour des

écoparks industriels [LOISEAU, 2014].

52



CHAPITRE 2. ÉTAT DE L’ART

Nous avons pu voir que l’ACV fait partie intégrante des outils PSI. Il reste encore des défis mé-

thodologiques à relever, comme les différences d’échelle entre les ACV et les PSI ou la création de

méthodes plus efficaces pour résoudre les algorithmes multiobjectifs par exemple, et de nombreux

domaines d’application à explorer. L’ajout d’algorithme venant de l’IA et notamment du ML est en

train d’apparaitre pour perfectionner et pour mieux comprendre les problèmes de durabilité dans les

PSI. Le secteur de l’agro-industrie et plus particulièrement la conception des bioraffineries est l’un

des domaines où les PSI et l’ACV sont le plus couplés [BUSSET et al., 2015; CALVO-SERRANO et al.,

2018; GONG et al., 2019; JULIO et al., 2017]. Si nous ajoutons que les bioraffineries rentrent dans une

vision d’EC, le choix de notre cas d’étude s’est ainsi tourné vers l’agro-industrie et les bioraffineries

avec la valorisation des déchets lignocellulosiques issus de l’agriculture.

2.5 Conclusion du chapitre 2

Dans ce chapitre bibliographique découpé en quatre grandes parties, nous nous sommes intéres-

sés à l’IA, les données massives, le DD et les PSI ainsi que le couplage entre ces quatre domaines. La

première partie définit les données massives et l’IA, les méthodes qui leur sont attachées ainsi que

certaines applications que l’on trouve dans les industries. Cela nous a permis de proposer comme

sources de données décrivant des procédés le Web Public à travers notamment des articles scienti-

fiques, l’IC pour extraire les données et connaissances de ces articles et le ML pour traiter et analyser

ces données. C’est à travers ces trois aspects que nous répondrons à nos deux premières questions. La

seconde partie a fait un rapide tour d’horizon des différentes méthodes d’analyses du DD, méthodes

que l’on avait restreintes aux méthodes PCV. Cela nous a permis de faire le choix de l’ACV comme

analyse de la durabilité dans nos travaux et de la définir. La troisième partie a mis en avant la littéra-

ture récente sur l’utilisation des données massives, de l’IA pour le DD dans les industries. Le manque

de méthode globale utilisant l’IA et les données massives pour « enrichir » l’ACV et servir l’écoconcep-

tion et la promotion du DD a été ainsi mis en avant. Ces constats ont été les prémisses de ces travaux.

Enfin, le dernier paragraphe de cette section s’est intéressé aux PSI à travers une rapide littérature des

PSI aux services du DD. Le couplage des PSI et de l’ACV reste récent dans la littérature et le domaine

des bioraffineries est un enjeu révélateur. Le choix d’un cas d’études des procédés de prétraitement

de la biomasse lignocellulosique tombe alors sous le sens dans un contexte EC.

De cet état de l’art, la figure du chapitre 1 (section 1.3) illustrant notre approche se complète avec

les méthodes et outils retenus ainsi que le cas d’étude (figure 2.8).
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Domaines de la recherche Contexte de la recherche

Procédés et systèmes 
industriels

•Génie des procédés

•IS

Science 
des 
données

•Données 
massives

•IA

Agroindustrie
•Procédés innovants
•Biomasse

DD
•Analyses de 

la durabilité

•EC

ACV

•AeCV

•AcCV

EC

IC et 
ontologies

Approche 
méthodologique 

données massives 
et intelligence 
artificielle pour 
l’évaluation des 

systèmes industriels 
durables et 
circulaires

Méthodes et outils

Bioraffinerie

Déchets 
lignocellulosiques

ML

Procédés 
mécaniques

Procédés 
physico-
chimique

Glucose

FIGURE 2.8 – Contexte, domaines, méthodes et outils de notre approche.
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Chapitre 3

Définition du cadre méthodologique

Space and time are the framework within which the
mind is constrained to construct its experience of reality.

Emmanuel Kant - Critique de la Raison pure, 1781

Ce chapitre (figure 3.1) est dédié à la présentation du cadre méthodologique centré sur les données

massives et l’intelligence artificielle pour aider les analyses de la durabilité dans un contexte d’écono-

mie circulaire. La première partie décrit de façon générale le cadre méthodologique composé de cinq

étapes. La deuxième partie détaille ces étapes à la lumière du travail bibliographique présenté dans le

chapitre 2. La description est plus succincte pour les étapes 2 (Architecture des données) et 4 (Analyse et

visualisation des résultats) comportant l’ajout des méthodes issues des données massives et de l’intelli-

gence artificielle. Elle seront détaillées respectivement dans le chapitre 4 et 5. Ce chapitre est également

l’occasion de mettre en avant les bénéfices de ce cadre méthodologique.

Chapitre 3 : Cadre 
méthodologique

Définition et but de 
l’étude

Analyse de la 
durabilité

Décision

Analyse et 
visualisation des 

résultats

Inventaire du 
cycle de vie

Evaluation des impacts 
de la durabilité

Architecture des 
données

Données 
disponibles

Chapitre 4 : Architecture des données

Chapitre 6 : Cas d’étude

Chapitre 5 : Analyse et visualisation des 
résultats de l’analyse de la durabilité

Évaluation des 
limites

Chapitre 1 : Contexte des travaux

Développement 
durable

Données 
massives et 
intelligence 
artificielle

Chapitre 2 : Etat de l’art

Agroindustrie

Ingénierie des 
connaissances

Apprentissage 
automatique

Analyse du cycle de vie

Extraction et 
collection 

Enrichissement 
et stockage Traitement

Annotation

Procédés et systèmes 
industriels

RTO

Analyse et 
visualisation

Réseau de 
neurones

Réduction de 
dimension

Clustering

Matrice 
[procédés x impacts]

Agro-industrie 4.0

Implémentation 
logicielle du cadre 
méthodologique

Déroulement du cadre méthodologique au cas d’étude

Matrice 
[biomasse x procédés x impacts]

Prétraitements de la 
biomasse 
lignocellulosique

Ontologie de la 
bioraffinerie

Méthode 
MDS

Méthode 
k-means

EICV avec 
ReCiPe

Cheminement 
du manuscrit

Chapitre 
actuel

FIGURE 3.1 – Positionnement du chapitre 3 dans le manuscrit.
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3.1 Introduction du chapitre 3

Les chapitres précédents ont évoqué la transition digitale de nos industries ainsi que leur prise

en compte du DD. L’IA et les données massives sont au centre de la transition digitale et les analyses

de la durabilité une partie du DD. La littérature nous a permis d’observer des couplages entre ces

trois domaines, mais qui restent très spécifiques à un domaine d’application spécifique. Peu ou pas

de méthodes génériques de couplage existent alors qu’un cadre méthodologique générique serait

bénéfique à la fois à l’industrie, mais aussi à la recherche. Un cadre méthodologique étant pour

rappel une base structurelle de l’intégration des concepts méthodologiques, méthodes et outils.

Les trois domaines d’intérêt de nos travaux : l’I4.0 (avec les données massives et l’IA), l’industrie

et le développement durable sont mis en lumière dans la figure 3.2. Sur cette figure, seule la phase

opérationnelle est représentée dans l’industrie. La chaîne d’approvisionnement gouvernée par

l’ingénieur industriel peut entamer une transition écologique avec l’ajout d’analyses de la durabilité

et une transition digitale avec les données massives et l’IA. Chacune des catégories de la chaîne

d’approvisionnement peut être décrite avec des données hétérogènes et peut influencer une autre

catégorie. Par exemple, le type d’entrant peut influencer le type de procédés de transformation.

Les données influencent les indicateurs sociaux, économiques et environnementaux. Ces données

constituent une partie des données de l’entreprise. En ce qui concerne la durabilité de la chaîne

d’approvisionnement, l’objectif est d’intégrer toutes les données dans la conception du procédé. Par

exemple, pour les évaluations environnementales conformes à la « pensée cycle de vie », des données

sur les procédés sont nécessaires. L’obtention de ces données prend beaucoup de temps et nécessite

des expériences coûteuses. Il est également possible d’obtenir des données à partir de publications

scientifiques et d’autres sources, avec l’utilisation automatique ou manuelle des données massives.

Cette figure met en avant les difficultés d’interaction des trois domaines qui ont chacun un expert

différent. Nos travaux, à travers le cadre méthodologique développé dans ce chapitre, ont pour but

de définir une proposition pour affronter ces difficultés. Ce cadre a été conçu pour un chercheur

ou un ingénieur R&D qui voudrait exécuter une première analyse des trajectoires technologiques

industrielles répondant à un besoin et à un contexte. Il peut être déployé pendant une phase d’étude

préliminaire et être utilisé pour aider à une première décision pour le développement d’un pilote

de laboratoire ou semi-industriel. Se voulant générique, il peut tout à fait s’adapter à des phases

plus industrielles avec certaines adaptations dues à des problèmes de mise à l’échelle. En effet, les

données industrielles et les données issues d’articles scientifiques ne sont pas, en général, à des

échelles identiques.

En synthèse, ce cadre méthodologique va permettre :

(i) Aux non-experts de la durabilité de pouvoir interpréter les résultats d’une AdCV de manière

simple et rapide sans toutefois perdre de l’information et ainsi de prendre des décisions pour

concevoir des trajectoires technologiques industrielles plus durables.

(ii) Aux non-experts de l’IA et des données massives d’utiliser des outils automatiques ou semi-

automatiques pour extraire et analyser les données nécessaires à leur étude.

(iii) De placer les données et les résultats, et par extension l’IA et les données massives, au centre
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de la réflexion sur le DD dans les trajectoires technologiques industrielles afin de bénéficier du

capital informationnel.

(iv) D’être plus critique sur les données et résultats par l’intégration de méthodes dédiées.

(v) D’avoir une visualisation et une analyse des données et résultats plus interactives et automa-

tiques pour aider les décideurs.
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Web 
Public 

Données
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Sphère 
sociale

IA “IoT”

FIGURE 3.2 – Les trois domaines d’intérêt du cadre méthodologique.

Le cadre méthodologique se décompose en cinq étapes principales (figure 3.3) :

1. Le but et les frontières de l’étude

2. L’architecture des données

3. L’analyse de la durabilité

4. L’analyse et la visualisation des résultats

5. La décision

Ces étapes sont détaillées dans la suite de ce chapitre.
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3.2 But et frontières de l’étude

La première étape de notre approche est la définition, le but et les frontières de l’étude qui

peut être divisée en plusieurs sous-étapes différentes. La première sous-étape consiste à définir

précisément l’étude, son but et la personne ou le groupe de personnes pour lesquelles l’étude est

réalisée, aussi appelé les décideurs. Dans notre approche, les décideurs sont les chercheurs ou les

ingénieurs R&D qui utilisent l’approche. Cette approche est particulièrement adaptée à la recherche

en raison des limites du système et de la nature des articles publiés qui sont à l’échelle laboratoire.

Elle peut facilement être étendue à l’industrie [SHIBASAKI et al., 2007]. Le fait de détailler précisément

le but de l’étude permet de savoir où on se situe. A-t-on affaire à une comparaison de voies de

construction d’un produit dans des appareils préexistants ou à la construction de pilote de 0 ? Le but

et la fonction de l’étude à travers le produit d’intérêt détaillent aussi l’étude : est-ce qu’on compare

les procédés pour un produit sortant qui est identique ou équivalent? Sommes-nous en train de faire

du reengineering de la conception ou de l’innovation? On répond alors aux questions : pourquoi

cette étude? Quel est l’intérêt de cette étude ? A-t-elle du sens?

La deuxième sous-étape est la définition des limites du système. Il est recommandé d’utiliser

la PCV pour les définir. En effet, cette pensée et l’EC encouragent une approche « du berceau à la

tombe » ou « du berceau à la porte » (voire « du berceau au berceau ») [KOPNINA, 2019]. Cepen-

dant, suivant l’étude, il peut être difficile d’intégrer des éléments en aval, ce qui conduit à préférer

dans ce cas une approche "du berceau à la porte". Les scientifiques et les ingénieurs peuvent se

retrouver dans l’impossibilité de prendre en compte le comportement de l’utilisateur final ou du

consommateur dans leurs modèles. Ces limites doivent être définies avec précision, car elles ont

des effets très importants sur l’analyse environnementale. Par exemple, il convient de préciser si

la chaîne d’approvisionnement en amont est prise en compte. Il est aussi très important de bien

préciser où se situe l’étude (le choix de la méthode d’impacts peut en dépendre). En plus, des limites

du système, il convient aussi de décrire précisément le système : les procédés, les technologies, les

chaînes logistiques.

La troisième sous-étape consiste à définir l’unité fonctionnelle. L’unité fonctionnelle dépend

de l’objectif de l’étude et du type de comparaison de procédés que le chercheur souhaite. Le plus

souvent, elle est soit sur le produit d’intérêt soit sur un des entrants limitants. Le choix de cette

unité fonctionnelle est très important car il peut modifier l’étude de façon drastique si cette unité

est mal définie [14040 :2006, 2006]. Il est possible de faire une étude en prenant plusieurs unités

fonctionnelles et en comparant les résultats obtenus. Pour cela, il suffit d’itérer les étapes.

La dernière sous-étape porte sur le choix du type de sources de données. Le type de sources

dépend de l’étude, elles peuvent être issues de bases de données privées ou du web public par

exemple. Les types de données possibles sont décrits dans la section 3.3.1 et la figure 3.2.

Cette première étape contraint et guide la création d’ontologies de l’étape suivante. En effet, les

définitions fournies structurent les connaissances et encadrent la sélection des articles scientifiques
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et des données nécessaires à l’étude. Cette étape est réalisée manuellement par des chercheurs et des

ingénieurs R&D (spécialiste de leur domaine industriel).

3.3 Architecture des données

Cette étape est issue de l’IA et des données massives. Les données à utiliser doivent d’abord être

choisies. Cela nécessite de répondre à plusieurs questions telles que :

— Où puis-je trouver les données?

— Quel type de données (forme, volumétrie) ?

— Quelles sont les incertitudes sur les données?

— Quelles données ai-je déjà en ma possession?

— De quel degré d’automatisation des données ai-je besoin?

La liste des différentes données dans le paragraphe suivant n’est pas exhaustive, et d’autres types de

données peuvent être ajoutés selon l’objectif du projet mais elle fournit un tour d’horizon des don-

nées possibles. Une fois le choix fait il va être possible de dérouler cette étape qui comporte cinq

sous-étapes. Notre cadre méthodologique étant tourné "pensée cycle de vie", deux types de données

se distinguent : les données issues du système de premier plan (dites données de premier plan) et

celles issues du système d’arrière-plan (dites données d’arrière-plan). Les données peuvent être obte-

nues directement, par des mesures sur site (données primaires), ou indirectement, à partir d’articles

scientifiques publiés, de modèles et de bases de données (données secondaires). L’inventaire des flux

du système de premier plan est généralement basé sur des données primaires, tandis que celui du

système d’arrière-plan s’appuie sur des sources de données secondaires [GUINÉE, 2002].

Système de premier plan : ensemble des procédés et des flux directement affectés par
l’étude.

Système d’arrière-plan : système qui fournit l’énergie et les matériaux au système de pre-
mier plan généralement par le biais d’un marché homogénéisé à une certaine échelle (ré-
gion, pays, continent) [ELGHALI et al., 2007]

3.3.1 Données disponibles

Les différentes données utilisées et disponibles sont énumérées dans la figure 3.2. On va répartir

ces données en trois grands groupes : les données structurées, les données non structurées facile-

ment exploitables et les données non structurées difficilement exploitables.

Données structurées :

— Les données d’entreprise sont des données obtenues auprès des entreprises à n’importe quel

stade de leur activité (de la création de l’entreprise jusqu’à sa fermeture).
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— Les données terrain sont des données décrivant la qualité, ainsi que toutes les paramètres d’in-

fluence pour décrire les matières premières et les entrants d’intérêt.

— Les données technologiques concernent les technologies utilisées dans les procédés indus-

triels étudiés : les types de technologie, les paramètres opératoires et les valeurs énergétiques.

— Les bases de données ACV sont des bases de données d’arrière-plan largement utilisées en ACV

comme EcoInvent®[FRISCHKNECHT et al., 2005] et Gabi®[SPATARI et al., 2001]

Données non structurées facilement exploitables :

— Les données du web public sont accessibles à toute personne disposant d’un navigateur web

et comprennent les données météorologiques, les prix mondiaux des matières premières et les

facteurs d’impact des méthodes d’ACV (la méthode ReCiPe par exemple). Notons que ce groupe

ne prend pas en compte les données issues des bases de données scientifiques (mises à part et

contenues dans le point suivant).

— Les données sociodémographiques , servant aux analyses sociales, vont avoir deux origines ;

d’une part, les données du web public qui correspondent aux données disponibles publique-

ment sur les populations (nombre d’habitants, PIB . . .) et, d’autre part, les données issues de

questionnaires effectués spécifiquement pour une analyse sociale. Celles-ci sont parfois inté-

grées dans des bases de données structurées d’entreprise qui en font alors des données qui

rentrent dans la catégorie des données structurées.

Données non structurées difficilement exploitables :

— Les bases de données scientifiques sont des bases de données d’articles scientifiques comme

Web of Science®et Science Direct®. Même si l’actualité tend vers le mouvement de la science

ouverte pour partager les données de manière plus rigoureuse et plus ouverte (ouverte dans

le sens de l’Open Data), les données des articles scientifiques sont principalement contenues

dans les Portable Document Format (PDF) des articles scientifiques et détenues par les diffé-

rents éditeurs scientifiques. Ces PDF contenant des tables, des graphiques (donc des images)

et du texte sont difficilement exploitables par les machines.

3.3.2 Présentation générale des sous-étapes de l’étape d’Architecture des données

Nous décrivons ici succinctement les sous-étapes de l’Architecture des données. Le chapitre 4

va permettre de rentrer plus en détail sur celles-ci et apporter un descriptif détaillé des méthodes

possibles afin d’en extraire les plus adaptées.

L’étape d’architecture des données comporte cinq sous-étapes :

1. Collection et extraction des données : c’est l’extraction et la collection des données provenant

des différentes bases de données utilisées, qu’elles soient structurées (l’extraction est simple

grâce à un langage de requêtes) ou non structurées. Pour ces dernières, l’extraction est plus

complexe et nécessite des méthodes adaptées. L’IC intervient à travers les ontologies. Le cha-

pitre 4 présente les ontologies et montre en quoi cela va aider l’extraction des données. Une

méthode pour les utiliser sera aussi proposée.
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2. Enrichissement et stockage des données : toutes les données extraites sont stockées soit dans

des systèmes de gestion de bases de données relationnelles (SGBD) soit d’autres types des bases

de données suivant les outils disponibles. L’enrichissement est le processus d’ajout de données

dans les SGBD. Ces données ajoutées proviennent d’experts du domaine d’étude ou de mo-

dèles spécifiques. Les modèles sont des simulations numériques empiriques, de la thermody-

namique ou de l’énergie.

3. Traitement des données : elle consiste à nettoyer, ajouter et supprimer des données pour

la gestion. Ce traitement ne conserve que les données de valeur et ainsi obtenir un vo-

lume de données contrôlé. Elle est faite par l’expert domaine d’une manière manuelle ou

semi-automatique. Après ce traitement, une nouvelle base de données, plus précise et plus

accessible, est générée. Cette nouvelle base de données permet d’effectuer les prochaines

sous-étapes sans toucher aux données extraites pré-traitement. Un gain de temps (grâce à une

volumétrie moindre) et une diminution des erreurs dues à des données erronées sont la raison

de cette base.

4. Analyse des données brutes : elle dépend de l’objectif, des domaines de données et des déci-

deurs. Plusieurs types d’analyse sont possibles : l’analyse descriptive (que s’est-il passé ?), l’ana-

lyse diagnostique (pourquoi cela s’est-il passé ?), l’analyse prédictive (que se passera-t-il ?) et

l’analyse prescriptive (comment faire en sorte que cela se passe ?). Les analyses descriptives et

diagnostiques font appel à un certain nombre de méthodes et d’algorithmes différents, telles

que le résumé, l’écart-type, les dépendances linéaires ou non linéaires, l’analyse factorielle et

les méthodes de classification (induction d’arbres de décision, réseaux bayésiens, classifica-

teurs k-voisin le plus proche). Certaines de ces méthodes sont visuelles, et la visualisation des

données est donc incluse dans la sous-étape d’analyse des données

5. Visualisation des données brutes : elle est également réalisée en traçant les données brutes ou

les données analysées sous forme de graphiques simples ou interactifs.

À la fin de cette étape, on se retrouve avec une base de données de premier plan qui va servir à

l’analyse de la durabilité.

3.4 Analyse de la durabilité

Cette étape a pour but d’évaluer les impacts de la durabilité du système étudié à partir des don-

nées issues des étapes précédentes. Suivant la méthode choisie pour évaluer les impacts cette étape

a quelques variations mais, en général, il y a deux grandes étapes : l’inventaire du cycle de vie (ICV) et

l’évaluation des impacts du cycle de vie (EICV). Nous prenons deux hypothèses pour la suite de cette

étape : une seule et même unité fonctionnelle et des limites du système qui sont les mêmes pour

n’importe quel pôle du DD. Le chapitre 2 nous avait orienté vers une AdCV. Avec ces deux hypothèses

l’AdCV se découpe en 3 ACV : l’AeCV, l’AcCV et l’AsCV. Cela se traduit par un inventaire pour chaque

pôle ainsi que pour l’évaluation des impacts (figure 3.4).
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Inventaire 
environnemental du cycle 

de vie

Inventaire économique du 
cycle de vie

Inventaire social du cycle 
de vie

Données 
procédés 

spécifique à 
l’étude enrichies 

et traitées

Méthodes 
d’évaluation des 

impacts 
environnementaux

Évaluation des impacts 
environnementaux

du cycle de vie

Agrégation des coûts par 
catégorie
de coûts

Évaluation des impacts 
sociaux

du cycle de vie

Données d’arrière-
plan pour l’AeCV

Méthodes 
d’agrégation des 

coûts 

Méthodes 
d’évaluation des 
impacts sociaux

Données d’arrière-
plan pour l’AcCV

Données d’arrière-
plan pour l’AsCV

Analyse et visualisation 
des résultats

FIGURE 3.4 – Enchaînement des sous-étapes de l’étape d’analyse de la durabilité avec les bases de
données associées.

3.4.1 Inventaire du cycle de vie

L’ICV vise à collecter et à compiler toutes les données sur les flux élémentaires de tous les

processus du ou des systèmes de produits étudiés en s’appuyant sur une combinaison de différentes

sources. Le résultat est un inventaire compilé des flux élémentaires qui sert de base à la phase

ultérieure d’évaluation de l’impact du cycle de vie [HAUSCHILD et al., 2018]. Cette phase quantifie les

émissions de polluants dans l’air, l’eau, le sol et les extractions de matières premières renouvelables

ou non renouvelables. Il s’agit de quantifier les différents flux traversant le système à travers l’inven-

taire [JOLLIET et al., 2010]. Les normes ISO décrivent les différentes étapes de l’ICV : la collecte des

données, le calcul des données et l’attribution des flux et des rejets. La collecte de données est divisée

en deux parties : la collecte de données pour le système de premier plan et la collecte de données

pour le système d’arrière-plan. Pour rappel, le système d’avant-plan est défini comme l’ensemble

des processus directement affectés par l’étude fournissant une unité fonctionnelle spécifiée dans

la définition du but et de la portée. Le système d’arrière-plan est celui qui fournit l’énergie et les

matériaux au système d’avant-plan, généralement par le biais d’un marché homogène, de sorte que

les usines et les opérations individuelles ne sont pas identifiées.

Grâce à la norme ISO, toutes les bases de données de l’ICV telles que EcoInvent®[FRISCHKNECHT

et al., 2005], la base de données américaine d’inventaire du cycle de vie (NREL) [DATABASE, 2022] et la

base de données internationale de référence sur le cycle de vie (ILCD) [COMMISSION, 2010] utilisent
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le même format de données. Les grandes exigences concernant l’analyse des inventaires sont :

• tout ce qui a de l’importance doit être inclus

• toutes les données doivent être documentées (ainsi que leurs incertitudes)

• le traitement des données manquantes doit être documenté

Ecoinvent®est reconnu comme le premier fournisseur mondial de données d’inventaire du cycle

de vie cohérentes et transparentes. La base de données contient plus de 3 500 processus industriels

largement documentés. Sa dernière version 3.9 (publiée en 2022) comprend des mises à jour et de

nouvelles données pour le secteur de l’électricité, les chaînes d’approvisionnement en gaz naturel,

les produits chimiques et le recyclage des plastiques, les batteries, les déchets et l’agriculture. Il est

possible aussi de trouver dans les bases de données ACV des données économiques et sociales même

si cela reste assez rare. Il existe trois grands modèles dans Ecoinvent® :

Le modèle de système d’allocation par défaut (Alloc, Def ) Il est également appelé "allocation au

point de substitution". Il est basé sur deux décisions méthodologiques :

• Il utilise l’offre moyenne (offre non contrainte) des produits, telle que décrite dans les

ensembles de données sur l’activité du marché.

• Il utilise le partitionnement (allocation) pour convertir les ensembles de données multi-

produits en ensembles de données monoproduits.

L’offre moyenne signifie que le modèle n’utilise pas les contraintes dues aux marchés et à la

technologie. Dans un tel modèle, le produit, le matériau ou le service est toujours fourni, même

s’il est rare. Cela diffère du modèle consécutif, qui utilise une offre limitée de produits. Le mo-

dèle alloue les produits et sous-produits de référence de manière économique, c’est-à-dire en

fonction de la valeur marchande des produits [SIMAPRO, 2022].

Le modèle du système d’allocation, contenu recyclé (Alloc, Rec) Il est aussi appelé Allocation, cut-

off by classification par le Centre EcoInvent depuis la version 8.5 de SimaPro. Il utilise les deux

mêmes décisions concernant l’offre moyenne et l’allocation que le modèle du système Alloc,

Def. Cependant, Alloc, Rec ne prend pas en compte les avantages liés au recyclage d’un maté-

riau. Dans ce modèle, les matériaux recyclables sont disponibles sans charge pour les processus

de recyclage, ce qui signifie que les matériaux secondaires (recyclés) ne supportent que les im-

pacts des processus de recyclage. Le modèle n’accorde aucun crédit aux producteurs de déchets

pour le recyclage ou la réutilisation de produits issus d’un quelconque traitement des déchets.

Contrairement au modèle du système Alloc, Def qui attribue les déchets (et les sous-produits)

au point de substitution, le bénéfice du recyclage des matériaux est attribué aux processus de

marché qui fournissent les matériaux secondaires ou les sous-produits (tels que la chaleur ou

l’électricité provenant de l’incinération des déchets).

Le modèle du système conséquentiel Il traite différemment les deux décisions méthodologiques

utilisées dans les deux modèles de systèmes d’allocation :

• Il utilise une offre contrainte de produits, basée sur les données d’activité du marché et

sur les informations relatives au niveau technologique.

• Il utilise la substitution (expansion du système) pour convertir les ensembles de données

multiproduits en ensembles de données monoproduits.
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Dans un marché contraint, un changement de la demande n’entraîne pas un changement cor-

respondant de l’offre, mais plutôt un changement de la consommation ailleurs. Par exemple, les

marchés de sous-produits sont contraints parce que leurs volumes de production dépendent

des volumes de production des produits de référence, et c’est la demande du produit de réfé-

rence qui entraîne la production. Ce modèle de système vise à refléter les conséquences des

décisions à petite échelle et à long terme en tenant compte des contraintes qui s’appliquent à

cette échelle et à cet horizon temporel. En raison de l’offre limitée de produits, l’allocation des

sous-produits est évitée en utilisant la substitution, et analyse un produit qui remplace ou sub-

stitue le sous-produit du produit de référence. Les émissions de ce produit de remplacement

sont ensuite soustraites des émissions du produit de référence [SIMAPRO, 2022].

Chaque modèle a des avantages spécifiques, le choix du modèle dépend de l’objectif et du

contexte de l’étude à réaliser.

3.4.2 Évaluation des impacts du cycle de vie

Cette étape concerne l’évaluation des impacts économiques, sociaux et environnementaux. Elle

vise à transformer les résultats de l’inventaire en indicateurs (également appelés impacts). Cette

transformation se fait grâce à des méthodes d’impacts spécifiques. Pour l’AcCV, les flux sont direc-

tement des flux monétaires. Il suffit alors de les agréger suivant les catégories comme par exemple

maintenance des machines, coût des ressources humaines, productivité, rendement brut. C’est l’éva-

luation la plus simple. Pour l’AsCV, la littérature est encore jeune et souvent très similaire à l’AeCV. Il

faut alors utiliser les mêmes principes que ceux que l’on va décrire ici.

3.4.2.1 Évaluation des impacts environnementaux du cycle de vie

L’Évaluation des impacts du cycle de vie environnementale (EICVe) traduit l’inventaire du cycle

de vie en impacts environnementaux c’est-à-dire la quantification des échanges entre le système de

produits et l’environnement. Selon le champ d’étude, l’information obtenue sera plus ou moins im-

portante (des centaines de flux de ressources naturelles et d’émissions dans l’environnement sont

quantifiés) et son utilisation pratique s’avére difficile.

L’ensemble des indicateurs proposés par la méthodologie ACV est réparti en trois niveaux

d’agrégation, au fur et à mesure desquels on avance dans la chaîne de causalité. La figure 3.5 nous

donne ces trois niveaux et des exemples d’impacts correspondants dans chaque niveau.

Le premier niveau concerne les effets physiques, chimiques et biologiques quantifiables des

flux de matières et d’énergie entre le système étudié et son environnement. Les indicateurs cor-

respondants sont des impacts orientés problèmes ou impacts midpoint. Les résultats de l’ICV sont

initialement classés par catégorie d’impacts midpoint. Le calcul des scores d’impacts est alors obtenu

en multipliant les résultats de l’ICV par des facteurs d’impact. Les catégories d’impacts ainsi que les

facteurs d’impacts sont issus de diverses méthodes d’évaluation, telles que ReCiPe 2016 Midpoint et

ILCD 2011 Midpoint.

Le deuxième niveau concerne les catégories orientées dommages (aussi appelé dommages ou

impacts endpoint) causées par les effets des impacts midpoint sur plusieurs sphères de protection.

De nombreuses méthodes d’évaluation, dont ReCiPe 2016 Midpoint et ILCD 2011 Midpoint,
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prennent en compte trois catégories de dommages : la santé humaine, la qualité des écosystèmes

et l’épuisement des ressources. Les facteurs de dommages sont issus des différentes méthodes

d’évaluation. Cependant, certaines méthodes, comme la méthode ReCiPe EndPoint, ne proposent

pas d’évaluation midpoint et utilisent directement les résultats de l’ICV pour calculer le score de

dommages.

Un score unique (troisième niveau d’agrégation) est obtenu en normalisant les scores de dom-

mages avec des facteurs de normalisation. Ces facteurs de normalisation ou de pondération sont

fournis par les différentes méthodes.

Résultats d’inventaire
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FIGURE 3.5 – Les trois niveaux d’agrégation des impacts environnementaux.

L’EICVe est décomposée en quatre étapes.

Classification C’est une étape qualitative au cours de laquelle une liste pertinente de catégorie d’im-

pacts relatifs à des problèmes environnementaux. Les émissions et extractions obtenues lors de

l’inventaire sont assignées à ces catégories, chacune pouvant contribuer à plusieurs catégories.

Par exemple, les composés organiques volatils (COV) contribuent à la fois au réchauffement

planétaire et à l’appauvrissement de la couche d’ozone. Selon les méthodes de caractérisation,

la classification des impacts est donc différente et comporte plus ou moins de catégories d’im-

pacts. Il est possible de procéder à une classification des dommages (endpoint) sur différents

sujets de protection [JOLLIET et al., 2010].

Caractérisation C’est une étape quantitative consistant à calculer les impacts environnementaux.

Un facteur de caractérisation représente la contribution par quantité d’un flux élémentaire à

une catégorie d’impact. Concrètement, les masses des substances extraites et émises réperto-

riées dans l’inventaire des extractions et émissions sont multipliés par ces facteurs et sommées

dans chacune des catégories permettant d’obtenir le score de la catégorie d’impact. Ce score
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est imprimé dans une unité qui est propre à la catégorie. Par exemple, le CO2 est un gaz de réfé-

rence pour déterminer le potentiel de réchauffement planétaire d’autres gaz connexes, comme

le CH4, le NO2 et d’autres COV [JOLLIET et al., 2010]. La modélisation de ces facteurs implique

l’utilisation de différents modèles et paramètres et est généralement réalisée par des experts

pour une catégorie d’impact particulière [HAUSCHILD et al., 2018]. La caractérisation des dom-

mages ou du score final agrège les catégories d’impact en catégories de dommages ou en score

final. Le score final doit être évité, car il y a beaucoup de pertes d’information.

Normalisation Elle est facultative dans la norme ISO 14044 [14044 :2006, 2006]. Elle présente la

contribution du produit étudié comme une fraction de l’impact global dans une catégorie d’im-

pact donnée [JOLLIET et al., 2010]. C’est-à-dire que les scores des indicateurs pour toutes les ca-

tégories d’impact sont exprimés dans une métrique commune, généralement les contributions

annuelles aux impacts environnementaux totaux d’une personne moyenne. Cela sert princi-

palement trois objectifs : 1) permettre aux décideurs de mieux comprendre l’ampleur des ré-

sultats caractérisés en les rapportant à une référence commune familière et externe, 2) vérifier

l’absence d’erreurs dans l’évaluation entraînant des résultats normalisés déraisonnablement

bas ou élevés et 3) ouvrir la voie à la pondération [HAUSCHILD et al., 2018]. Il y a aussi ici une

perte d’information ce qui nous laisse entendre que dans notre cadre méthodologique, il est

préférable de ne prendre en compte que les impacts midpoint.

Pondération C’est l’étape la plus subjective de l’évaluation des impacts. Elle met en lumière l’im-

portance relative des différents impacts qui sont pondérés de manière à pouvoir les comparer

entre eux. En conséquence, les différents impacts environnementaux sont réduits à une seule

fonction d’impact environnemental, ou score unique, comme mesure de la performance en-

vironnementale. Plusieurs techniques ont été proposées pour être utilisées dans l’évaluation.

Elles sont principalement basées sur l’expression des préférences des décideurs, des "experts"

ou du public.

3.4.2.2 Les logiciels en ACV

Les résultats de l’ACV peuvent être calculés sans logiciel spécifique à l’ACV (par exemple Excel®ou

MatLab®) et cela est plus éducatif et rigoureux. Cependant, le calcul de l’ACV devient généralement

assez élaboré, et l’utilisation d’un logiciel spécialisé est donc recommandée. Le logiciel d’ACV le plus

répandu est SimaPro®. Il a été conçu pour être une source d’informations scientifiques, offrant une

transparence totale et évitant les processus de type boîte noire [SIMAPRO, 2022]. D’autres outils com-

merciaux pour les logiciels d’ACV existent comme GaBi®[SPATARI et al., 2001]) et Umberto®. Il existe

également des outils gratuits tels que OpenLCA et CMLCA. Le logiciel OpenLCA est produit par Green-

DeltaTC GmbH, soutenu par plusieurs organisations leaders en matière de durabilité. CMLCA est un

outil du CML (Centrum voor Milieuwetenschappen : Institut des sciences de l’environnement) de

l’Université de Leiden qui prend en charge le calcul de l’ACV, y compris l’analyse sociale du cycle

de vie (AsCV) et l’analyse de la durabilité du cycle de vie (AdCV) [CMLCA.EU, 2022]. Cependant, l’im-

portation d’EcoInvent®ou d’autres bases de données d’ICV sera nécessaire.

68



CHAPITRE 3. DÉFINITION DU CADRE MÉTHODOLOGIQUE

3.4.2.3 Qualité des données et analyse de la sensibilité

Différents types d’incertitudes apparaissent dans une étude ACV, comme les incertitudes dans les

paramètres d’entrée, les incertitudes dans le modèle lui-même, les incertitudes dans les hypothèses

et les choix, et les incertitudes dans la variabilité des données (spatiale, temporelle, technologique).

Jusqu’à présent, peu d’études ACV ont estimé quantitativement la qualité de leurs données. Pourtant,

elle doit être sérieusement prise en compte pour assurer la valeur et la crédibilité de l’ACV. En effet,

si l’incertitude totale de l’ACV est plus grande que la différence entre les impacts finaux des différents

scénarios, cela pourrait conduire à un jugement erroné (lors de la comparaison des scénarios).

En raison des nombreuses interprétations effectuées dans une ACV, l’analyse de l’incertitude et

de la sensibilité concernant divers paramètres est essentielle pour comprendre la robustesse des

résultats de l’étude. Selon [JOLLIET et al., 2010], la méthode appropriée pour évaluer les incertitudes

des paramètres est l’analyse Monte Carlo, lorsqu’elle est appliquée correctement, elle détermine

également l’importance d’une différence entre deux scénarios.

L’analyse de Monte Carlo identifie d’abord chaque paramètre d’entrée du modèle, ainsi que le

type de distribution de probabilité (par exemple, normale, log-normale ou uniforme), en utilisant

des indicateurs de qualité des données. La sortie du modèle est ensuite calculée en sélectionnant

aléatoirement une valeur pour chaque paramètre d’entrée en fonction de sa distribution de pro-

babilité. Dans le contexte spécifique de l’ACV, la distribution log-normale est souvent appliquée

par défaut, car les valeurs des paramètres varient parfois sur plusieurs ordres de grandeur et ont

l’avantage d’exclure automatiquement plusieurs scénarios impossibles, tels que des émissions

négatives [JOLLIET et al., 2010].

Dans EcoInvent®, l’ICV du produit est décrit par des chiffres uniques par flux d’entrée ou de sor-

tie. Ces chiffres contiennent un niveau d’incertitude, par exemple en raison d’approximations tem-

porelles ou spatiales. Souvent, l’étendue de l’incertitude n’est pas déduite directement des informa-

tions disponibles. Pour ces cas, une procédure standard simplifiée a été développée pour dériver les

facteurs d’incertitude à partir d’une évaluation qualitative des données [SIMAPRO, 2022]. Cette procé-

dure est basée sur une matrice de Pedigree composée d’indicateurs de qualité des données. En ce qui

concerne les indicateurs de qualité des données, plusieurs ont été développés [WEIDEMA et WESNÆS,

1996]. Chaque donnée collectée est décrite selon des critères de caractérisation. Ces derniers sont par

la suite évalués selon une matrice qualitative où, à chaque situation observée, est attribuée une note

comprise entre 1 et 5 : 1 correspondant à la situation la plus favorable et 5 à la situation la plus défa-

vorable ou bien à l’incapacité à noter la donnée, ses métadonnées étant indisponibles. Un exemple

de cette matrice Pedigree est présenté par le tableau 3.2. Les résultats de la cotation sont également

présentés sous forme matricielle et caractérisent la qualité de l’information [FRISCHKNECHT et al.,

2005; WEIDEMA et WESNÆS, 1996]. Les auteurs ont défini une grille présentant l’indice de dispersion

(facteur d’incertitude par défaut) totale pour chaque critère évalué par la matrice de pedigree et pour

chaque score correspondant (Tableau 3.1).

Compte tenu de ces propriétés, il est supposé que pour chaque degré de qualité correspond un

intervalle dans lequel se trouve la valeur vraie, cet intervalle étant une fonction de l’écart-type. Ainsi,

plus une donnée est de mauvaise qualité et plus l’intervalle comprenant cette donnée sera grand.
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TABLEAU 3.1 – Indices de dispersion selon les différents scores de la matrice de Pedigree (selon la
base EcoInvent®)

Score 1 2 3 4 5
Fiablilité 1,00 1,05 1,10 1,20 1,50
Complétude 1,00 1,02 1,05 1,10 1,20
Corrélation temporelle 1,00 1,03 1,10 1,20 1,50
Corrélation géographique 1,00 1,01 1,02 - 1,10
Corrélation technologique 1,00 - 1,20 1,50 2,00
Taille de l’échantillon 1,00 1,02 1,05 1,10 1,20

L’intervalle est élargi de sorte à couvrir la donnée de faible qualité et donc incertaine. Cette approche

pallie les difficultés d’obtention ou de détermination des distributions statistiques des grandeurs uti-

lisées pour la modélisation. Elle fournit une alternative d’alimentation du système d’information.

Une fois l’ensemble des distributions définies, les incertitudes sont propagées à l’aide de simulations

de Monte Carlo.

3.4.3 Conclusion sur l’étape d’analyse de la durabilité

À la fin de cette étape, on se retrouve avec une matrice [Intr ant s−Pr océdés−Impact s]. Les im-

pacts midpoint sont au nombre de 13 à 18 (suivant les méthodes utilisées) et les procédés dépendent

des technologies sélectionnées. Pour les intrants, ils vont de pair avec le but de l’étude. Si celle-ci est

la comparaison des intrants, leur nombre peut être élevé. Si on utilise les articles scientifiques comme

base de données, il n’est pas impossible d’identifier de nombreux procédés et de nombreux intrants.

La matrice est de grande dimension et difficile à interpréter.
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TABLEAU 3.2 – Matrice de Pedigree d’après la base EcoInvent®[FRISCHKNECHT et al., 2005]
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fé
re
n
ce

M
o
in
s

d
e

1
5

an
s

d
e

d
iff
ér
en
ce

av
ec

l’
an

n
ée

d
e
ré
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cé
d
és

o
u

m
at
ér
ia
u
x

ap
-

pr
o
ch
an

t
m
ai
s

d
e

m
êm

e
te
ch
n
o
lo
g
ie

o
u

d
o
n
n
ée
s

d
e

pr
o
cé
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3.5 Analyse et visualisation des résultats

L’étape consiste à inclure des méthodes dérivées de l’intelligence artificielle, et plus précisément

de l’apprentissage automatique, pour faciliter l’analyse des impacts environnementaux. Certaines

études ont examiné les modèles spatio-temporels de l’AeCV en se basant sur une évaluation pluri-

annuelle sur une grande région géographique, et en améliorant la résolution spatiale de l’EICV [LEE

et al., 2020]. Dans le même contexte, [ROMEIKO et al., 2020] ont utilisé des modèles de régression arbo-

rescents renforcés pour identifier les facteurs les plus influents parmi le sol, le climat et les pratiques

agricoles, qui déterminent l’hétérogénéité spatiale et temporelle des impacts environnementaux du

cycle de vie. Les résultats de cette étude ont montré que la teneur en matières organiques du sol et le

taux d’application d’azote étaient les principaux facteurs d’influence pour l’eutrophisation et l’acidi-

fication du cycle de vie. La texture du sol, les taux d’application d’azote et la température du mois de

mars sont les facteurs qui influencent le plus les effets du réchauffement climatique sur le cycle de

vie. En utilisant un modèle d’arbre de régression boosté avec une distribution gaussienne, la même

équipe de chercheurs a mené une autre étude basée sur la prédiction des impacts environnemen-

taux du cycle de vie de la production de maïs en fonction de la variabilité et des scénarios climatiques.

À notre connaissance, de nombreuses méthodes d’apprentissage automatique de l’EICV et

de l’évaluation de la durabilité en général sont "supervisées", ce qui signifie que les algorithmes

d’apprentissage sont réalisés à partir de données d’entrée-sortie [ABDELLA et al., 2020]. Cependant,

dans de nombreux cas, il est nécessaire d’extraire des structures de données latentes basées sur les

observations et la nature mixte de la protection de la zone d’extrémité. Pour cette raison, nos objectifs

de recherche reposent sur l’utilisation de techniques de réduction de dimension pour l’évaluation

de la durabilité à travers un ensemble d’impacts (changement climatique, santé humaine, appau-

vrissement de l’ozone, toxicité humaine ...) et de processus sous-jacents. Plusieurs stratégies ont été

explorées pour atteindre cet objectif en utilisant l’apprentissage "non supervisé" qui comprend la

réduction de dimension et le regroupement de données.

En partant de la littérature statistique, les techniques traditionnelles de réduction de dimension

(DR) et de regroupement non supervisé sont combinées pour extraire des informations des impacts

environnementaux. Plus précisément, cette approche hybride est basée sur le positionnement mul-

tidimensionnel (MDS) utilisant la distance de Canberra et les k-means. L’objectif est de rechercher

des structures "cachées" dans des données multidimensionnelles et de faciliter l’interprétation de la

matrice. L’avantage de cette approche est que les méthodes basées sur les données nécessitent très

peu de connaissances sur les procédés et les entrants pour être exécutées. Cette étape est décrite plus

précisément dans le chapitre 5.

Puis vient la visualisation des résultats qui est faite par des graphiques simples ou interactifs après

l’analyse des résultats. On remarquera que la plupart des méthodes de clustering sont visuelles et

donc intègrent directement la visualisation des résultats.
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3.6 Décision

Les décisions sont prises manuellement ou avec l’aide d’un outil d’aide à la décision utilisant des

modèles multicritères, tel que des modèles de tri (ELECTRE, PROMETHEE) ou des outils d’agréga-

tion [BOUYSSOU, 2006] Des méthodes de prise de décision en groupe mixte, telle que Delphi-SWOT,

peuvent aussi être mises en place [TAVANA et al., 2012]. Cette étape n’est pas expérimentée par le cas

d’étude (chapitre 6).

3.7 Conclusion du chapitre 3

Dans ce chapitre, le cadre méthodologique général a été proposé et spécifié. Ce cadre répond à

l’objectif principal de cette thèse : proposer une approche centrée données massives et intelligence

artificielle pour l’évaluation des systèmes industriels durables et circulaires à travers un cadre

méthodologique de cinq étapes. La première étape spécifie les frontières et le but de l’étude

ainsi que les différentes sources de données. Ce dernier point dû à l’ajout de méthodes d’IA dans

les étapes suivantes constitue un point central à notre cadre méthodologique. Les données sont au

coeur de celui-ci. Dès le début de l’étude le type et la volumétrie des données ainsi que la raison de

l’utilisation de ces données sont prises en compte. Les données qu’il est possible d’utiliser dans ce

cadre ont été spécifiées pour comprendre leur hétérogénéité et donc leur difficulté de traitement.

La seconde étape, Architecture des données, constitue les bases de données nécessaires à l’étude

puis les traite et les analyse. Cette étape apporte la première contribution pour répondre à la ques-

tion : Q1 - Comment exploiter et tirer bénéfice des données massives pour aider les analyses et les

évaluations du développement durable? Elle intègre de l’IC (à travers les ontologies) pour extraire

les données de la littérature scientifique et de l’IA pour l’analyse de ces données. Constituée de cinq

sous-étapes, elle est détaillée dans le chapitre 4.

La troisième étape, Analyse de la durabilité, spécifie les impacts de la durabilité. Après avoir fait

le choix de l’AdCV, nous avons décrit les deux sous-étapes principales que sont l’ICV et l’EICV.

La quatrième étape intègre l’apprentissage profond pour analyser les résultats des analyses de la

durabilité. Cette étape apporte la seconde contribution pour répondre à la question : Q2 - Comment

bénéficier des méthodes et outils issus de l’intelligence artificielle pour aider les analyses et les

évaluations de la durabilité?

Le chapitre 5 précise les méthodes disponibles et décrit la méthode utilisée pour notre cas d’étude.

Enfin la cinquième étape est l’étape de décision.

Le cadre méthodologique général (figure 3.6) est conçu pour un chercheur ou un ingénieur R&D.

Les données utilisées provenant de la littérature scientifique nous donnent un Technology Readiness

Level (TRL) 1/2. Il est possible d’utiliser des données industrielles disponibles pour les industries,

mais ces données sont sensibles et les industries ne les rendent pas publiques. Il est possible cepen-

dant d’utiliser des méthodes de changement d’échelle pour augmenter le TRL du cadre proposé. De

plus, comme les procédés ne sont pas continus dans les laboratoires, les données doivent être traitées

de manière à ce que les entrées d’une étape des procédés correspondent aux sorties de l’étape pré-

cédente. Le traitement des données est amélioré, par exemple en ajoutant les changements d’échelle
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effectués dans l’ingénierie des procédés. Une autre limite concerne l’abondance et la qualité des don-

nées issues des articles scientifiques. En effet, celles-ci sont faibles pour certains procédés innovants.

But et 
frontières

Architecture des 
données

Analyse de la 
durabilité

Analyse et 
Visualisation des 

résultats
Décision

m : méthode

a : niveau d’agrégation

FIGURE 3.6 – Étapes du cadre méthodologique et chapitre du manuscrit associé.
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Chapitre 4

Architecture des données

A basic principle of data processing teaches the folly of
trying to maintain independent files in synchonism.

F. P. Brooks Jr. - The Mythical Man-Month, 1995

Ce chapitre (4.1) précise la deuxième étape nommée "Architecture des données" en détaillant ses

quatre sous-étapes. Cette étape a deux grands objectifs, extraire les données pertinentes qui vont servir

à l’étape suivante d’analyse de la durabilité, et traiter et analyser ces données. Le chapitre est organisé en

cinq sections. Après une introduction, la section 4.2 revient sur la définition des concepts utilisés dans la

sous-étape d’extraction et de collection des données provenant de bases de données structurées ou non.

Cette section apporte des méthodes et outils de l’ingénierie des connaissances pour extraire de manière

semi-automatisée les informations pertinentes contenues dans des bases de données non structurées.

Les sections 4.3 et 4.4 présentent respectivement la sous-étape d’enrichissement et de stockage des don-

nées extraites dans la sous-étape précédente et la sous-étape de traitement de ces données. La section

4.5 se penche sur la description de l’étape d’analyse des données qui va intégrer des outils venant du

"Machine Learning" notamment les réseaux de neurones. Enfin, la section 4.6 discute de la sous-étape

de visualisation des données.
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FIGURE 4.1 – Positionnement du chapitre 4 dans le manuscrit.
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4.1 Introduction du chapitre 4

La deuxième étape du cadre méthodologique, Architecture des données, constitue un cadre mé-

thodologique en soi. Pour le différencier du cadre méthodologique général, nous l’appellerons par

son synonyme anglais framework. Ce framework est directement inspiré du cycle de vie d’une don-

née présentée dans la figure 4.2, de la Business Intelligence [CHEN et al., 2012] et de la construction

de l’architecture des données massives (à laquelle elle doit d’ailleurs son nom). Il est composé de cinq

sous-étapes :

1. Collection et extraction des données

2. Enrichissement et stockage des données extraites

3. Traitement des données extraites

4. Analyses des données

5. Visualisation des données

Conservation des 
données et des 

analyses dans un 
nouveau support

Communication des 
résultats et des 

données aux 
personnes habilitées 

Nouvelle consultation 
des données si besoin

Suppression des 
données qui ne sont 

plus utilise

Extraction 
d’informations et 

analyse pour répondre 
aux questions posées

Compression, 
cryptage et nettoyage 

des données

Stockage des données 
collectées dans un 

environnement 
sécurisé

Acquisition, saisie ou 
capture des données 

de différentes sources 

Collecte Stockage Traitement Analyse

SauvegardeRéutilisationSuppression Partage

FIGURE 4.2 – Cycle de vie de la donnée.

Dans les sections suivantes, nous explicitons les méthodes et outils retenus pour compléter

l’étape 2 du cadre méthodologique.
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4.2 Collection et extraction des données

Les données à utiliser doivent d’abord être choisies. Cela nécessite de se poser plusieurs ques-

tions : où pouvons-nous trouver les données? Quel type de données ? Quelles sont les incertitudes sur

les données ? Quelles données avons-nous déjà en notre possession? De quel degré d’automatisation

des données avons-nous besoin? La collecte et l’extraction de données à partir de bases de données

structurées nécessitent des outils spécifiques, tels que les requêtes de données (requêtes SQL) ou le

traitement analytique en ligne (OLAP). Cette sous-étape est plus compliquée pour les données non

structurées provenant du web. Les articles scientifiques qui font partie des sources importantes pour

nos travaux constituent des données non structurées. Les métadonnées associées aux pages web

peuvent être utilisées pour leur classification et pour donner accès à leur contenu. Par exemple, la

définition du format MARC au début des années 1960 a normalisé les métadonnées des ressources

documentaires. Grâce au développement du web des données et notamment du Ressource Descrip-

tion Framework (RDF), une norme du W3C (Consortium World Wide Web), il est possible d’utiliser

SPARQL (SPARQL Protocol and RDF Query Language) pour requêter le RDF. Le processus d’extrac-

tion génère un tableau structuré et diffère selon le format des pages web : Application Programming

Interface (API), HyperText Markup Language (HTML) ou PDF. L’extraction peut être automatique,

semi-automatique ou manuelle. Les données peuvent être extraites automatiquement des pages web

avec un format API. Cependant, l’extraction de données pertinentes à partir d’articles scientifiques

nécessite l’aide de méthode issue de l’IC pour ne pas perdre d’informations lors de l’extraction et de

n’extraire que les données d’intérêt.

Cette sous-étape peut se découper en deux parties suivant le type de données qu’il y a à extraire.

Si on reprend la typographie des données que l’on a détaillée dans le chapitre 3 avec les trois types de

données qui sont mises en avant :

• Les données structurées : données d’entreprise, données terrain, données technologiques et

base de données ACV. Ces données sont facilement extraites et collectées de façon automatique

par des requêtes Structured Query Language (SQL) ou autres suivant le type de base de données

(relationnelle ou non par exemple) pour les intégrer à notre base de données.

• Les données non structurées facilement exploitables : comme les données du web public et

sociodémographique. L’extraction et la collection de ces données peuvent être extraites de fa-

çon automatique. Des requêtes d’extraction automatique (via API ou HTML par exemple) vont

permettre de générer un tableau structuré à partir des différentes données non structurées. Ici,

chaque type de données aura une requête spécifique et proviendra d’une page web spécifique.

Les métadonnées de cette page web permettront d’avoir de l’information sur les données ex-

traites. Si on prend par exemple les prix d’une matière première, les métadonnées donneront le

nom de la matière première, la date de l’extraction et la source des données (nom du site) ainsi

le prix sera associé à la matière première à un temps T suivant un fournisseur particulier (ou le

site où le prix du marché a été extrait pour les matières qui sont soumises à des marchés).

• Les données non structurées difficilement exploitables : ce sont les données contenues dans

les articles scientifiques, par exemple. Ces données extraites des PDF des articles scientifiques

proviennent de tables, figures et textes qui sont difficilement exploitables pour des machines
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pour produire des informations à valeur ajoutée.

Les deux premiers types de données sont aisément exploitables. Une méthode est créée pour

extraire les données du dernier type c’est-à-dire les données contenues dans les articles scientifiques.

Cette extraction est semi-automatique : elle utilise des méthodes de l’IC pour automatiser certaines

parties, mais l’expertise d’un ingénieur du domaine est nécessaire ainsi qu’une personne pour

annoter les données grâce à une grille de lecture. Le caractère semi-automatique de cette extraction

avec une validation manuelle à chaque étape est indispensable pour garantir un enrichissement de

la base avec des données pertinentes et qualitatives.

4.2.1 Définitions des différents concepts

4.2.1.1 Ontologies

Le concept d’ontologie désigne initialement, de manière très large, toute transformation simpli-

fiée du monde en un groupe de concepts accompagnés des relations qui donnent de la substance à

ces derniers. Il s’agit d’un concept relativement vaste, car sa définition n’est pas normée : il est ainsi

possible de trouver différentes définitions suivant le domaine étudié. La plupart des auteurs donnent

la paternité du terme et de sa formalisation à [GRUBER, 1993] à travers cette définition de l’ontologie :

« Une ontologie est une spécification explicite d’une conceptualisation. [...] Lorsque la
connaissance d’un domaine est représentée dans un formalisme déclaratif, l’ensemble des
objets qui peuvent être représentés est appelé l’univers du discours. Cet ensemble d’objets,
et les relations formalisées entre eux, sont reflétés dans le vocabulaire de représentation
avec lequel un programme basé sur les connaissances représente les connaissances. »

[GRUBER, 1993]

On peut aussi trouver la définition de [STUDER et al., 1998] : « Une ontologie est une spécification

formelle et explicite d’une conceptualisation partagée. »

D’un point de vue formel, l’ontologie est définie comme un ensemble d’axiomes terminologiques

qui décrivent des ensembles de concepts pour un domaine donné traduisant ainsi la connaissance

acquise dans ce domaine. L’ontologie est ainsi restreinte à un domaine d’intérêt défini à l’avance

[USCHOLD et GRUNINGER, 2009]. On gardera à l’esprit qu’une ontologie est un objet qui fournit une

description d’un domaine par un ensemble de primitives de représentation et qui a une portée ap-

plicative. Les primitives peuvent être des classes (ou des ensembles), des attributs (ou des propriétés)

et des relations entre les membres des classes [GUARINO et al., 2009].

Exemple d’ontologie simple On peut illustrer le principe d’une ontologie en prenant comme

exemple la modélisation des relations entre différents capteurs industriels. Construisons notre
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capteur

capteur_booléen

capteur_numérique capteur_température
Texte

[Nombre décimal; 
Nombre décimal]

mesure

Texte

UnitéTempératureNombre décimal

a-id a-nom

a-valeur

a-plage-fct

a-unité

a-symbole

a-type

effectue

distincts

B est une sous-classe de AA B

A Classes A, B et CB C

Légende :

FIGURE 4.3 – Représentation de relations entre concepts et de l’instanciation de ces relations entre
instances.

ontologie qui est présentée graphiquement dans la figure 4.3 Les classes principales sont capteur,

capteur_booléen, capteur_numérique. Deux propriétés sont associées à la classe capteur :

id_capteur (l’identifiant du capteur) et nom_capteur (le nom du capteur). capteur_booléen et

capteur_numérique sont des sous-classes de capteur. Elles correspondent à des capteurs capturant

respectivement des données vrai/faux et des données numériques. Elles sont définies comme dis-

jointes, grâce à un axiome : aucune instance ne peut appartenir à la fois à la classe capteur_booléen

et capteur_numérique. Le capteur de température (capteur_température), une sous-classe de

capteur_numérique, effectue une mesure et a une plage de fonctionnement (a-plage-fct) définie

par un intervalle [ nombre décimal ; nombre décimal]. La mesure est de type température (relation

a-type), a une valeur numérique de type nombre décimal (relation a-valeur) et a une unité

(a-unité) qui a elle-même un symbole (a-symbole) de type texte.

Imaginons deux instances qui sont respectivement des capteurs de température de l’étape de

soudage numéro 1 et numéro 2 et appelons-les temp_soud1 et temp_soud2. Le capteur temp_soud1

est relié par la relation effectue à mesure11 et mesure12 qui sont deux instances du concept mesure.

De même, temp_soud2 est relié à mesure21, instance de mesure. Le détail de ces instances est

détaillé dans la figure 4.4. Une relation entre deux instances au sein d’une base de connaissances

sera toujours exprimée avec le même formalisme que la relation mère définie entre deux classes de

l’ontologie.
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Capteur_température mesure

temp_soud1temp_soud2 mesure11 mesure12 mesure21

Unité

Kelvin Celsius

« K »

a-symbole

« °C »

a-symbole

a-unité

a-unité

effectue

effectue

Instance de Instance de

Instance de
Instance de

Instance de
Instance de Instance de

effectue a-unité

Instances de l’ontologie

Ontologie

FIGURE 4.4 – Représentation de relations entre concepts et de l’instanciation de ces relations entre
instances.

Famille d’ontologies Dans la littérature, il est souvent décrit quatre grandes familles d’ontologies

suivant leur niveau d’abstraction [STUDER et al., 1998] :

Ontologies de représentation C’est les ontologies avec un niveau d’abstraction le plus haut et cor-

respondent à aucun domaine. On retrouve dans ces ontologies les langages ou les métastruc-

tures de représentation. Il est possible de citer la Basic Formal Ontology [ARP et al., 2015] ou la

Frame Ontology

Ontologies génériques D’un niveau d’abstraction inférieur elles sont spécifiques à un certain

nombre de domaines d’intérêt. Par exemple, dans le domaine de la culture des plantes, une

ontologie de référence Ref-TO, a été proposée [ARNAUD et al., 2012]. Cette ontologie incorpore

trois autres ontologies utilisées par des experts de différentes cultures des plantes.

Ontologies de domaine Elles se limitent à la description d’un domaine spécifique

Ontologies applicatives Elles sont dans un domaine spécifique dédiées à des applications précises.

4.2.1.2 Ressource ontologique et terminologique (RTO)

La notion de Ressource Ontologique et Terminologique (RTO) provient des travaux de [REYMO-

NET et al., 2007] et de [ROCHE et al., 2009]. Ils proposent d’associer une partie terminologique et/ou

linguistique aux ontologies afin d’établir une distinction claire entre la manifestation linguistique (le

terme) et la notion qu’elle dénote (le concept). Simple Knowledge Organisation System (SKOS), pro-

posé dans les travaux de [TOUHAMI et al., 2011], est une recommandation du World Wide Web Consor-

tium (W3C) permettant de représenter les thésaurus, classifications et autres vocabulaires contrôlés.

Il s’appuie sur le langage RDF afin de permettre la publication facile de vocabulaires structurés pour

leur utilisation dans le cadre du web sémantique. La représentation s’établit sous forme de triplets

RDF.
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4.2.1.3 Méthodes d’extraction automatique des données issues d’articles scientifiques

En général, les données expérimentales pertinentes contenues dans les articles scientifiques

sont dispersées dans différentes parties du document et exprimées sous différents formats. Dans

ce contexte, l’automatisation de l’extraction et de l’annotation d’informations à partir de textes

et de tableaux est une question majeure qui doit être discutée. Il y a principalement deux types

d’extraction automatique dans le texte d’éléments avec une information pertinente.

D’une part, il y a l’extraction de relations binaires. Les premières approches pour découvrir les

relations entre les entités se concentraient sur un contexte linguistique limité et reposaient sur la

découverte de cooccurrences et sur la correspondance manuelle de modèles [HUANG et al., 2004].

Des techniques basées sur des règles manuelles, comme des expressions régulières dans les textes

ou des balises, ont été utilisées pour construire des modèles linguistiques ou syntaxiques [HAO et al.,

2005; HAWIZY et al., 2011; RAJA et al., 2013]. Cependant, les règles définies manuellement nécessitent

un effort humain important. Plus tard, les approches basées sur l’apprentissage automatique, par

exemple les machine à vecteurs de support [VAPNIK, 2000] ont été largement utilisées pour résoudre

des tâches de classification [ROSARIO et HEARST, 2004; VAN LANDEGHEM et al., 2009]. Ces méthodes

ont montré leur utilité mais nécessitent une grande quantité de données annotées pour l’apprentis-

sage, ce qui nécessite généralement d’énormes efforts humains pour y parvenir [MINARD et al., 2011].

Étant basées sur des modèles numériques, elles peuvent ne pas être directement compréhensibles

par l’utilisateur final.

D’autre part, l’extraction de relations n-aires (c’est-à-dire de relations ayant plus de deux argu-

ments) est une tâche plus complexe, bien qu’elle soit nécessaire dans notre contexte. Des travaux ont

été menés en divisant l’extraction de relations n-aires en trois étapes principales. La première étape

consiste à identifier les entités (ou arguments) en utilisant des ressources telles que des ontologies ou

des dictionnaires. La deuxième consiste à identifier le mot déclencheur de la relation (mot-clé propre

à la relation) en utilisant des méthodes basées sur des dictionnaires ou des approches basées sur

des règles. Elles permettrons de construire des modèles à partir des résultats de l’analyse syntaxique

des dépendances [LE MINH et al., 2011], ou de méthodes d’apprentissage automatique [BUI et

SLOOT, 2011]. Enfin, dans la troisième étape, des relations binaires sont construites en utilisant le

mot déclencheur. Puis des méthodes d’apprentissage automatique sont utilisées pour classer si

les relations binaires appartiennent ou non à la relation n-aire recherchée, mais avec une perte

substantielle de précision. Les méthodes d’extraction de relations sont en général basées sur ces

trois étapes indépendantes. Dans notre contexte, les arguments de la relation n-aire peuvent être

implicitement exprimés dans le texte et apparaissent généralement dans plusieurs phrases. Par

conséquent, ces méthodes, qui font l’hypothèse de la présence d’un mot déclencheur, ne sont pas

directement utilisables.

Abordons maintenant l’extraction automatique d’informations pertinentes dans les tableaux. Les

méthodes et outils actuels partent du principe que les tableaux de données sont organisés de la même

manière que dans les bases de données relationnelles : un tableau de données est composé de co-

lonnes verticales (chaque colonne correspondant à une seule caractéristique)[BUCHE et al., 2013b].

Cette hypothèse n’est pas toujours valable pour les tableaux de données publiés dans des articles
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scientifiques. Plusieurs caractéristiques peuvent être présentes dans la même colonne ou les tableaux

peuvent avoir deux entrées. Un prétraitement automatique robuste des tableaux de données doit être

conçu et validé afin d’appliquer les outils aux tableaux de données extraits de documents scienti-

fiques. C’est pourquoi, nous considérons la méthode développée dans le paragraphe 4.2.2 comme

une méthode semi-automatique, l’annotation des données est faite manuellement avec l’ontologie

utilisée comme un guide (et une aide) pour l’annotation. En IC, l’extraction automatique d’informa-

tions pertinentes à partir du texte et des tableaux d’articles scientifiques est un domaine de recherche

actif. Il n’existe pas encore d’outils prêts à l’emploi, mais un nombre croissant d’ontologies émergent

pour l’organisation et le partage des connaissances dans des domaines particuliers, et de telles tâches

d’extraction sont réalisées dans diverses applications. Par exemple, une ontologie française [MS]²O,

regroupe les données relatives aux procédés de transformation dans les sciences alimentaires [DIBIE

et al., 2016]. Cette ontologie permet à différentes équipes de travailler sur le même sujet et de regrou-

per leurs données dans une seule base de données, ce qui permet de comparer différents scénarios

de production. Un autre exemple est Rosanne, développé comme un "plug-in" Excel®et construit à

partir d’une ontologie des quantités et des unités de mesure [RIJGERSBERG et al., 2011].

4.2.2 Description de l’étape de collection et d’extraction des données

La figure 4.5 illustre les différentes étapes de cette extraction : (i) la sélection des articles (ii) la

création d’une RTO (iii) l’extraction automatiques des tables de l’article et la validation (iv) l’annota-

tion sémantique des autres données et (v) le stockage. Avec ces données extraites, il peut aussi être

pertinent d’avoir un score de fiabilité pour chaque article pour qualifier ces données. Nous décrirons

à la suite des sous-étapes, un exemple de score de fiabilité qui est développé pour notre cas d’étude.

Tableaux

RTO

Sélection des 
documents

Web

<html>

Extraction des 
tableaux

Annotation 
sémantique

Stockage

relation n-aire

Annotation

Base (RDF)

utilise

donne

Légende:

1

2

3

4

5

FIGURE 4.5 – Schéma de l’extraction des données d’intérêt des articles scientifiques (adapté de
[LOUSTEAU-CAZALET et al., 2016]).
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4.2.2.1 Sélection des documents

La première sous-étape est la sélection des documents pertinents décrivant les différents procé-

dés ou systèmes industriels qui sont comparés dans l’étude. Les experts (en particulier les chercheurs

ou ingénieurs spécialisés dans le domaine spécifique étudié) identifient tous les articles publiés grâce

à différents mots clés dans les bases de données d’articles scientifiques comme Web of Science®ou

Science Direct®grâce à des outils de recherche bibliographiques dédiés. Une fois sélectionné, le lo-

giciel développé avec la RTO doit permettre de stocker les références bibliographiques des articles

ainsi que leur texte intégral au format HTML ou PDF. Pour actualiser ces documents sélectionnés,

l’expert doit explorer régulièrement les sites ou il peut accéder au "web caché" via l’abonnement à

des systèmes d’alerte tels que les flux RSS sur les sites des bases de données scientifiques nommés

précédemment.

4.2.2.2 Création d’une ressource ontologique et terminologique

La deuxième sous-étape est la création d’une RTO pour faciliter l’utilisation de données pro-

venant de sources hétérogènes et pour guider l’annotation des données scientifiques. Cette RTO

fait la distinction entre le concept (composante conceptuelle contenue dans une ontologie) et son

expression linguistique dans différentes langues (composante terminologique) [TOUHAMI et al.,

2011]. Dans la composante conceptuelle, la représentation d’une expérience est donnée comme

une relation n-aire entre un résultat donné et plusieurs paramètres expérimentaux. Ces relations

n-aire sont utilisées pour créer des tableaux annotés. Les colonnes du tableau annoté qui décrit cette

opération unitaire correspondent aux arguments de la relation n-aire.

Il est important de noter que la RTO que l’on construit ici n’est pas construite pour annoter les

tableaux de n’importe quels documents du web. La RTO appartient au domaine de l’étude et est

créée juste pour ce domaine. Il est possible de rendre plus génériques ces ontologies, mais c’est un

domaine qui est encore très récent et en pleine recherche [CHASSERAY et al., 2021]. Trois facteurs

influencent la modélisation d’une RTO : le domaine d’intérêt, la tâche à réaliser et l’application

[REYMONET et al., 2007]. Le domaine d’intérêt est l’étude de données expérimentales quantitatives

contenues dans les articles sélectionnés et dépendant du domaine de l’étude. À noter que les don-

nées quantitatives expérimentales extraites requièrent une gestion des quantités avec leurs unités

de mesure par la RTO. La tâche à réaliser est l’annotation et l’interrogation de tableaux de données

par des relations n-aires. Un tableau peut être représenté par une ou plusieurs relations n-aires, au

sens des bases de données relationnelles. Les colonnes du tableau, qui correspondent aux différents

arguments de la ou des relations peuvent être reliées par une ou plusieurs relations sémantiques.

La RTO a été définie pour représenter ces relations sémantiques. Finalement, l’application est la

construction d’un entrepôt de données contenant les données des articles scientifiques sélectionnés.

La description détaillée de la RTO est présentée en annexe B et provient de travaux antérieurs.

Nous décrivons succinctement les différentes composantes de cette RTO c’est-à-dire la composante

conceptuelle et la composante terminologique.
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Composante conceptuelle

La composante conceptuelle de la RTO est composée de deux parties :

• Une ontologie noyau qui permet de représenter des relations n-aires décomposées en deux

sous-parties :

— L’ontologie noyau supérieur permettant de représenter des relations n-aires comme n’im-

porte quels arguments

— L’ontologie noyau inférieur permettant de représenter les relations n-aires entre les don-

nées quantitatives expérimentales.

• Une ontologie de domaine qui permet de représenter les concepts spécifiques à un domaine

donné.

L’ontologie noyau est assez générique et peut être utilisée pour différents domaines : elle ap-

partient à la famille des ontologies génériques décrites dans le paragraphe 4.2.1.1. C’est dans sa

partie supérieure que vont être retrouvés les concepts génériques Relations et Arguments permettant

de représenter les relations n-aires et leurs arguments respectivement. Dans sa partie inférieure,

les concepts Dimension, Unit et Quantity permettent de gérer les quantités et leurs dimensions

ainsi que les unités associées à ces dimensions. Il est aussi important d’ajouter dans cette partie un

concept qui va permettre de gérer les conversions entre les unités de mesure. Et enfin, un concept

symbolique pour les arguments non numériques c’est-à-dire les données exprimées de manière

qualitative et les arguments textuels comme le nom des produits par exemple. C’est l’ontologie de

domaine qui va contenir les concepts spécifiques au domaine particulier de l’utilisateur de notre

cadre méthodologique.

Composante terminologique

La composante terminologique de la RTO contient l’ensemble des termes du domaine étudié. Les

concepts génériques Relation, Symbolic, Unit et Quantity sont chacun dénotés par un ou plusieurs

termes de la composante terminologique. Cette composante permet de gérer grâce aux différents

synonymes ou abréviations d’un même terme grâce à des labels. Par exemple, le terme anglais Carbon

dioxide et le terme symbolique CO2 dénotent un concept symbolique nommé Carbon_dioxide.

4.2.2.3 Extraction des tableaux

La troisième sous-étape est l’extraction des tableaux de données des documents choisis. Les ta-

bleaux de données contenus dans les documents sont extraits automatiquement de la version HTML

en utilisant l’analyse des balises. Une fois cette extraction faite, l’expert peut valider les tableaux trou-

vés.

4.2.2.4 Annotation

C’est l’annotation sémantique manuelle des données guidée par la RTO précédemment créée.

L’annotateur sélectionne, parmi les concepts des relations n-aire définies dans la RTO, ceux qui sont

85



CHAPITRE 4. ARCHITECTURE DES DONNÉES

pertinents pour décrire les tableaux extraits dans l’étape précédente ou pour annoter les données

contenues dans le texte de l’article scientifique et qui ne sont pas contenues dans les tableaux pré-

cédemment extraits. La sélection du concept relation va permettre de guider l’expert dans sa saisie

notamment de renseigner les arguments obligatoires et les importants. L’expert va être aussi aidé

dans sa saisie des différentes unités et quantités en ne permettant que les unités de mesure possibles

pour l’argument et en proposant des conversions d’unités. L’ontologie doit bien sûr permettre de

renseigner des intervalles. Au fur et à mesure de l’annotation, l’expert doit valider celles-ci.

Il est possible d’automatiser encore plus cette étape. Nous utilisons dans ce manuscrit la méthode

d’annotation sémantique d’un tableau par des concepts relations décrite dans [BUCHE et al., 2013a].

Cette méthode consiste à associer de manière semi-automatique des annotations floues à chaque

instance de concepts relations identifiées dans le tableau, une ligne du tableau pouvant être annotée

par plusieurs concepts relations. Ces instances de concepts relations permettent d’annoter les don-

nées contenues dans les différentes lignes des tableaux avec le même vocabulaire que celui utilisé

dans les bases locales et ainsi d’enrichir les bases locales avec de nouvelles données pertinentes, qui

sont directement exploitables par les experts du domaine. Les différentes étapes de cette méthode

sont représentées dans la figure 4.6. Pour l’automatisation des données contenues dans le corps du

texte, des méthodes issues du traitement automatique du langage sont dédiées au traitement des

données textuelles. À la fin, toutes les données de l’article, pertinentes pour l’étude, sont contenues

dans les tables annotées.

Distinction entre les colonnes symboliques et les colonnes 
numériques

Annotation des colonnes par des concepts arguments

Identification du concept 
argument représenté par 
une colonne symbolique

Identification du concept 
argument représenté par 
une colonne numérique

Identification des concepts relations

Identification des instances des concepts relations

Si colonne numériqueSi colonne symbolique

FIGURE 4.6 – Les principales étapes de l’annotation sémantique d’un tableau guidée par la RTO
(adapté de [BUCHE et al., 2013a]).

4.2.2.5 Stockage dans un Resource Description Framework

Toutes les tables annotées sont stockées dans une base de type triplet RDF. RDF est un mode

standard d’échange de données via Internet. Il est utilisé comme interface entre les utilisateurs et la

RTO, permettant aux utilisateurs d’interroger la RTO de différentes façons. Une description de res-
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sources réalisée par RDF comme c’est le cas ici, exprime des énoncés relatifs aux ressources web sous

la forme de triplets :

< subject >< predicate >< object > (4.1)

Avec comme définitions des termes susmentionnés dans le triplet :

— subject : ressource à décrire

— predicate : type de propriété applicable à la ressource

— object : valeur de la propriété

Les utilisateurs peuvent exploiter un outil « query » pour classer les données dans un ordre spéci-

fique, par exemple en sélectionnant un type de données spécifiques. Au final, cette base de données

contenant les tables d’annotations contient les données de premier plan nécessaires à l’étape 3 Ana-

lyse de la durabilité de notre cadre méthodologique.

4.2.2.6 Score de fiabilité à partir des métadonnées

Lors de la collecte de données à partir de divers documents, la question se pose quant à la

fiabilité de ces données ou de ces documents. Il existe des outils d’estimation de la fiabilité. Nous

nous basons sur l’outil détaillé dans [DESTERCKE et al., 2013] dont on rappelle rapidement les bases

et qui a été développé pour notre cas d’étude. L’outil vise à fournir une estimation automatique et

a priori (c’est-à-dire en évitant un examen spécifique) de la fiabilité du document et des données à

partir d’un ensemble de méta-informations liées aux données et au document.

Pour établir ce score de fiabilité, S groupes A1 ; ... ; As de méta-informations importantes sont

d’abord établis en accord avec les parties prenantes. Un groupe Ai prend en compte Ci valeurs ai 1 ;

... ; ai Ci .

Différents types de méta-informations et métadonnées peuvent être considérés :

• Les méta-informations sur la source de données elle-même, par exemple le type de source (pu-

blication scientifique, rapport technique), la réputation de la source, les données de citation, la

date de publication...

• Les méta-informations liées aux moyens utilisés pour produire les données. Dans les articles

basés sur des expériences, ces informations sont généralement incluses dans une section

qui décrit en détail le protocole expérimental et le matériel. Certaines méthodes peuvent

être connues pour être moins précises que d’autres, mais sont néanmoins choisies pour des

considérations pratiques ;

• Les méta-informations liées aux procédures statistiques : présence de répétitions, quantifica-

tion de l’incertitude (c’est-à-dire variance, intervalle de confiance), élaboration d’un plan ex-

périmental.

En pratique, les groupes sont constitués de manière à ce que leur impact sur la fiabilité puisse

être estimé indépendamment, un groupe Ai pouvant contenir plusieurs critères (par exemple, le

nombre de citations et la date de publication). Pour chaque valeur possible de chaque groupe, la

méthode consiste alors à évaluer la fiabilité d’un document ou d’une donnée ayant cette valeur
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particulière. Une fois les groupes formés, pour chaque valeur ai j , i = 1, ...,S; j = 1, ...,Ci , un expert du

domaine donne son avis sur la fiabilité des données dont la méta-information est ai j . Cette opinion

est exprimée linguistiquement et est choisie parmi un ensemble de modalités limitées (ou des

combinaisons de celles-ci), par exemple très peu fiable, légèrement peu fiable, neutre, légèrement

fiable, très fiable et inconnu.

À chaque document o, sont ensuite associées S évaluations linguistiques (en fonction de la valeur

prise par la méta-information correspondante). Une valeur manquante dans la méta-information est

simplement traitée comme une évaluation linguistique « inconnue » en termes de fiabilité. Afin de

traiter des informations potentiellement conflictuelles (car certaines méta-informations peuvent in-

diquer un document peu fiable, tandis que d’autres peuvent désigner un document plutôt fiable),

les évaluations linguistiques sont traduites dans un format numérique, en utilisant la notion d’en-

sembles flous, qui sont des modèles numériques adéquats pour des valeurs linguistiques. Afin d’avoir

suffisamment de flexibilité, ces ensembles flous sont définis sur un espace de fiabilité fini ordonné

Θ = {θ1, ...θ5} de 5 éléments, θ1 étant la valeur de fiabilité la plus basse, θ5 la plus haute. Le nombre

d’éléments pourrait être supérieur à 5, mais c’est un choix raisonnable. En effet, ce nombre doit rester

impair afin d’avoir un élément neutre, pas trop faible pour que les ensembles flous correspondant à

des termes différents puissent être numériquement bien distingués et pas trop élevés pour que des

problèmes de calcul ne se posent pas. Chaque modalité est ensuite transformée en un ensemble flou

sur Θ et présenté dans la figure 4.7.

FIGURE 4.7 – Ensemble flou correspondant au terme "très fiable" défini sur Θ avec 5 éléments issu
de [LOUSTEAU-CAZALET et al., 2016].

Les S ensembles flous µao
1
, . . .,µao

S
, correspondant à la fiabilité de groupe du document o sont

ensuite fusionnés en utilisant la théorie de l’évidence (ou théorie de Dempster-Shafer [DEMPSTER,

1967]) et une approche de sous-ensemble cohérent maximal permettant de prendre en compte les

données contradictoires. Une telle approche vise à réconcilier toutes les sources tout en conservant

le plus d’informations possibles. Ce qui signifie que les informations manquantes (c’est-à-dire la

présence de la modalité inconnue) n’ont pas d’impact sur le résultat. Le conflit potentiel dans les

méta-informations (c’est-à-dire l’évaluation d’une fiabilité élevée pour un aspect, mais de faibles

fiabilités pour un autre) se reflète dans l’imprécision du modèle final. La présence d’un conflit se

traduira par une estimation assez imprécise de la fiabilité, alors que son absence donnera lieu à
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une estimation assez précise. Le résultat de cette fusion est une fonction de masse (ou Basic Belief

Assignment) mO : 2Θ→ [0,1] qui reflète la fiabilité globale du document o.

Le masse mO fournit une synthèse précise des différentes contributions des méta-informations,

et son analyse pourrait permettre d’identifier automatiquement des sous-ensembles de méta-

informations contradictoires et cohérents. Cependant, elle est encore trop complexe pour être

analysée d’un seul coup d’œil. Pour cette raison, une autre synthèse est fournie, dans laquelle

l’estimation de la fiabilité sous la forme d’un intervalle [EO;EO] est proposée. Le score final EO est

calculé à l’aide de la formule suivante :

EO = ∑
E ⊂Θ

mo(E) inf
θi∈E

f (θi ) (4.2)

Où f (θi ) = i , c’est-à-dire que chaque θi est remplacé par son rang correspondant.

EO est obtenu avec la même formule en remplaçant la borne inférieure par la supérieure. La lon-

gueur de l ’intervalle [EO;EO] reflète dans quelle mesure les différents élément de la méta-information

sont cohérents : EO fournit en quelque sorte la "pire" fiabilité possible, tandis que EO correspond à

la "meilleure" fiabilité possible ainsi plus l’intervalle entre les deux est faible plus l’information est

cohérente.

Pour conclure, cet intervalle de fiabilité peut être entré dans la base de données pour fournir un nou-

veau paramètre d’analyse des données.

4.3 Enrichissement et stockage des données extraites

Toutes les données de premier plan nécessaires à la poursuite de notre cadre méthodologique

sont maintenant stockées dans des bases de données structurées, faciles à exploiter. Il s’agit alors de

stocker toutes les données dont on a besoin dans une seule base de données structurée. C’est à partir

de cette base qu’on va effectuer l’enrichissement et les étapes de traitement, d’analyse et de visua-

lisation des données. Ceci nous permet d’avoir des bases de données brutes sans aucun traitement

auxquelles il est toujours possible de se référer. La figure 4.8 détaille les enchaînements des différentes

bases de données au cours de ce chapitre. L’enrichissement des données est le processus d’ajout des

données provenant d’experts ou de modèles dans le domaine étudié. Suivant le domaine étudié, les

modèles peuvent être des simulations numériques empiriques, des simulations thermodynamiques

ou énergétiques, des fonctions de transfert de matière ou de transformation voir des réactions chi-

miques. Cet enrichissement dépend des parties prenantes de l’étude et des modèles disponibles dans

le domaine de l’étude.
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Base de données structurées

Base de données non structurées facilement exploitables

Base de données non structurées difficilement exploitables

FIGURE 4.8 – Les différentes bases de données lors de l’étape d’Architecture des données.

4.4 Traitement des données extraites

La sous-étape de traitement des données implique le nettoyage, l’ajout et la suppression de don-

nées pour la gestion du volume et de la valeur de la base de données étudiée. Après ce traitement, une

dernière base de données, plus précise et plus accessible, peut être générée (voir figure 4.8). Le trai-

tement permet de gagner du temps dans les étapes suivantes et évite une interprétation incorrecte

lors de la sous-étape d’analyse des données brutes et l’étape d’analyse de la durabilité. Cette étape

est faite par l’expert d’une manière manuelle ou semi-automatique.

4.5 Analyse des données

Les données de premier plan ou données procédés sont brutes après l’étape précédente de trai-

tement. Il est alors possible de passer directement à l’étape « Analyse des impacts de la durabilité » ou

d’analyser ces données pour produire de l’information pertinente. Cette étape peut servir à plusieurs

objectifs :

• Un apport de connaissances sur la base de données constituée ;

• Une analyse des données pour trouver des incohérences ou compléter les données;

• Une analyse brute des données.

L’analyse brute des données dépend de l’objectif, du domaine et des parties prenantes de

l’étude. Plusieurs types d’analyse sont possibles : l’analyse descriptive (que s’est-il passé ?), l’analyse

diagnostique (pourquoi cela s’est-il produit?), l’analyse prédictive (que va-t-il se passer ?) et l’analyse

prescriptive (comment pouvons-nous faire en sorte que cela se produise ?).

Analyses descriptives et diagnostiques Elles utilisent un certain nombre de méthodes et d’al-

gorithmes différents, tels que la compression, l’écart-type, l’analyse de dépendances non
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linéaires ou linéaires, l’analyse factorielle et les méthodes de classification (réseaux de neu-

rones, arbres de décision, réseaux bayésiens . . .). Certaines de ces méthodes sont visuelles, et

la visualisation des données peut donc être incluse dans cette sous-étape. Elle peut également

être réalisée en traçant les données brutes sous la forme d’un graphique simple ou interactif.

Les outils d’analyses descriptives et diagnostiques sont nombreux.Trois acteurs se détachent

particulièrement : Microsoft®(avec PowerBi®), Tableau®et Qlik®.

Analyse prédictive C’est un terme utilisé pour décrire une série de techniques analytiques et statis-

tiques permettant de prédire des actions ou des comportements futurs. Afin de pouvoir faire

des prédictions sur la base d’un ensemble de données spécifiques, on utilise une ou plusieurs

variables prédictives pour prédire une variable réponse. Vu la complexité des données dont

ont besoin les analyses prédictives, c’est les méthodes de ML qui sont utilisées : l’apprentissage

supervisé et l’apprentissage non supervisé.

Analyse prescriptive Elle utilise les deux concepts d’analyse descriptive et prédictive, dans un but

principal : Proposer des voies d’optimisations aux utilisateurs, de l’aide à la décision, leur per-

mettant ainsi de réagir plus rapidement, et de façon la plus appropriée, à une situation en deve-

nir. C’est sa capacité à donner à l’utilisateur les moyens de prendre des décisions rapidement,

chose qu’il n’aurait pas pu forcément faire en raison du nombre d’indicateurs à prendre en

compte et de leur complexité, qui rend le prescriptif intéressant.

Dans le cadre méthodologique, nous nous intéressons plus spécifiquement à l’analyse prédictive

qui va permettre de répondre aux objectifs de cette partie. La prédiction va nous permettre d’apporter

une certaine connaissance à nos données brutes. Le choix est fait d’utiliser une méthode d’appren-

tissage supervisé, plus précisément les réseaux de neurones artificiels.

4.5.1 Réseaux de neurones

Les RN est un outil d’apprentissage automatique largement utilisé dans de nombreuses applica-

tions industrielles telles que l’analyse de la maintenance des machines, le contrôle des processus de

fabrication ou la planification [HAGAN et al., 2014]. Les RN s’inspirent de la biologie et notamment

les tentatives d’imitation du traitement des informations dans le cerveau humain. Un intérêt pour le

neurone biologique qui est le composant principal du traitement de l’information s’est alors déve-

loppé. Il est constitué de quatre parties distinctes :

• un corps cellulaire qui est la structure fondamentale des neurones abrite le noyau où l’informa-

tion est traitée. L’influx nerveux, ou signal électrique, qui émane de ce corps cellulaire reflète

l’état d’activité du neurone[BOULARAS et DJALAB, 2020] ;

• les dendrites, captant les informations provenant des autres neurones, représentent les entrées

principales du neurone;

• les synapses véhiculent l’information vers le neurone en moyennant des poids synaptiques ;

• l’axone représente la sortie du neurone.

Les réseaux de neurones artificiels ont été construits par analogie. Le composant unitaire de

ce réseau est le neurone artificiel illustré par la figure 4.9. La sortie du réseau représente toute(s)

valeur(s) quantitative(s) d’intérêt pour l’étude. Cela peut donc être suivant les études soit des réseaux
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de neurones à sortie unique ou à sortie multiple. On va expliciter rapidement le principe d’un réseau

de neurones à sortie unique.

Le traitement d’un vecteur de données d’entrée 〈X1,X2, . . .,Xn 〉 dans un RN s’effectue en deux

étapes : la somme pondérée des entrées provenant des neurones connectés, en utilisant les poids

synaptiques des liaisons, et ajoute un biais θ. Le biais agit comme un neurone supplémentaire dont

la valeur est toujours de 1 et qui est lié aux autres neurones par un poids. En d’autres termes, il

ajoute une somme de poids supplémentaires pour effectuer une transformation affine sur la somme

pondérée des entrées. La fonction d’agrégation est alors exprimée sous la forme
n∑

i=1
xi × wi + θ, où

wi représente le poids synaptique associé à l’entrée i . Le résultat de cette somme pondérée est

ensuite passé en paramètre d’une fonction d’activation φ associée au noeud. La sortie du neurone

correspond alors à la valeur de φ(
n∑

i=1
xi ×wi +θ). Lorsqu’une entrée n’est pas connectée au neurone,

le poids synaptique lié à cette entrée prend la valeur de 0.

∑ 𝜑

𝑤1

𝑤2

𝑤𝑛

𝑋1

𝑋2

𝑋𝑛

𝑌Prédicteurs .
.
.

Poids synaptique

Fonction d’agrégation

Fonction d’activation Variable d’intérêt

Sortie

Vecteur d’entrée

𝜃
Seuil

FIGURE 4.9 – Schéma général d’un neurone artificiel formel (issu de [CHEKROUN, 2009].

La fonction d’activation φ, également appelée fonction de transfert, est généralement non li-

néaire et reflète le potentiel d’activation d’un neurone. Elle joue un rôle similaire au fonctionnement

biologique en déterminant si l’information doit être transmise ou non, en fonction de l’atteinte ou

non du seuil de stimulation. Son utilisation est intéressante car elle permet de capturer et représenter

les dépendances non linéaires. Si l’on se limite uniquement à la fonction d’agrégation, qui est une

combinaison linéaire, le réseau ne serait efficace que dans les cas de dépendances linéaires. Il

existe de nombreuses fonctions d’activation courantes, et le choix dépend du problème spécifique à

résoudre. Elles sont souvent bornées entre 0 et 1, ou entre −1 et 1, pour éviter les calculs impliquant

de grands nombres et une utilisation excessive de la mémoire. Cependant, certaines fonctions

d’activation ne sont pas bornées et peuvent être utiles, par exemple, lors des entraînements lents

pour éviter une saturation potentielle due à l’approximation progressive de 0. De plus, toutes les

fonctions d’activation ne sont pas nécessairement non linéaires. Le choix d’une fonction d’activation

dépend donc des cas d’utilisation et des caractéristiques souhaitées pour ces fonctions. Historique-

ment, l’étude des fonctions d’activation a conduit à la formulation du théorème d’approximation

universelle, démontrant que les réseaux de neurones peuvent approximer n’importe quelle fonction

continue avec une précision arbitraire, à condition d’avoir une fonction d’activation non linéaire

[CYBENKO, 1989]. [HORNIK, 1991] a démontré que ce n’est pas tant le choix particulier de la fonction
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d’activation qui confère aux RN le potentiel d’être des approximateurs universels, mais plutôt

l’utilisation d’une architecture multi-couches.

Un réseau de neurones acyclique peut approximer n’importe quelle fonction non linéaire.

[CYBENKO, 1989; HORNIK, 1991]

La figure 4.10 présente un exemple de fonction d’activation couramment utilisée dans les réseaux

de neurones : la fonction sigmoïde. Cette fonction est appréciée pour plusieurs raisons, notamment

sa facilité de dérivation, qui accélère le calcul de la dérivée et réduit ainsi le temps d’entraînement. De

plus, ses bornes entre 0 et 1 permettent une interprétation probabiliste de l’activation du neurone.

La fonction sigmoïde est définie comme suit : φ(z) = 1

1+e−z , où z est le résultat de la fonction

d’agrégation. Pour un neurone avec n entrées connectées chacune au neurone avec un poids wi ,

l’activation de la sortie du neurone est donnée par φ(
n∑

i=1
xi × wi + θ) = 1

1+e−
∑n

i=1 xi×wi+θ ). Il est

important de noter que la normalisation des données d’entrée est nécessaire pour éviter que les

variables ayant de très grandes valeurs n’écrasent celles qui prennent de petites valeurs. Lorsqu’on

utilise la fonction sigmoïde pour une classification, l’apprentissage ajuste les poids wi et le biais

θ de manière à ce que φ(
n∑

i=1
xi × wi + θ) prenne une grande valeur (positive) pour les observations

〈X1,X2, . . .,Xn 〉 dont la sortie attendue est 1, et une petite valeur (négative) pour les observations dont

la sortie attendue est 0. Cela permet d’effectuer une séparation claire entre les deux classes lors de la

classification.

FIGURE 4.10 – Graphique présentant la fonction sigmoïde dans l’intervalle [-5 ; 5].

L’atout majeur des RN et qui dans notre contexte est ce qui nous a poussés à nous intéresser à

ceux-là pour l’analyse de nos données brutes est leur capacité de traitement de relations complexes.

La capacité des RN à devenir des approximateurs universels réside dans leur capacité à permettre la

circulation de l’information entre plusieurs neurones interconnectés, disposés en une ou plusieurs

couches intermédiaires avant d’atteindre la sortie finale. Bien que les fonctions d’activation utilisées
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fréquemment soient relativement simples et monotones, leur combinaison permet d’approcher

n’importe quelle fonction non linéaire. Cette caractéristique est particulièrement présente dans les

réseaux de neurones de type "perceptron multi-couches" (MLP), où l’information circule dans un

sens direct, c’est-à-dire des entrées vers la sortie en traversant une ou plusieurs couches cachées.

Cette organisation en couches intermédiaires, associée à la non-linéarité des fonctions d’activation,

offre une grande puissance de représentation et d’adaptation, permettant aux réseaux de neurones

de résoudre une grande variété de problèmes complexes.

Ces dernières années avec la montée en puissance des puissances de calcul, les RN connaissent

de fortes performances prédictives. Néanmoins, ces très bons résultats s’accompagnent générale-

ment d’une difficulté à interpréter d’une part le processus de génération du modèle et d’autre part

le résultat appris. C’est pour cela que les RN sont connus comme des « modèles boite noire ». Dans

l’industrie, des contraintes viennent se mettre en place qui fait que cet effet « boite noire » n’est pas

le bienvenu. Par exemple à travers la mise en place d’une collaboration homme-machine dans un

contexte I4.0, la prise en main par un opérateur humain des algorithmes de ML est plus facile avec

une bonne compréhension de ceux-là. Plus précisément, il s’agit d’extraire les informations néces-

saires pour interpréter les résultats de la prédiction fournis par les algorithmes IA. Il est aussi possible

de citer l’exigence de certification des modèles dans l’industrie ou l’explication comme aide au diag-

nostic. L’ajout des sciences de l’ingénieur en ML tente de proposer des outils et/ou méthodes afin

de rendre les algorithmes interprétables. Cette exigence permet d’aller vers une hybridation des mo-

dèles boites noires avec les modèles de connaissances de type analyse de bilan ou modèles à base

d’équations.

4.5.2 Interprétabilité des réseaux de neurones

Il existe plusieurs définitions pour l’interprétabilité en ML. Nous gardons une des définitions non

mathématiques du terme celle de [DOSHI-VELEZ et KIM, 2017] qui dit que l’interprétabilité est la

capacité d’expliquer ou de présenter une décision ou une prédiction en termes compréhensibles à un

humain. En termes clairs, plus un modèle est interprétable, plus il est facile de comprendre comment

les décisions ou les prédictions ont été faites.

L’apprentissage automatique interprétable est un terme générique utile qui capture
l’“extraction of relevant knowledge from a machine-learning model concerning relation-
ships either contained in data or learned by the model” [MURDOCH et al., 2019].

Modèles d’interprétation par l’exemple L’idée principale derrière ces modèles est l’explication d’un

algorithme par raisonnement analogique. En d’autres termes, le résultat de l’algorithme d’un

entrant est expliqué par analogie avec un autre entrant soit généré soit issu de la base d’appren-

tissage. Il existe plusieurs modèles d’interprétation par l’exemple comme les prototypes [KIM

et al., 2016], les explications par l’exemple contre-factuel [WACHTER et al., 2018], par l’exemple

contradictoire, les instances influentes ou les modèles de k plus proches voisins.

Méthodes d’interprétation spécifique aux modèles Ou méthode dépendante du modèle. Ce sont

94



CHAPITRE 4. ARCHITECTURE DES DONNÉES

les modèles de type régression linéaire et logistique, ou d’arbres de décision qui sont inter-

prétables par nature étant donnée leur faible complexité et leurs structures. Pax exemple, les

réseaux bayésiens sont interprétables de par leurs structures probabilistique et graphique.

Méthodes agnostiques aux modèles Appelées aussi méthodes d’interprétation indépendantes du

modèle, ces méthodes présentent l’avantage d’être totalement découplées du modèle d’ap-

prentissage automatique utilisé. Les trois grands avantages de ces méthodes sont (Ribeiro et

al., 2016) :

— La flexibilité du modèle : la méthode d’interprétation peut fonctionner avec n’importe

quel modèle d’apprentissage automatique.

— La flexibilité d’explication : l’explication n’est pas limitée à une certaine forme suivant les

cas elle peut être un graphique ou une formule linéaire par exemple.

— La flexibilité de représentation : le système d’explication doit pouvoir utiliser une repré-

sentation des caractéristiques différentes du modèle d’apprentissage automatique expli-

cité.

Ces méthodes dont souvent séparées en deux groupes les méthodes globales et les méthodes

locales. Sans être exhaustif, on nommera dans les méthodes globales : les diagrammes Partial

Dependence Plot (PDP) ou un de ses dérivés la méthode des diagrammes Accumulated Local

Effects (ALE), la méthode de la décomposition fonctionnelle ou les modèles de substitution

globale (global surrogate model). Dans les méthodes locales, il est possible de citer l’algorithme

Local Interpretable Model-agnostic Explanations (LIME), la méthode Shapley ou sa variante la

méthode SHAP (SHapley Additive exPlanations), la méthode Anchors ou les méthodes Indivi-

dual Conditional Expectation (ICE). Toutes les méthodes d’interprétabilité énoncées sont uti-

lisables pour les RN et pour toutes méthodes issues du ML supervisé. Il est aussi possible de

mixer ces méthodes voire de créer de nouvelles méthodes spécifiquement développées pour

les RN.

4.5.3 Méthodes PDP et ICE

La dépendance partielle aide à comprendre l’effet marginal d’un prédicteur (ou d’un sous-

ensemble de celui-ci) sur le résultat prévu. Essentiellement, cela nous permet de comprendre

comment la variable d’intérêt change lorsque nous modifions la valeur d’un prédicteur tout en

tenant compte de l’effet moyen de toutes les autres prédicteurs du modèle.

La procédure suivante suit la méthodologie traditionnelle documentée dans [FRIEDMAN, 2001].

L’algorithme de la méthode PDP (algorithme 1) divise la variable d’intérêt en j valeurs équidistantes.

L’algorithme crée d’abord une grille régulièrement espacée composée de j valeurs à travers la distri-

bution d’un des prédicteurs. Puis il crée j copies des données d’apprentissage d’origine (une copie

pour chaque valeur). Il fixe alors le prédicteur choisi pour toutes les observations de la première co-

pie à la première valeur de la grille, puis à la deuxième valeur de la grille pour la deuxième copie, ...

et ainsi jusqu’à la j ème valeur de la grille pour la j ème copie. L’algorithme prédit ensuite le résultat

pour chaque observation dans chacune des j copies, puis calcule la moyenne des valeurs prédites
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pour chaque ensemble. Ces valeurs prédites moyennes sont appelées valeurs de dépendance par-

tielle et sont tracées par rapport aux j valeurs régulièrement espacées. L’algorithme peut être assez

gourmand en calcul puisqu’il implique j appels à la fonction de prédiction (fonction d’agrégation et

d’activation). Heureusement, l’algorithme peut être parallélisé assez facilement [GREENWELL, 2017].

Si nous traçons les valeurs de dépendance partielle par rapport aux valeurs de la grille (les 20 valeurs

de temperature dans l’exemple ci-dessous) nous obtenons ce qu’on appelle le diagramme de dé-

pendance partiel (PDP). Dans ce diagramme (figure 4.11), la ligne en bleu sur le graphique représente

la valeur moyenne prédite pour toutes les observations à chacune des j valeurs du prédicteur choisi.

Dans la figure 4.12, les PDP sont les deux lignes rouges.

Prenons l’exemple d’un prédicteur nommé temperature dont les valeurs sont comprises
entre 0 et 100. Pour j = 11, la grille de temperature sera [0,10,20,30, ...,100]. L’algorithme
fixe alors le prédicteur choisi temperature pour toutes les observations de la première co-
pie à 0, puis à 10 pour la deuxième copie, 20 pour le troisième, ... et enfin 100 pour la 11ème

copie. Il prédit ensuite le résultat pour chaque observation dans chacune des 11 exem-
plaires puis calcule la moyenne des valeurs prédites pour chaque exemplaire.

Algorithme 1 : PDP – Partial Dependence Plot

Params : Liste de Valeurs X : le prédicteur étudié

Entier j : nombre de valeurs équidistantes utilisé.

Résultat : graphique en deux dimensions

pour X faire
Construire une grille de j valeurs uniformément espacées à travers la

distribution de X : {X1,X2, ...,X j }
pour i ∈ {1,..., j} faire

Copier les données d’apprentissage et remplacer les valeurs

originales de X par la constante Xi

Appliquer le modèle ML donné pour chaque observation // c.-à-d.

obtenir un vecteur de prédictions

Moyenner les prédictions

Tracer les prédictions moyennes en fonction de {X1,X2, ...,X j }

Cette méthode a plusieurs avantages : la création des diagrammes PDP est assez intuitive et

facile à mettre en œuvre, pour des variables non corrélées l’interprétation est très claire. De plus,

l’interprétation est causale : pendant l’exécution de l’algorithme, nous n’intervenons que sur une

variable et mesurons les changements dans la prédiction ainsi c’est l’analyse causale entre la variable

et la prédiction [ZHAO et HASTIE, 2017]. Il y a plusieurs limites à cette méthode. La plus importante

et qui peut perturber le plus les interprétations dans nos travaux est l’hypothèse de l’indépendance.

L’autre limitation principale est que les effets hétérogènes peuvent être masqués, car les diagrammes

PDP ne montrent que les effets marginaux moyens. Par exemple, supposons que pour un prédicteur,

pour toutes les copies nous trouvons la même prédiction (moyenne(Ŷ)). Or cette prédiction n’est pas

forcément la même pour chaque observation. La courbe construite par le PDP est alors horizontale.

La conclusion serait alors que ce prédicteur n’a aucune influence sur la prédiction, ce qui peut être
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Observation temperature 𝑿𝟏 𝑿𝟐 𝑿𝟑 …

1 0 0 2 0,23 …

2 0 1 6 0,99 …

3 0 1 4 0,23 …

4 0 0 4 0,51 …

… … … … … …

Observation temperature 𝑿𝟏 𝑿𝟐 𝑿𝟑 …

1 10 0 2 0,23 …

2 10 1 6 0,99 …

3 10 1 4 0,23 …

4 10 0 4 0,51 …

… … … … … …

Observation temperature 𝑿𝟏 𝑿𝟐 𝑿𝟑 …

1 100 0 2 0,23 …

2 100 1 6 0,99 …

3 100 1 4 0,23 …

4 100 0 4 0,51 …

… … … … … …

…

Copie 1

Copie 2

Copie 11

Modèle 
d’apprentissage

Modèle 
d’apprentissage

Modèle 
d’apprentissage

𝑚𝑜𝑦𝑒𝑛𝑛𝑒( 𝑌)

𝑚𝑜𝑦𝑒𝑛𝑛𝑒( 𝑌)

𝑚𝑜𝑦𝑒𝑛𝑛𝑒( 𝑌)

FIGURE 4.11 – Illustration du processus de la dépendance partielle jusqu’au PDP (adapté de
[BOEHMKE et GREENWELL, 2019].

faux. La méthode ICE, non globale, mais locale permet d’éviter cette lacune et c’est pour cela que

dans ces travaux et dans le cas d’étude, il a été décidé d’utiliser les deux.

La méthode ICE, au lieu de faire la moyenne des valeurs prédites pour toutes les observations,

trace les prédictions de chaque copie pour chaque observation. Ainsi, un tracé ICE visualise la

dépendance de la réponse prédite sur un prédicteur pour chaque observation séparément. Ce qui se

traduit par plusieurs lignes, une pour chaque observation, par rapport à une ligne pour le tracé PDP.

Une courbe PDP est la moyenne de toutes les courbes d’un tracé ICE. L’algorithme ICE est donc le

même que celui du PDP (algorithme 1) en supprimant la ligne qui moyenne.
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FIGURE 4.12 – Courbes ICE centrées (a) et non-centrées (b) (en noir) avec la courbe PDP (en rouge).
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Précisons que souvent les différentes entre les courbes ICE ne peuvent être identifiées qu’en cen-

trant la fonction. Par exemple, la figure 4.12 affiche les courbes ICE de notre exemple précédent. La

figure 4.12a montre que toutes les observations ont des effets très similaires sur toutes les valeurs

temperature. Cependant, la figure 4.12b montre des courbes ICE centrées, ce qui aide à mettre en

évidence plus clairement l’hétérogénéité et attire également davantage l’attention sur les observa-

tions qui s’écartent du schéma général.

4.5.4 Conclusion sur l’apport des réseaux de neurones

Les RN et les méthodes d’interprétabilité utilisées apportent une certaine forme de connaissance

sur notre base de données de premier plan. Premièrement, il est possible de générer des données

en simulant le modèle de prédiction, permettant ainsi à l’utilisateur de ne pas faire de nouvelles ex-

périences pour compléter la base de données. Deuxièmement, il est possible à travers des méthodes

d’interprétabilité, en analysant l’impact des entrées sur la sortie du modèle, de détecter l’incohérence

de certaines données. Si toutes ces données incohérentes proviennent d’un même article scientifique,

l’utilisateur pourrait faire le choix de supprimer cet article. Finalement, l’utilisateur va potentielle-

ment découvrir des relations entre des variables de sa base de données de premier plan qu’il n’avait

pas envisagées entraînant un surplus de connaissances sur sa base de données.

4.6 Visualisation des données

La dernière sous-étape est celle de la visualisation des données. Elle peut être inclue dans la pré-

cédente comme avec les méthodes d’interprétabilité ou elle peut être distincte. Il est ainsi possible

d’utiliser les outils de visualisation des données (data visualization) interactifs. La visualisation in-

teractive est souvent utilisée dans ce type d’analyse dans le domaine de la Business Intelligence. Ces

outils permettent de collecter des données dans divers sources structurées, de les traiter et de créer

des tableaux de bord pour visualiser les données et produire une analyse descriptive.

4.7 Conclusion du chapitre 4

Ce chapitre détaille la deuxième étape du cadre méthodologique. Cette étape comporte plusieurs

sous-étapes avec pour chacune d’entre elles les apports effectués par différentes méthodes et outils

issus de domaines différents.

La première contribution réside dans l’enchaînement des sous-étapes. L’étape est générique et

issue du Business Intelligence et de l’architecture des donnes massives. Elle permet de répondre à

notre question Q1 : Comment exploiter et tirer bénéfice des données massives pour aider les analyses

et les évaluations du développement durable ? Le chapitre met en valeur les différentes méthodes

utilisées qui proviennent du domaine de l’intelligence artificielle et d’un de ses sous-domaines l’in-

génierie des connaissances. En effet, on a de nombreuses données provenant de sources hétérogènes

structurées ou non et en fin d’étape est produite une base de données structurées traitées, enrichies

et analysées prête à être exploitée dans des analyses de la durabilité.
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La deuxième contribution est l’ajout d’outils de l’ingénierie des connaissances et notamment

l’utilisation d’une ressource ontologique et terminologique pour l’extraction et la collecte des don-

nées. Cette ressource permet l’extraction, la collecte et la structuration de données issues des articles

scientifiques sans perte de connaissance sur ces données. Un score de fiabilité est défini et apporte

un ajout de connaissances.

La troisième contribution est l’interprétation de méthodes d’intelligence artificielle et notam-

ment les réseaux de neurones et leur interprétabilité pour l’analyse des données.
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Chapitre 5

Analyse et visualisation des résultats de
l’évaluation de la durabilité

"Nam et ipsa scientia potestas est"
En effet le savoir lui-même est pouvoir

Sir Francis Bacon - 1597

Ce chapitre (figure 5.1) a pour objectif de développer l’étape 4 du cadre méthodologique : Analyse et

visualisation des résultats. Cette étape a pour point d’entrée la matrice de l’évaluation de la durabilité.

Cette matrice [i ntr ant s × pr océdés × i mpact s] est de très grande dimension, et difficile à analyser.

Ce chapitre va explorer les méthodes issues de l’apprentissage automatique pour analyser et visualiser

les résultats pour aider les décideurs à faire un premier classement des procédés industriels les plus

durables pour le produit d’intérêt de l’étude.

Chapitre 4 : Architecture des données

Chapitre 3 : Cadre 
méthodologique

Chapitre 6 : Cas d’étude

Évaluation des 
limites

Chapitre 1 : Contexte des travaux

Développement 
durable

Données 
massives et 
intelligence 
artificielle

Chapitre 2 : Etat de l’art

Agroindustrie

Ingénierie des 
connaissances

Apprentissage 
automatique

Analyse du cycle de vie

Définition et but de 
l’étude

Analyse de la 
durabilité

Décision

Extraction et 
collection 

Inventaire du 
cycle de vie

Evaluation des impacts 
de la durabilité

Enrichissement 
et stockage Traitement

Annotation

Procédés et systèmes 
industriels

RTO

Architecture des 
données

Analyse et 
visualisation

Réseau de 
neurones

Agro-industrie 4.0

Implémentation 
logicielle du cadre 
méthodologique

Données 
disponibles

Déroulement du cadre méthodologique au cas d’étude

Matrice 
[biomasse x procédés x impacts]

Prétraitements de la 
biomasse 
lignocellulosique

Ontologie de la 
bioraffinerie

Méthode 
MDS

Méthode 
k-means

EICV avec 
ReCiPe

Chapitre 5 : Analyse et visualisation des 
résultats de l’analyse de la durabilité

Analyse et 
visualisation des 

résultats

Réduction de 
dimension

Clustering

Matrice 
[procédés x impacts]

Cheminement 
du manuscrit

Chapitre 
actuel

FIGURE 5.1 – Positionnement du chapitre 5 dans le manuscrit.
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5.1 Introduction du chapitre 5

Ce chapitre répond à la question Q2 de cette thèse : « Comment bénéficier des méthodes et outils

issus de l’intelligence artificielle pour aider les analyses et les évaluations de la durabilité? » La ma-

trice à analyser de dimension [nombre d’intrants×nombre de procédés×nombre d’impacts]

est difficile à analyser à cause de deux grands problèmes :

• La grande dimension

• L’hétérogénéité des impacts : ils n’ont ni les mêmes dimensions, ni les mêmes informations et

ni les mêmes unités.

Dans la première partie de ce chapitre, nous signifions les impacts environnementaux pour

mettre en lumière la difficulté d’interpréter les résultats. Puis nous présentons des méthodes

d’apprentissage automatique qui aident à l’analyse : la réduction de dimension et le clustering.

5.2 Catégories d’impacts et méthodes

Comme décrit dans le chapitre 3, l’évaluation environnementale des impacts du cycle de vie

(EICVe) convertit tous les flux inventoriés en impact sur l’environnement. Trois niveaux d’agrégation

des impacts sont possibles : les impacts midpoint et les impacts endpoint (aussi appelés dommage)

et le score unique. La figure présente les caractérisations entre ces impacts. Les facteurs de caractéri-

sation des impacts endpoint (FCe) sont dérivés des facteurs de caractérisation des impacts midpoint

(FCm) grâce à la formule 5.1 adaptée de [HUIJBREGTS et al., 2017] :

FCex,a = FCmx,a ×Fm−>e,a (5.1)

où :
a : une des trois catégories de dommage
x : l’impact concerné
Fm−>e,a : facteur de conversion midpoint – endpoint pour une catégorie de dommage a

Pour démonstration, la figure 5.2 représente la chaîne de causalité de la méthode ReCiPe 2016

entre les catégories d’impacts midpoint et les trois dommages. Cette méthode est la méthode de

calcul des impacts et dommages que nous retenons dans le chapitre 6.

Il existe de nombreuses méthodes de calculs pour ces impacts. Par exemple pour les méthodes

européennes on pourra citer ReCiPe [HUIJBREGTS et al., 2017], CML , IPCC ou ILCD (European Com-

mission, 2010). Les méthodes sont catégorisées en deux classes suivant leur orientation : les mé-

thodes orientées problèmes appelées aussi méthodes midpoint et les méthodes orientées dommages

appelées méthodes endpoint (voir Tableau 5.1). Les méthodes midpoint et les méthodes endpoint

permettent de calculer les trois niveaux d’agrégation des impacts. C’est-à-dire qu’avec une méthode

midpoint on peut calculer les impacts midpoint et les impacts endpoint. Les approches midpoint et

endpoint sont complémentaires, mais la caractérisation midpoint a une relation plus étroite avec les

flux environnementaux de l’inventaire, ce qui lui confère une incertitude plus faible [JOLLIET et al.,

2010].

Même si la méthode dépend surtout de l’étude, ReCiPe 2016 MidPoint est la méthode la plus

utilisée car elle est scientifiquement la plus solide et utilise des facteurs de caractérisation qui
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TABLEAU 5.1 – Liste (non exhaustive) de méthodes de calculs des impacts suivant leur orientation

Méthodes orientées problèmes Méthodes orientées dommages
EDIP Eco-Indicator99

IMPACT 2002+ Impact 2002+
TRACI CML 2002
UCAS LIME

ReCiPe Midpoint EPS2000
ReCiPe Endpoint

ont récemment été mis à jour. ReCiPe 2016, nouvelle version de ReCiPe 2008 Midpoint, est une

fusion de deux méthodes : elle prend les indicateurs midpoint de la méthode CML et les indicateurs

endpoint de l’Eco-indicateur 99. Elle comporte 18 catégories d’impacts midpoint et 3 catégories de

dommages (impacts endpoint) (figure 5.2). Chaque catégorie a une unité qui lui est propre et qui

est détaillée dans le tableau 5.2. On retrouve bien dans cette méthode des unités très différentes et

donc difficiles à interpréter pour des non-experts. Les unités sont plus homogènes dans la méthode

ReCiPe 2016 Endpoint avec seulement trois unités qui correspondent aux unités des catégories de

dommages. Le DALY (disability adjusted life years) est l’unité du dommage « Santé humaine » et

représente les années perdues par une personne (mort ou handicapé) en raison d’une maladie ou

d’un accident. L’unité du dommage « qualité des écosystèmes » correspond à la perte relative locale

d’espèces dans les écosystèmes terrestres, d’eau douce et marine intégrée dans l’espace et le temps

(fraction potentiellement d’espèces disparues en espèces × an) . Le troisième et dernier dommage

est la « rareté des ressources » (couramment appelé « ressources naturelles ») qui représente les coûts

supplémentaires liés à la future extraction des ressources minérales et fossiles. Il est exprimé en

dollars ($).

Pour conclure les catégories d’impact qu’elles soient midpoint ou endpoint sont très différentes

avec des unités hétérogènes. Pour les décideurs il est difficile de choisir quel sera le procédé le plus

durable surtout si certaines catégories sont contradictoires sur des procédés. Pour faciliter la décision,

une possibilité est de passer directement au score unique, mais ce score ajoute une très grande perte

d’information. Pour pallier à cette perte, le choix a été fait de se servir de méthodes issues de l’IA. Le

chapitre 2 a permis de mettre en lumière l’apprentissage automatique (ML). Nous nous intéressons

au ML pour analyser la matrice [i ntr ant s × pr océdés × i mpact s]. Pour p procédés, i intrants et

l’utilisation de la méthode ReCiPe 2016 EndPoint, cette matrice est de dimension [i ×p ×18]
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FIGURE 5.2 – Aperçu des catégories d’impact couvertes par la méthode ReCiPe 2016 Midpoint et de
leur relation avec les zones de protection issu de [HUIJBREGTS et al., 2017]. La ligne en pointillé

signifie qu’il n’y a pas de facteur constant entre le milieu et la fin pour les ressources fossiles.

TABLEAU 5.2 – Liste des catégories d’impacts midpoint de la méthode ReCiPe 2016 selon
[HUIJBREGTS et al., 2017]

Catégorie d’impact midpoint Midpoint impact category Unité
Acidification terrestre Terrestrial acidification kg SO2 −eq to ai r
Appauvrissement de l’ozone stra-
tosphérique

Appauvrissement de l’ozone stra-
tosphérique

kg CFC−11−eq to ai r

Changement climatique Global warming kg CO2 −eq to ai r
Eutrophisation marine Marine eutrophication kg P−eq to mar i new ater r
Eutrophisation d’eau douce Freshwater eutrophication kg P−eq to f r eshw ater
Ecotoxicité marine Marine ecotoxicity kg 1,4−DBC−eqto mar i new ater
Ecotoxicité terrestre Terrestrial ecotoxicity kg 1,4−DBC−eq to i ndustr i al soi l
Ecotoxicité d’eau douce Freshwater ecotoxicity kg 1,4−DBC−eq to f r eshw ater
Rareté des ressources minérales Mineral resource scarcity kg Cu −eq
Rareté des combustibles fossiles Fossil fuel scarcity kg oi l −eq
Utilisation de l’eau Water use m3 w ater −eq consumed
Utilisation des sol Land use m2 × yr annualcr opl and −eq
Formation de particules fines Fine particulate matter formation m2 × yr annual cr opl and −eq
Formation d’ozone troposhérique
(Santé humaine)

Tropospheric ozone formation
(Human health)

kg NOx −eq to ai r

Formation d’ozone troposhérique
(Écosystème)

Tropospheric ozone formation
(Ecosystem)

kg NOx −eq to ai r

Rayonnement ionisant Ionizing radiation kBq Co −60−eq to ai r
Toxicité humaine (cancer) Human toxicity (cancer) kg 1,4−DBC−eq to ur ban ai r
Toxicité humaine (non cancer) Human toxicity (non-cancer) kg 1,4−DBC−eq to ur ban ai r
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5.3 Apprentissage non-supervisé pour l’analyse des résultats de l’évalua-
tion de la durabilité

D’après le chapitre 3, l’apprentissage non-supervisé permet d’identifier des classes ou des

groupes d’individus présentant des caractéristiques communes. La qualité de ce type de méthode est

mesurée par sa capacité à découvrir certains ou l’ensemble des motifs cachés. Dans l’étape 4 de notre

cadre méthodologique, nous voulons analyser la matrice [i ntr ant s ×pr océdés × i mpact s] et iden-

tifier des groupes dans les différents procédés ou identifier des motifs cachés et intéressants. Ce sont

les méthodes de clustering (ou partitionnement des données) qui permettent d’extraire différents

groupes homogènes appelés clusters. Cependant avant d’utiliser ces méthodes, il convient d’utiliser

une méthode de réduction de la dimension pour réduire les dimensions de la matrice analysée

(voir figure 5.3). Cette figure résume le traitement d’une matrice [i ntr ant s ×pr océdés × i mpact s].

Tout d’abord, les techniques de DR projettent les données brutes des procédés dans un espace

de dimension inférieure (2 ou 3). Après une projection des données par une technique de DR,

l’approche de clustering est ensuite appliquée pour considérer les impacts et les procédés similaires

dans l’espace de dimension inférieure. Enfin, l’utilisateur (expert) analyse les points regroupés en

clusters pour les relier aux procédés et impacts significatifs. La visualisation des clusters de données

aidera le chercheur ou les ingénieurs R&D dans la décision finale suivant l’objectif de leur étude.

Méthode non-supervisée pour la 

réduction de dimension

Méthode non-supervisée pour le 

clustering

Regroupement des 

données en cluster

Interprétation des clusters et découverte de 
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FIGURE 5.3 – Étape d’Analyse des résultats avec l’utilisation des méthodes de réduction de
dimension et de clustering.
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5.3.1 Méthodes de réduction de la dimension

Dans de nombreuses études, le nombre de variables utilisé pour représenter les données est très

élevé. Par exemple, dans le traitement d’images hautes-résolutions, chaque pixel peut être représenté

par plusieurs variable. Bien qu’une représentation des données qui contient plus de données est plus

riche en information, il est plus difficile pour un modèle d’apprendre. La réduction de dimension est

alors plébiscitée en ML pour pallier à cette difficulté. La réduction de dimension permet de :

• Visualiser les données : il est plus facile de visualiser des données en deux ou trois dimensions

qu’en p dimensions.

• Réduire les coûts algorithmiques : c’est-à-dire le temps d’apprentissage sur les données, l’es-

pace que les données prennent en mémoire mais aussi le coût d’acquisition des données si

certaines variables sont redondantes.

• Améliorer la qualité des modèles : en évitant le surapprentissage des algorithmes et le fléau de

la dimension.

Méthode de réduction de la dimension : toute méthode permettant de projeter des don-
nées issues d’un espace de grande dimension dans un espace de plus petite dimension.
C’est-à-dire toute méthode permettant de transformer une représentation X ∈ Rn×p des
données en une représentation X∗ ∈Rn×m où m ≪ p

La représentation X peut être modélisée comme un tableau où une ligne correspond à une
observation (n étant le nombre d’observations) et une colonne correspond à une caracté-
ristique (p étant le nombre de caractéristiques).

Le fléau de la dimension (curse of dimensionality en anglais) est très courant en ML [FERNÁNDEZ-

MARTÍNEZ et FERNÁNDEZ-MUÑIZ, 2020]. En effet, en grandes dimensions, il y a un besoin de beau-

coup plus de points pour couvrir tout l’espace il est donc difficile de trouver ce qu’ils ont de commun

ou de différent. Le fait de réduire la dimension permet de construire des modèles avec moins de pa-

ramètres ce qui permet d’éviter le surapprentissage. Les méthodes qui marchent en petite dimension

(méthodes de fouilles de données) ne marchent pas forcément en grande dimension. Pour limiter le

surapprentissage, on pourra citer aussi la technique de régulation qui consiste à contrôler simultané-

ment l’erreur du modèle et sa complexité.

Deux types d’approches principales existent pour réduire la dimension d’un espace Rn×p à un

espace Rn×m :

• Les approches par sélection de caractéristiques : m caractéristiques sont conservée parmi les

p caractéristiques.

(x1, x2, ..., xp )
sél ect i on−−−−−−−→ (xi1 , xi2 , ..., xim )

• Les approches par extraction de caractéristiques : m nouveaux axes sont créés à partir des

axes originaux.
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(x1, x2, ..., xp )
extr acti on−−−−−−−−→ (y1, y2, ..., ym)

5.3.1.1 Approches par sélection de caractéristiques

Appelé feature selection en anglais, ce sont les approches les plus connues et les plus simples

parmi celles de réduction de dimensionnalité. Des méthodes statistiques ou de notation sélec-

tionnent les colonnes pertinentes à conserver de façon automatique ou manuelle. Les approches

par sélection peuvent être séparées en trois catégories : les méthodes par filtrage, les méthodes de

conteneur et les méthodes embarquées.

Prenons l’exemple d’une sélection manuelle. Considérons un modèle qui prédit le poids
d’un téléphone. Une colonne décrivant la couleur du téléphone n’aide pas à prédire le
poids, tandis qu’une colonne décrivant le modèle peut être pertinente pour la prédiction.
Ainsi on va donc supprimer la caractéristique couleur.

Méthodes par filtrage La sélection de caractéristiques par filtrage consiste à applique un critère de

sélection indépendant à chacune des p variables. La pertinence de la p-ième variable du jeu de

données est quantifiée par rapport à la prédiction.

Méthodes de conteneur Appelées wrapper methods en anglais, elles consistent à déterminer le

meilleur sous-ensemble de variables pour un algorithme d’apprentissage donné. Ce sont

souvent des méthodes heuristiques car il est généralement impossible de déterminer la

performance d’un algorithme sur un jeu de données sans l’avoir entraîné.

Méthodes embarquées Appelées embedded approaches en anglais elles apprennent en même temps

que le modèle les caractéristiques à y inclure. Au fur et à mesure de l’apprentissage des carac-

téristiques sont éliminées du modèle jusqu’à en avoir plus que m. La méthode LASSO (least

absolute shrinkage and selection operator) [TIBSHIRANI, 1996] est une des plus connues.

Ces méthodes sont assez simples mais assez limitantes dans des cas réels soit par le temps de

calcul soit parce qu’elles saturent soit parce qu’elles obtiennent des résultats inexacts. Par exemple,

la méthode LASSO sature en très grande dimension et fausse la prédiction quand des caractéristiques

sont très corrélées entre elles.

5.3.1.2 Approches par extraction de caractéristiques

L’objectif de l’extraction de caractéristiques est de représenter le plus fidèlement possible les

échantillons dans un espace de plus faible dimension. Les méthodes linéaires et les méthodes non

linéaires sont les deux grandes familles.

5.3.1.2.1 Méthodes linéaires Les techniques de projection linéaire des données en sous-espace

de dimension inférieure sont une étape préliminaire dans la réduction de dimension. Elle permet de
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réduire la dimension de l’espace original et rendre l’ensemble des données plus représentatif du pro-

blème. La nouvelle représentation des données est une combinaison linéaire des données originales,

c’est-à-dire :

Y =ΩX (5.2)

Avec X = {xi j }i=1..n, j=1..m ,Y = {yki }k=1..r,i=1..n , Ω = {ωk j }k=1..r, j=1..m la matrice de transformation li-

néaire et 1 < k < r,1 < j < m.

Les deux méthodes principales trouvées dans la littérature sont [KALIA et al., 2020] :

L’analyse en composante principale (ACP) [DAZY et al., 1996] : C’est une méthode projective non

supervisée et linéaire. Le critère à maximiser est la variance dans les données projetées. L’hypothèse

faite dans cette méthode est que les données de départ se trouvent dans un hyperplan et que l’on

peut les exprimer au moyen des vecteurs qui définissent cet hyperplan. Si l’hypothèse se révèle

vraie, on trouve la dimensionnalité intrinsèque des données. Cette méthode produit les nouvelles

caractéristiques, appelées composantes principales (CP), en déterminant la variance maximale des

données. Pendant la transformation, la première CP a la variance la plus élevée, et les CP suivantes

ont des variances décroissantes. L’ACP permet de sélectionner un nombre de dimensions inférieur

ayant une variance maximale. Assez souvent, on sélectionne un nombre de CP ayant un pourcentage

de 75-80 % de la variance totale. Elle permet de réduire l’information en un nombre de composantes

plus limité que le nombre initial de variables. Cependant, la limite principale est que la transforma-

tion est linéaire et ne capte pas les relations qui peuvent être plus complexes.

Le positionnement multidimensionnel (MDS)

L’algorithme MDS est basé sur une recherche de valeurs propres. MDS permet de construire une

configuration de n points dans Rm à partir des distances entre n objets. Elle transforme une matrice

de distance en un ensemble de coordonnées de telle sorte que les distances dérivées de ces coordon-

nées se rapprochent le plus possible des distances originales.

5.3.1.2.2 Méthodes non linéaires L’objectif des méthodes non linéaires de réduction de la dimen-

sion est toujours le même : trouver une représentation significative à basse dimension pour un en-

semble de points de dimension élevée. Toutefois, à l’opposé des méthodes précédentes, les méthodes

non-linéaires proposent de mieux approximer la structure géométrique réelle de l’ensemble des don-

nées. Le problème vient du fait que deux points peuvent être à proximité selon la distance eucli-

dienne, mais très éloignés si on mesure la distance sur la surface définie par les points. La solution à

ce problème est de ne plus considérer les distances euclidiennes, mais plutôt d’utiliser les distances

géodésiques. Or, c’est là le problème pour les méthodes linéaires, elles ne reposent que sur la distance

euclidienne. Dans les méthodes non linéaires, Isometric Feature Mapping (Isomap) reprend l’idée du

MDS mais en utilisant une table de distance géodésiques et la méthode de l’Insertion linéaire locale

réduit la dimension tout en préservant la struture globale non linéaire. D’autres méthodes existent

comme ACP Kernelisée, cartes propre Laplaciennne, Cartes de Sammon, Cartes de diffusion.
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5.3.1.3 Conclusion sur les méthodes de réduction de dimension

Les méthodes sont nombreuses et dépendantes des données d’entrées. Dans nos travaux, les mé-

thodes les plus utilisées sont les méthodes d’apprentissage non supervisé linéaire et non linéaire.

Suivant l’étude, certaines méthodes peuvent ne pas donner de résultats il faut alors tester plusieurs

méthodes pour trouver la plus pertinente c’est-à-dire celle qui donne le plus d’informations. Ceci

n’est pas compliqué étant donné que la plupart des algorithmes se trouvent dans des bases de don-

nées. Par exemple, en Python, la bibliothèque skilearn possède la plupart de ces algorithmes.

5.3.2 Méthodes de clustering

Les méthodes de clustering (ou data clustering en anglais) sont des méthodes en analyse des don-

nées. Elles visent à regrouper un ensemble de données en différents groupes homogènes nommés

"cluster". Ces derniers sont des sous-ensembles dont les données partagent des caractéristiques com-

munes. Ces caractéristiques correspondent le plus souvent à des critères de proximité (similarité au

sens mathématique) que l’on définit en introduisant des mesures et classes de distance entre ob-

jets [HINTON et SEJNOWSKI, 1999]. Pour obtenir un bon clustering, il convient à la fois de minimiser

l’inertie intra-classe pour garantir des clusters les plus homogènes possibles, et de maximiser l’inertie

interclasse afin de garantir des sous-ensembles bien différenciés. Le centre de gravité d’un cluster est

nommé centroïde (figure 5.4).

Entrées : données brutes Sorties : données classées

Cluster

Centroïde : centre de 
gravité d’un cluster

FIGURE 5.4 – Schéma explicatif du fonctionnement du clustering, de sa définition et de la définition
du centroïde.

Les algorithmes de clustering peuvent être catégorisés en fonction de leur “modèle de cluster”.

La figure 5.5 montre les deux catégories usuelles. Les chercheurs utilisent différents modèles de clus-

ters, et pour chacun de ces modèles de clusters, des algorithmes différents sont proposés. Tous ne

fournissent pas des modèles pour leurs clusters et ne peuvent donc pas être facilement catégorisés.

La notion de cluster, telle qu’elle est définie par différents algorithmes, varie considérablement dans

ses propriétés. Nous définissons les trois catégories de méthodes de clustering : hiérarchiques, par

partitionnement, basées sur la densité de probabilité.

5.3.2.1 Clustering hiérarchique

Le clustering hiérarchique est une méthode d’analyse de cluster qui cherche à construire une

hiérarchie de clusters par récursivité. Il existe deux principales méthodes de clustering hiérarchique :
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Méthode de 
Clustering

Hiérarchique

Partitionnement

Erreur quadratique

Quantification 
vectorielle

Distribution

Descendante

Ascendante

Lien complet

Lien unique

Muldimodale

DBScan

Carte de Kohonen

K-moyenne

K-moyenne kernel

FIGURE 5.5 – Arbre des algorithmes usuels de clustering.

— Les méthodes ascendantes (ou aglomératives) : au début, chaque observation constitue un

cluster puis des paires de clusters sont fusionnées et ainsi de suite quand la hiérarchie est re-

montée.

— Les méthodes descendantes (ou divisives) : toutes les observations commencent dans un clus-

ter puis sont fractionnées de façon récursive au fur et à mesure que l’on descend dans la hié-

rarchie.

Le résultat des méthodes hiérarchiques est un dendrogramme, représentant le regroupement imbri-

qué d’objets et les niveaux de similarité auxquels les groupes changent. Le résultat du clustering des

objets est obtenu en coupant le dendrogramme au niveau de similarité désirée.

5.3.2.2 Clustering par partitionnement

Les méthodes de partitionnement sont des méthodes de clustering utilisées pour regrouper des

données issues d’un ensemble en plusieurs clusters en fonction de leur similarité. Le fonctionnement

de ces méthodes repose principalement sur le déplacement des centroïdes des clusters, d’un clus-

ter à l’autre, à partir d’un positionnement initial. De telles méthodes exigent généralement que le

nombre de clusters soit prédéfini par l’utilisateur [GOKILA et al., 2016]. K-Means ou k-moyennes est

la méthode de clustering par partitionnement la plus populaire. C’est une méthode de quantification

vectorielle, issue du traitement du signal. k-moyennes vise à partitionner n éléments en k clusters

dans lesquelles chaque observation appartient au cluster ayant la moyenne la plus proche, servant

de centroïde du cluster. k-moyennes vise à minimiser les variances à l’intérieur des clusters en uti-

lisant la distance euclidienne pour comparer les éléments. Nous avons retenu cette méthode pour

effectuer la plupart des clustering présentés dans ces travaux.
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5.3.2.3 Clustering basé sur la densité de probabilité

Dans les méthodes de clustering liées à la densité de probabilité, les clusters sont définis comme

des zones de plus forte densité que le reste de l’ensemble de données. Les éléments de ces zones clair-

semées, qui sont nécessaires pour séparer les clusters, sont généralement considérés comme du bruit

et des points frontaliers [ESTER et al., 1996]. L’algorithme DBSCAN pour Density-Based Spatial Clus-

tering of Application with Noise [ESTER et al., 1996] et l’algorithme Espérance-Maximisation [DIFFEY

et al., 2017] sont les plus utilisés.

5.3.3 Conclusion sur les méthodes d’apprentissage

Sont discutés ici les méthodes de réduction de dimension et de clustering qu’il est possible d’uti-

liser dans la quatrième étape de notre approche pour analyser et visualiser les résultats c’est-à-dire

la matrice [i ntr ant s ×pr océdés × i mpact s]. Nous retenons une méthode hybride qui consiste en

une méthode de réduction puis en une méthode de clustering. Dans le paragraphe suivant, nous dé-

crivons la méthode hybride. C’est une méthode linéaire par extraction de caractéristiques comme

méthode de réduction de dimension et une méthode de clustering par partitionnement. Plus préci-

sément c’est la méthode MDS et la méthode k-moyennes.

5.4 Positionnement multidimensionnel et k-moyennes

L’approche hybride est basée sur le positionnement multidimensionnel (MDS) et les k-

moyennes. Nous avons utilisé la distance de Canberra pour construire la matrice de proximité,

puis les données sont mises en correspondance avec une représentation spatiale de plus faible

dimension (deux ou trois dimensions). Ces méthodes permettent de réduire l’espace dimensionnel

(l’ensemble des variables) tout en préservant le maximum d’informations. L’objectif est de recher-

cher des structures "cachées" dans les données multidimensionnelles et d’aider à interpréter la zone

groupée des points finaux de la matrice d’évaluation EICV. L’avantage de cette approche est que

les méthodes basées sur les données nécessitent une connaissance minimale des procédés pour

effectuer cette tâche.

Avant d’arriver à cette méthode hybride, plusieurs autres méthodes de réduction de dimension

ont été testées mais aucune (sauf MDS) a fourni un clustering acceptable.

Le positionnement multidimensionnel (MDS) classique, appelé aussi Principal Coordinates Ana-

lysis (PCoA) est une méthode de visualisation des similarités (ou dissemblance) entre des objets dans

un espace de dimension réduite. Elle est conçue pour permettre de comprendre les structures de

proximités et d’opposition. Partant des informations sur les ressemblances mutuelles de n objets,

souvent avec la matrice de similarité où ∆ = δ(i , j )0≤i≤n;0≤ j≤n , on cherche une configuration de n

points (dans R2 en général) qui est telle que si l’objet i ressemble à l’objet j plus que l’objet l à l’objet

k, on ait : δ(i , j ) < δ(l ,k). Pour n’importe quelle matrice de distances de taille n×n, la MDS permet de

trouver, un ensemble de n points repérés par leurs coordonnées dont la matrice de similarité est égale

ou très proche des données. Dans notre approche, nous utilisons la distance de Canberra [LANCE et
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WILLIAMS, 1966], une version pondérée de la distance de Manhattan. Elle se calcule comme suit :

∆Canberra :
(
x, y

) 7−→ p∑
i=1

∣∣xi − yi
∣∣

|xi |+
∣∣yi

∣∣ (5.3)

Soient xr (r = 1, . . . ,n) les coordonnées de n points dans un espace euclidien de p dimensions

données où xr = (
xr 1, xr 2, . . . , xr p

)⊤ et définissons [B]r s = br s = x⊤
r x s . Pour une distance euclidienne

∆ = δr s , à partir d’une matrice A d’éléments [A]r s = ar s = −1
2δ

2
r s , déduite de la décomposition x⊤

r x s ,

la matrice B est obtenue en utilisant la relation suivante 5.4 :

B = HAH (5.4)

où H est la matrice centrage : H = I−n−1I · I⊤ avec I = (1,1, . . . ,n)⊤. Les éléments de A sont définis

comme suit :

ar• = n−1
∑

s
ar s , a•s = n−1

∑
r

ar s , a•• = n−1
∑

r

∑
s

ar s .

La procédure algorithmique du positionnement multidimensionnel est résumée, comme illustré

dans [COX et COX, 2001] par les étapes suivantes données dans l’algorithme 2.

Algorithme 2 : MDS – Positionnement Multidimensionnel

Params : xr (r = 1, . . . ,n) : les coordonnées de n points dans un espace euclidien de p
dimensions

Résultat : xr i = vi r (r = 1, . . . ,n ; i = 1, . . . ,ℓ) : les coordonnées des n points dans ℓ

1. Obtenir la matrice de proximité ∆= δr s

2. Trouver la matrice A = [−1
2δ

2
r s

]
3. Trouver la matrice B = [ar s −ar•−a•s +a••]

4. Trouver les valeurs propres λ1,λ2, . . . ,λn−1 et les vecteurs propres v 1, v 2, . . . , v n−1 si B est
semi-définie positive (certaines valeurs propres sont négatives),

(a) soit on ignore les valeurs négatives et on continue,

(b) soit on ajoute une constante appropriée c aux (dis)similitudes.

5. Choisissez une taille appropriée ℓ, éventuellement en utilisant
∑ℓ

1λi∑
(positive eigenvalues) Les

coordonnées des n points dans l’espace de dimension euclidienne ℓ sont données par
xr i = vi r (r = 1, . . . ,n ; i = 1, . . . ,ℓ).

Une fois que cette réduction de dimension est effectuée, nous utilisons l’algorithme des k-

moyennes pour trouver des clusters dans ces données. On cherche à partitionner nos n points

trouvés à la fin de l’algorithme précédent en k ensembles S = {Sk }1≤k≤n en minimisant la distance

entre les points à l’intérieur de chaque partition :

ar gS(mi n
k∑

i=1

∑
i=1

∥x j −µi∥2) (5.5)

où µi est le barycentre des points dans Si .

L’algorithme classique des k-moyennes est donné dans l’algorithme 3. Précisions que la conver-

gence peut être due à n nombre d’itérations fixé à l’avance, dans ce cas, l’algorithme effectuera les ité-

rations et s’arrêtera, peu importe la forme de clusters composés ou une stabilisation des centroïdes.
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Algorithme 3 : k −means – k-moyennes

1. Choisir k points représentant la position moyenne des partition m1
1, . . .,m1

k

2. Répéter jusqu’à convergence les étapes suivantes :

(a) Affecter à chaque observation la partition la plus proche :
St

i = {∥x j −mt
i ∥ ≤ ∥x j −mt

i∗∥,∀i∗ = 1, . . .,k}

(b) Mettre à jour la moyenne de chaque cluster : mt+1
i = 1

|St
i |

∑ x
j ∈ St

j x j

5.5 Conclusion sur le chapitre 5

Ce chapitre a permis de détailler la quatrième étape du cadre méthodologique développée dans

ce manuscrit. Cette étape comporte deux grandes sous-étapes : la réduction de la dimension et le

clustering. Nous avons mis en place une méthode hybride contenant ces deux étapes avec les mé-

thodes MDS et k-moyennes. À la fin de ce dernier algorithme, on se retrouve avec des clusters qui

nous permettent de faire une analyse de nos résultats soit en regardant directement les valeurs de

l’algorithme soit en les projetant sur des graphiques. Les graphiques peuvent être simples ou interac-

tifs en utilisant par exemple des logiciels comme PowerBi®. Il est d’ailleurs possible de pratiquer cette

étape de façon itérative : on trouve des premiers clusters à la première itération puis on relance l’étape

pour un cluster particulier et ainsi de suite. Les graphiques interactifs permettraient alors de bien re-

présenter cette répétition et de pouvoir prendre des décisions avec toutes les informations. On peut

revenir jusqu’au procédé et aux impacts voire aux flux élémentaires et donc analyser d’où viennent

les similarités ou les dissimilarités. La contribution de ce chapitre est de répondre à l’objectif 2 de nos

travaux et donc de fournir des pistes de réflexion pour analyser les résultats des analyses de la dura-

bilité. C’est en exploitant les méthodes d’apprentissage non supervisé, notamment les méthodes de

réductions de dimension et de clustering, que nous avons pu répondre à cet objectif.
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Chapitre 6

Cas d’étude : valorisation des déchets
lignocellulosiques

Tout homme s’enrichit quand abonde l’esprit.
(Luna Lovegood)

J.K Rowling - Harry Potter et l’Ordre du Phénix, 2003

Au cours des travaux, la mise en application du cadre méthodologie est traduite par l’implémenta-

tion d’une preuve de concept. Ce chapitre (figure 6.1) présente un cas d’étude et l’implémentation d’un

outil. Dans un premier temps, la biomasse et les bioraffineries, coeurs du cas d’étude sont présentés.

Dans un second temps, le cadre méthodologique est déroulé. Finalement, l’outil est discuté avant de

mettre en perspectives les limites de l’application.

Chapitre 4 : Architecture des données

Chapitre 3 : Cadre 
méthodologique

Chapitre 6 : Cas d’étude

Chapitre 5 : Analyse et visualisation des 
résultats de l’analyse de la durabilité

Cheminement 
du manuscrit

Évaluation des 
limites

Chapitre 1 : Contexte des travaux

Développement 
durable

Données 
massives et 
intelligence 
artificielle

Chapitre 2 : Etat de l’art

Agroindustrie

Ingénierie des 
connaissances

Apprentissage 
automatique

Analyse du cycle de vie

Définition et but de 
l’étude

Analyse de la 
durabilité

Décision

Analyse et 
visualisation des 

résultats

Extraction et 
collection 

Inventaire du 
cycle de vie

Evaluation des impacts 
de la durabilité

Enrichissement 
et stockage Traitement

Annotation

Procédés et systèmes 
industriels

RTO

Architecture des 
données

Analyse et 
visualisation

Réseau de 
neurones

Réduction de 
dimension

Clustering

Matrice 
[procédés x impacts]

Agro-industrie 4.0

Données 
disponibles

Déroulement du cadre méthodologique au cas d’étude

Matrice 
[biomasse x procédés x impacts]

Prétraitements de la 
biomasse 
lignocellulosique

Ontologie de la 
bioraffinerie

Méthode 
MDS

Méthode 
k-means

EICV avec 
ReCiPe

Implémentation 
logicielle du cadre 
méthodologique

Chapitre 
actuel

FIGURE 6.1 – Positionnement du chapitre 6 dans le manuscrit.
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6.1 Introduction du chapitre 6

La population mondiale génère deux milliards de tonnes de déchets agricoles par an [MILLATI

et al., 2019] et l’accroissement estimé de la population augmentera cette production de déchets.

La quantité de terres dédiée à l’agriculture diminue avec l’augmentation des activités humaines

entraînant inévitablement des répercussions sur les systèmes agricoles. [GARNETT et al., 2013]

estiment que la meilleure approche pour l’avenir de l’agriculture est celle des nouvelles technologies

agricoles supportant une intensification durable. Néanmoins, cette intensification entraînera un

plus grand gaspillage de produits et de ressources [WEST et al., 2014]. Deux catégories de déchets

peuvent être identifiées : les déchets provenant des intrants, tels que les engrais ou l’eau, et les

déchets issus des procédés de traitement. Ces derniers proviennent de la conversion incomplète

de la biomasse ou de la transformation des matériaux dans la chaîne d’approvisionnement qui va

de la production agricole à la consommation alimentaire et qui est principalement composée de

sous-produits lignocellulosiques.

La biomasse lignocellulosique est l’une des ressources renouvelables les plus abondantes et

les moins onéreuses. La production de biomatériaux, de biomolécules et de bioénergie est basée

sur la bioconversion de la biomasse lignocellulosique, qui implique l’hydrolyse enzymatique de la

biomasse pour libérer du glucose. Cependant, une ressource renouvelable n’implique pas que les

procédés de transformation de cette biomasse soient soutenables. C’est pourquoi de plus en plus

de procédés agroalimentaires intègrent des analyses de la durabilité [COMMISSION, 2012; RAYMOND,

2012]. Les procédés de transformation de la biomasse impliquent des prétraitements pour générer

de bons rendements en glucose. Au cours des trente dernières années, de nombreux procédés de

prétraitement et leurs technologies associées ont été étudiés et publiés [DAVIS et al., 2017]. Divers

facteurs ont été exploités pour comparer les performances, l’efficacité ou les impacts environnemen-

taux du prétraitement [JOGLEKAR et al., 2019]. Les facteurs environnementaux, la consommation

d’énergie et l’efficacité énergétique peuvent être considérés comme des facteurs classiques [BARAKAT

et al., 2013; CHUETOR et al., 2015; ZHU et al., 2010]. Malgré tout, il y a un manque certain de critères

pour guider le choix et différencier ces procédés.

Les chapitres précédents ont présenté les concepts, méthodes et le cadre méthodologique déve-

loppés dans ces travaux et ont mis en exergue leurs potentialités. Ce chapitre illustre le cadre métho-

dologique développé pour une analyse des différentes voies technologiques des procédés de prétrai-

tement et des différentes biomasses dans un contexte d’EC. La première partie aborde les méthodes

d’IA et de données massives dans l’agro-industrie. La deuxième partie présente notre cas d’étude et la

troisième partie l’exécution de notre cadre méthodologique pour ce cas. La quatrième et la dernière

partie présentent respectivement le développement d’un prototype logiciel et les limites et perspec-

tives de ce cas.
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6.2 Industrie agricole 4.0

6.2.1 Supply chain agricole 4.0

La chaîne d’approvisionnement est un élément indispensable dans l’agriculture. À l’ère des don-

nées, une amélioration peut être apportée grâce à la Data Science. Avec la digitalisation de la chaîne

d’approvisionnement, le suivi de l’état des flux de matières en temps réel devient possible. Cela per-

met aux entreprises et aux agriculteurs de détecter et de s’adapter aux risques, et de prendre une

décision en temps réel ou des plans prospectifs. La résilience de la chaîne d’approvisionnement est

améliorée. Il est complexe de parvenir à des chaînes d’approvisionnement agroalimentaires robustes,

résilientes et durables, car elles sont confrontées à davantage de sources d’incertitude et de risques

en comparaison aux autres chaînes d’approvisionnement, suscitant des questions et préoccupations

quant à leurs performances durables [LEZOCHE et al., 2020]. Avant la consommation du produit final,

la chaîne d’approvisionnement agricole comprend plusieurs opérations principales : la production, le

stockage, la transformation et la distribution [BORODIN et al., 2016]. Les problèmes qui surviennent

dans l’une ou l’autre de ces phases peuvent entraîner de graves difficultés. Afin de faire face à ces

problèmes, quatre types d’incertitudes sont identifiés : le produit (durée de conservation, taux de

détérioration, manque d’homogénéité, qualité des aliments et sécurité alimentaire), les processus

(rendement de la récolte, délai d’approvisionnement, besoins en ressources, production), le marché

(demande, valeur marchande) et l’environnement (conditions météorologiques, parasites, maladies

et réglementations) [ESTESO et al., 2018; LEZOCHE et al., 2020]. Des conséquences indésirables sur-

viennent lorsque ces incertitudes sont mal gérées. Une gestion plus précise de ces incertitudes pro-

meut une chaîne d’approvisionnement plus stable et une agriculture durable.

Afin de contrôler de manière appropriée la connaissance incomplète des données, plusieurs

techniques de recherche opérationnelle sont mises en œuvre pour aider les difficultés de prise de

décision dans le secteur agricole : la programmation stochastique, la programmation robuste et la

programmation par simulation [BORODIN et al., 2016].

6.2.2 Les données massives dans l’agro-industrie

Comme les technologies de l’information s’introduisent progressivement dans le domaine

agricole, les données massives représentent un nouveau facteur de production qui génère une

nouvelle réalité dans l’agriculture pour faire face à toutes sortes de difficultés et améliorer l’efficacité

de la production agricole. La première difficulté des données massives est de surmonter l’énorme

quantité de données multidimensionnelles générées chaque année par l’industrie agricole. Ces

données comprennent les données générales spatio-temporelles, les paramètres agricoles, les

attributs environnementaux et les attributs géographiques [HIRA et DESHPANDE, 2015]. Analyser

correctement ces données et générer des informations utiles est une tâche plutôt difficile. Des

idées et des technologies novatrices sont alors nécessaires. [HIRA et DESHPANDE, 2015] proposent

d’appliquer la MDS, l’analyse statistique et les techniques d’exploration de données pour analyser

les données. Ils effectuent une analyse pour juger des différents impacts des paramètres agricoles

sur la productivité agricole. Dans le même ordre d’idées, [SABARINA et PRIYA, 2015] proposent un

modèle de réduction des caractéristiques basé sur l’algorithme IHOSVD (Incremental High-order
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Singular Value Decomposition) pour décomposer puis extraire les données essentielles à partir de la

grande quantité de données recueillies dans l’agriculture.

La disponibilité de données agricoles de qualité est une condition préalable à la réussite de

l’analyse des données massives. Un système de transfert de données agricoles automatisé et intégré

est nécessaire pour les transferts entre différentes organisations tout en assurant la confidentialité et

la sécurité de ces données. À cette fin, [ISLAM SARKER et al., 2019] suggèrent un modèle conceptuel

pour l’agriculture intelligente, qui comprend sept étapes : source de données, implication techno-

logique, unité de traitement, paramètres institutionnels, processus de gouvernance, indicateurs et

résultats. Les données massives sont mises en oeuvre avec de multiples autres technologies pour

réaliser des améliorations dans divers domaines agricoles. Si nous divisons l’industrie agricole en

trois niveaux d’activité (stratégique, opérationnel et tactique), nous constatons que la technologie

issue des données massives joue un rôle important à chaque niveau.

Au niveau stratégique, les données massives sont utilisées pour soutenir les systèmes de prise de

décision en aidant les agriculteurs à faire des choix plus rentables et durables. [ZHAO et GUO, 2018]

créent un système de décision intelligent agricole basé sur les données massives.

Au niveau tactique, les données massives se présentent avec des objectifs spécifiques tels que la

prévision des risques météorologiques, la prévision des rendements et l’analyse de la durabilité de

l’agriculture. [BENDRE et al., 2015] proposent un modèle de prédiction météorologique qui utilise

MapReduce pour le traitement des données massives et la régression linéaire pour la prédiction des

données. [CHARVAT et al., 2018] présentent leur utilisation de techniques de visualisation avancées

dans un projet de bioéconomie piloté par les données. Ils appliquent des techniques de visualisation

et une analyse issue des données massives pour identifier la zone productive de rendement à partir

de vastes zones. Pour cela ils calculent la productivité du rendement de différentes zones à l’aide des

indices de végétation collectés par satellite et des données de rendement des cultures enregistrées

lors de la récolte précédente.

Au niveau opérationnel, les technologies issues des données massives peuvent être utilisées pour

promouvoir l’agriculture de précision et surveiller la croissance des cultures. L’irrigation et la fertili-

sation sont responsables d’une énorme proportion de la pollution environnementale générée par les

processus agricoles. Par conséquent, l’agriculture de précision est promue pour irriguer et fertiliser

les cultures à différents endroits en fonction de leurs caractéristiques spécifiques et de leur variabilité

spatiale. [ZHANG et al., 2017] construisent un système d’irrigation intelligent basé sur les données

massives.

Des améliorations peuvent également être apportées aux données massives elles-mêmes tout en

les mettant en oeuvre dans l’agriculture. Les données massives, malgré leur potentiel à changer ré-

volutionnairement l’agriculture, sont susceptibles de produire des risques en raison du déséquilibre

de pouvoir entre les petites et les grandes exploitations. Les grandes exploitations, qui s’appuient sur

leurs bases plus importantes de sources de données et de capitaux, sont plus susceptibles de géné-

rer plus de bénéfices à partir des données massives, créant ainsi un environnement défavorable au

développement des autres petites exploitations [LIOUTAS et CHARATSARI, 2020]. Certaines proposi-

tions comme une architecture orientée services cloud pour l’agriculture qui peut être utilisée pour
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résoudre le problème de stockage des données et de capacité de calcul et promouvoir le partage des

informations agricoles sont étudiées [SRINIVASULU et al., 2017].

6.2.3 L’intelligence artificielle dans l’agro-industrie

L’IA augmente l’efficacité de la production agricole. [SUN et al., 2018] appliquent un système

d’IA (vision par ordinateur) pour identifier la qualité des longes de porc en analysant leur couleur

et leur marbrage à grande vitesse. [YOSSY et al., 2017] combinent le réseau neuronal artificiel et le

système de vision par ordinateur pour déterminer la maturité des mangues en fonction de leurs

couleurs. [STREICH et al., 2020] voient un bel avenir pour les systèmes d’IA dans le domaine de

la bio-ingénierie. [ELAHI et al., 2019] emploient une méthode de réseau neuronal artificiel pour

estimer le gaspillage de produits agrochimiques, l’économie des ressources agricoles et le potentiel

de réduction de l’utilisation des pesticides tout en maintenant le rendement.

L’IA aide les agriculteurs et les entreprises agro-industrielles à prendre de meilleures décisions et

à accroître les avantages économiques. [CHARANIA et LI, 2020] développent une application d’agri-

culture intelligente pour aider les agriculteurs à prendre des décisions et à gérer leurs exploitations. Il

s’agit d’un logiciel en ligne doté d’algorithmes d’analyse prédictive et d’apprentissage automatique.

Les instruments utilisés comprennent des caméras multispectrales montées sur drone, des images

satellites et des capteurs. Par exemple, ils utilisent des moniteurs au sol et des images satellites pour

collecter des données sur les conditions météorologiques, la santé des cultures et la qualité des sols,

afin de prendre des décisions fondées sur des données concernant la planification, la culture et la ré-

colte des cultures. Ils sont convaincus que ces technologies s’avéreront très utiles pour faire face aux

impacts environnementaux potentiels des changements climatiques. L’IA fait des prévisions liées à

l’agriculture, comme la saison des sécheresses ou la dégradation des aliments. [VERDOUW et al., 2014]

proposent une conception basée sur l’Internet du futur pour des systèmes d’information logistiques

agroalimentaires intelligents comprenant un système expert pour prédire des résultats tels que la

prévision de la dégradation de la qualité et pour fournir des recommandations et des résultats res-

pectifs. De nombreuses recherches sont également menées pour améliorer l’efficacité et la précision

des techniques d’IA utilisées en agriculture. [PATRÍCIO et RIEDER, 2018] mènent une enquête concer-

nant l’utilisation graphique de l’IA dans les études agricoles.

L’agriculture se veut de plus en plus durable et digitale. D’une part sa digitalisation est due à

l’arrivée de nombreuses méthodes pour aider l’agriculture en termes de rendement puis en général.

D’autre part, l’agriculture et les industries agricoles sont novatrices en termes de durabilité comme

le montre le concept de bioéconomie. Dans un contexte d’EC, l’agro-industrie recycle ses déchets en

les transformant en biocarburant, biomolécule ou biomatériau. Le cas d’étude choisi se voulait en-

trant dans ce contexte d’EC et l’agroindustrie s’est imposé comme un bon candidat. Pour rester dans

ce contexte, les procédés de transformation des déchets agricoles en produit de valorisation doivent

être eux-mêmes le plus durables possible. Pour valoriser ces déchets, les prétraitements sont indis-

pensables et portent un pourcentage important des impacts. Notre choix de cas d’étude s’est donc

porté sur la comparaison de ces prétraitements et des biomasses qu’on y traitera.
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6.3 Présentation du cas d’étude

Le projet 3BCar de l’institut Carnot IC2AdCV impliquant une équipe de l’IATE de Montpellier, du

Laboratoire de Chimie Agro-industrielle et de notre laboratoire a étudié les procédés de prétraitement

des déchets lignocellulosiques. Le cas d’étude s’appuie sur ce projet. Des données et un outil (@Web)

sont réutilisées et complétés. Les déchets lignocellulosiques agricoles sont aussi appelés biomasse

lignocellulosique. Avant d’exécuter notre cadre méthodologique sur ce cas d’étude, la biomasse, le

choix de la biomasse lignocellulosique et les bioraffineries sont succinctement présentés.

6.3.1 La biomasse

D’après le ministère de l’Écologie, du Développement durable et de l’Énergie, la biomasse est

la « fraction biodégradable des produits, des déchets et des résidus d’origine biologique provenant

de l’agriculture, y compris les substances végétales et animales, de la sylviculture et des industries

connexes, y compris la pêche et l’aquaculture, ainsi que la fraction biodégradable des déchets, no-

tamment les déchets industriels ainsi que les déchets ménagers et assimilés lorsqu’ils sont d’origine

biologique» [MINISTÈRE DE L’ÉCOLOGIE, 2021]. Quatre grands type de biomasse sont distingués et

sont représentés dans le tableau 6.1.

TABLEAU 6.1 – Classement de la biomasse et sa génération adapté de [PTASINSKI, 2016].)

Génération Type de biomasse Exemples

Première
cultures

alimentaires et
fourragères

cultures sucrières
cannes à sucre, betterave à
sucre, sorgho doux

plantes oléagineuses
mäıs, blé, pomme de terre,
seigle, manioc, triticale

plantes amylacées
soja, palmier à huile, graine
de coton, arachide, tournesol

fourrage luzerne, graminée

Deuxième
cultures ligno-
cellulosiques

ligneux
cultures ligneuses à courte
rotation : saule, peuplier,
acacia, eucalyptus

herbacée
miscanthus, Phalaris faux ro-
seau, panic érigé

Troisième
cultures

aquatiques

micro-algue chlorella, spiruline
macro-algue algue marine, laminaire

plantes aquatiques
jacinthe d’eau, végétaux de
marais salant

Déchet

naturel
agricole

résidus d’origine végétale et
animale, résidus de terrain

forestier
Résidus de coupe et d’entre-
tien des forets

artificiel
municipales

déchets solides municipaux,
boues d’épuration, bois de
démolition, déchets alimen-
taires

industriel
liqueur noire de l’industrie de
la pâte de papier, boues

Le choix de ces travaux a été de se restreindre à la biomasse lignocellulosique. Comme toute ma-
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tière organique, la composition chimique élémentaire de la biomasse lignocellulosique consiste prin-

cipalement de carbone, d’hydrogène, d’oxygène et en quantités mineurs d’azote. La composition élé-

mentaire massique varie peu selon le type de biomasse, mais elle se présente généralement comme

suit : 50% de carbone, 6% d’hydrogène, 44% d’oxygène et entre 0,1 et 0,5% d’azote [TSOUMIS, 1968].

La biomasse lignocellulosique se compose de 3 polymères naturels, la cellulose, les hémicelluloses et

la lignine (Figure 6.2). Elle comporte aussi des fractions minoritaires : sucres solubles, pectines, pro-

téines et minéraux. La composition des trois majeures fractions varie selon les espèces, la maturation

de la plante, les tissus et les organes. Ces 3 polymères sont liés avec des liaisons covalentes et non

covalentes. En général, les fractions sont les suivantes [MCKENDRY, 2002] :

— la cellulose : 30-50%

— les hémicelluloses : 20-40%

— la lignine : 15-25% .

FIGURE 6.2 – Présentation de la composition globale de la biomasse lignocellulosique issu de [ALPER

et al., 2020]

La cellulose est un homopolymère polysaccharide linéaire de sous-unités de D-glucose com-

posées d’unité de cellobiose reliées par des liaisons glycosidiques β-(1→4). Le motif de répétition

de cette structure est appelé cellobiose [PEREZ et MAZEAU, 2005]. Les interactions entre les chaines

de celluloses confèrent une structure fibrillaire. Ces microfibrilles sont attachées les uns aux autres

par des hémicelluloses et encrassées par la lignine. L’organisation de ces fibrilles peut prendre deux

formes une partie majeure cristalline et l’autre amorphe. La partie amorphe de la cellulose est plus

sensible à la dégradation enzymatique et la partie cristalline est plus résistante.

Contrairement à la cellulose, les hémicelluloses sont des hétéropolymères polysaccharides qui

ont une structure ramifiée et amorphe. Ils sont présents dans la quasi-totalité des parois de cellules

végétales [BAJPAI, 2016]). La composition et la structure des hémicelluloses des feuillus et des rési-

neux sont différentes. De plus, il existe des différences considérables en teneur et en composition des
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hémicelluloses entre la tige, les branches, les racines et l’écorce [SJOSTROM, 1993]. Les hémicelluloses

ont des ramifications avec de courtes chaines latérales qui se composent de différents monosaccha-

rides de type xylose, mannose, galactose et arabinose. Les hémicelluloses peuvent être facilement

hydrolysés par des acides dilués ou par des bases ainsi que par de nombreuses enzymes hémicellu-

lases (xylanase).

La lignine est le polymère le plus abondant après la cellulose et l’hémicellulose, présent dans les

parois des cellules végétales, elle confère le support structurel, l’imperméabilité et la résistance aux

attaques microbiennes. La lignine est un hétéropolymère aromatique tridimensionnel totalement

amorphe et composé d’unités monomériques de phénylpropane [SHEN et al., 2010]. La composition

en lignine varie selon les espèces et le stade de maturation de la plante. La lignine est insoluble dans

l’eau et optiquement inactive ce qui rend sa dégradation très difficile. Elle limite la biodégradabilité

des polysaccharides au sein de la matrice lignocellulosique.

6.3.2 Les bioraffineries

La bioraffinerie est définie par l’Agence Internationale de l’Énergie (International Energy Agency

– IEA) comme un processus qui transforme les produits agricoles afin de les valoriser en énergie,

par exemple la biomasse est transformée en biocarburant (Figure 6.3). L’étape de prétraitement a

pour objectif de rendre la cellulose plus accessible aux enzymes qui vont la transformer en glucose.

Comme expliqué précédemment la cellulose est entourée par l’hémicellulose et la lignine, comme

première étape on vise à les éliminer de la matrice. La taille des particules, la teneur en lignine, la

cristallinité de la cellulose, la composition en hémicelluloses, la porosité et la surface accessible sont

toutes des caractéristiques physiques qui peuvent influencer l’action enzymatique. En traitant la bio-

masse avant l’hydrolyse enzymatique, on cherche à contrôler ces différentes caractéristiques pour

optimiser l’hydrolyse. Il existe de nombreux types de prétraitements, qui peuvent être classés en dif-

férentes catégories : physiques, chimiques, physico-chimiques et biologiques.

Les raffineries s’inscrivent dans l’EC si et seulement si les procédés utilisés et en particulier les

procédés de prétraitements sont durables. C’est l’objectif de cette étude : aider les chercheurs ou les

ingénieurs R&D à classer ou choisir un procédé et un type de biomasse selon des critères de durabi-

lité.
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Prétraitement
Fermentation 

des sucres

Glucose

Hydrolyse 
enzymatique 

en glucose

FIGURE 6.3 – Schéma général d’une bioraffinerie de production de glucose ou d’éthanol à partir de
la biomasse lignocellulosique

6.4 Cadre méthodologique appliqué au cas d’étude

Cette section détaille le cadre méthodologique (figure 6.4) appliqué aux prétraitements de la bio-

masse lignocellulosique pour une production de glucose. Les étapes utilisent les méthodes et outils

décrits dans les chapitres précédents (3, 4 et 5).

But et 
frontières

Architecture des 
données

Analyse de la 
durabilité

Analyse et 
Visualisation des 

résultats
Décision

FIGURE 6.4 – Cadre méthodologique général.

6.4.1 Étape 1 : But et frontière de l’étude

La première étape de notre cadre méthodologique spécifie le but et les frontières du cas d’étude.

L’objectif général de ce cas d’étude est :

1. de soutenir la sélection d’un enchaînement d’opérations unitaires de prétraitement ou d’une

biomasse grâce à des critères environnementaux;

2. de tirer bénéfice des données massives pour accroître la connaissance et réduire le nombre

d’expériences à développer en exploitant celles des chercheurs du monde entier via les articles

scientifiques;

3. de diminuer le temps d’analyse des articles et des résultats de la durabilité.
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La fonction du cas d’étude est la sélection d’un (ou un groupe d’) enchainement d’opérations

unitaires de prétraitement et d’une biomasse pour la réalisation d’un prototype de laboratoire de

production de glucose à partir de biomasse lignocellulosique. Le système est représenté dans la fi-

gure 6.5. On se retrouve dans une approche de la « porte-à-la-porte » si on considère tout le cycle de

vie. La biomasse lignocellulosique étant un déchet agricole, tous les impacts environnementaux et

économiques (le déchet est gratuit) sont sur le produit final de l’agriculture, nous nous retrouvons

alors avec une approche « du berceau à la porte » pour la production de glucose à partir des déchets

lignocellulosiques.

glucoseProcess

Agricultural 
production (Field)

Transport Milling Extrusion
Alkaline 

treatment
Extraction

Enzymatic 
hydrolyze

Transport
Glucose 

transformation
Use

End of life

Energy resources (e.g. electricity, gas, heat)

water Chemical compounds

Black 
liquor

Solid 
waste

Other systems

Lignocellulosic 
biomass

Final product 
of agriculture

System
 b

o
u

n
d

ary

Cradle Gate Grave

StageKey:

Material production process

Valuable product

Input or output of process

Input of agricultural 
process (e.g. natural 

and energy 
resources, …)

Other systems

FIGURE 6.5 – Schéma des frontières du système pour le cycle de vie d’une bioraffinerie ayant pour
entrée la biomasse lignocellulosique [PRIOUX et al., 2021]

Les données relatives aux procédés en tant qu’intrants se trouvent dans des documents scienti-

fiques et le résultat final est un classement de ces procédés sur la base d’indicateurs de la durabilité.

Il existe différents types de procédés de prétraitement qui ont chacun leur propre particularité. Dans

la suite, nous avons classé les procédés de prétraitement suivant différentes catégories qui corres-

pondent aux différentes opérations unitaires qui se succèdent (Figure 6.6). La production des autres

intrants est incluse. La bioraffinerie est considérée relativement à proximité du champ, l’étape de

transport étant alors négligeable. L’énergie nécessaire au procédé est un paramètre clé de l’ACV, mais

les données relatives à ce paramètre sont presque toujours manquantes. Cela peut s’expliquer par

l’échelle laboratoire des études sélectionnées et par le type d’article dans lequel les procédés sont

décrits. Des efforts sont faits pour compenser ce problème en estimant l’énergie de broyage par l’ap-

plication de modèles statistiques basés sur la régression classique à des données complémentaires

extraites d’études publiées [BARAKAT et al., 2013]. Les sorties solides et liquides sont considérées

comme n’ayant aucun impact, car elles contiennent des molécules qui peuvent être valorisées, et

ne sont donc pas gaspillées. L’unité fonctionnelle est la "production de 1 g de glucose". Tous les résul-

tats sont exprimés en fonction de cette unité fonctionnelle. Nous supposons aussi que la bioraffinerie

est en France et qu’elle est proche du champ. Cette hypothèse nous permet de comparer les prétrai-

tements entre eux. De plus, l’hypothèse de la France impose que l’électricité soit le mix énergétique
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français et que les intrants soient soit français soit européens.

Procédé de 
prétaitement

Transport

Agriculture

Ressources

Industries
chimique et 
d’énergie

Légende :
PM : Prébroyage (Pre-Milling) 
PC : Traitement Physico-Chimique
PS :  Séparation  (Press and Separation)
UFM : Broyage ultrafin  (UltraFine Milling)

PM PM-PC-PS PM-UFM

Valorisation 
du glucose

Fin de vie

FIGURE 6.6 – Étapes du cycle de vie du glucose avec le détail des différents procédés de
prétraitement étudiés.

Pour effectuer les analyses de la durabilité nécessaires à la sélection de l’enchainement des opé-

rations unitaires ou de la biomasse, deux types de données sont nécessaires :

— les données d’arrière-plan contenant les processus d’arrière-plan de fabrications des intrants

de nos procédés,

— les données de premier-plan qu’on appelera aussi données procédés contenant toutes les don-

nées relatives aux procédés étudiés.

6.4.2 Étape 2 : Architecture des données

Les données ACV issues de la base EcoInvent [INVENTORY, 2022] pour l’inventaire des données

d’arrière-plan sont extraites directement. Les bases de données EcoInvent possèdent les données

d’arrière-plan et aussi les incertitudes relatives à ces données.

6.4.2.1 Collection et extraction des données

Pour les données des procédés se trouvant dans les articles scientifiques, nous utilisons le frame-

work développé dans le paragraphe 4.2 et notamment la RTO définie.

La première activité consiste à sélectionner les documents décrivant les procédés de prétraite-

ment de la biomasse lignocellulosique. Nous avons identifié tous les articles publiés correspondant

à des mots clés : « biomasse lignocellulosique », « prétraitement », « glucose » et « hydrolyse enzy-

matique» dans les bases de données scientifiques (en langue anglaise), telles que Web of Science ou

Science Direct. Il a été identifié 57 articles scientifiques pertinents répartis entre 6 types de procédés

décrits dans la figure 6.7 et 9 biomasses (tableau 6.2). La liste complète des articles sélectionnés se

trouve en Annexe C.
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TABLEAU 6.2 – Classement de la biomasse se la génération adapté de [PTASINSKI, 2016])

Biomasse (terme
anglais)

Biomasse (terme
français)

Description

Bagasse Bagasse
Résidu fibreux de la canne à sucre qu’on a passé par le
moulin pour en extraire le suc

Birch chips Copeaux de bouleau -

Corn stover
Fane (ou paille) de
mäıs

Résidus de la culture de mäıs (feuilles + tiges + épis)
abandonnés après la récolte des grains

Rice straw Paille de riz -

Spruce chips Copeaux d’Épicéa -

Spruce saw dust Sciure d’Épicéa -

Sugarcane leaf
Feuille de canne à
sucre

-

Switchgrass
Panic érigé ou millet
vivace (herbe à san-
glier)

Espèce de plantes herbacées originaire d’Amérique du
Nord

Wheat straw Paille de blé -

Les acronymes utilisés pour les types d’enchaînements d’opérations unitaires qu’on appelle par

abus de langage procédés viennent des noms des étapes en anglais :

• PM : Pre-Milling

• UFM : UltraFine Milling

• PS : Press and Separation

• PC : Physico-Chemical treatment

• Ex : Extrusion

PM

Pré-broyage

Extrusion

Hydrolyse enzymatique

Broyage ultrafin

Prétraitements  Physico-chimiques

Pressage et séparation

PM-UFM PM-PC-UFM PM-PC-EX-PSPM-PC-PSPM-PC-UFM-PS

FIGURE 6.7 – Descriptif des six types d’enchaînement d’opérations unitaires.

La deuxième sous-étape est la création de la ressource terminologique et ontologique (RTO) ap-

pelée Biorefinery TOR et décrite plus précisément dans [BREYSSE et al., 2017]. La partie conceptuelle

de la RTO est constituée d’une ontologie cœur - contenant les relations n-aire et leurs arguments,
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la gestion des quantités et leurs unités associées - et d’une ontologie du domaine représentant les

concepts spécifiques à la bioraffinerie. La partie terminologique de la RTO contient l’ensemble des

termes liés au domaine utilisé pour annoter les tableaux de données. Ces relations sont caractérisées

par plusieurs types de paramètres : paramètres d’entrée, de sortie et de contrôle. Un exemple de re-

lation n-aire est fourni dans la figure 6.10. La RTO a été implémentée dans l’outil @Web [IATE, 2022]

développé par l’INRAE ICO IATE. @Web (pour Annotated Tables from the web) est une plateforme

collaborative partageant des documents avec des tableaux annotés [LOUSTEAU-CAZALET et al., 2016].

Elle permet de créer la RTO et d’effectuer les sous-étapes d’extraction des tableaux, d’annotation et

de stockage dans une base RDF que nous avons explicité dans le chapitre 4 (figure 4.5). La RTO est

détaillée dans l’annexe B.

Prenons par exemple l’article de [LIU et al., 2013] dont le procédé est présenté dans la figure 6.8.

Glucose

Alcalin + eau

Biomasse

Pré-
broyage

Biomasse solide (cellulose + 
lignine + hémicellulose)

Hydrolyse 
enzymatique

Eau + 
liqueur 
noire

Q

Extrusion Traitement alcalin Stockage à 
température 

contrôlée

Extraction
Q

FIGURE 6.8 – Procédé de prétraitement issu de l’article scientifique de [LIU et al., 2013]

Les tableaux contenus dans l’article sont extraits automatiquement par @Web puis validés par ex-

pertise. Ceci enrichit la RTO. Par exemple, le tableau 3 de l’article intitulé « Chemical composition of

corn stover » permet d’enrichir la relation biomass_composition de l’ontologie et d’extraire ainsi toutes

les données de la composition de la tige de maïs. Une fois tous les tableaux traités, le chercheur par-

court le document en l’annotant grâce à l’ontologie qui fournit une grille de lecture. La relation n-aire

Quantité de constituant solide issue d’un broyage - présentée dans la figure 6.10 - requiert plusieurs

arguments d’entrée (quantité des intrants, type des intrants, type de broyage), de contrôle (tempé-

rature, pression, durée) et de sortie (la quantité de solide en sortie). Une fois les données extraites

du document, elles sont visibles sous forme de trois tableaux : composition de la biomasse, cocktail

d’enzymes et description du procédé. On présente un extrait du tableau « description du procédé » de

l’article de Liu dans la figure 6.9. Toutes les données de premier plan nécessaires pour l’établissement

de l’inventaire du cycle de vie sont fournies dans le tableau de description des procédés.
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FIGURE 6.9 – Capture d’écran du tableau « description du procédé » d’@Web de l’article de [LIU

et al., 2013]

Milling solid 
qty output 

Relation

Total pretreatment 
energy

Biomass 
quantity

Biomass

Milling solid 
qty output

Type of 
operation

Milling

hasInput

inputFlow

ControlParameter

Type of 
operation

FIGURE 6.10 – Relation n-aire "Quantité de constituant solide issue d’un broyage"

6.4.2.2 Enrichissement et stockage des données extraites

L’opération de l’unité de broyage a été identifiée pour chaque article, mais les données énergé-

tiques étaient manquantes, ce qui dessert l’analyse de durabilité. Des modèles empiriques internes

créés par des experts du prétraitement de la paille de maïs étaient disponibles et ont été utilisés pour

enrichir les données. Ces données proviennent de différentes études faites par le laboratoire IATE de

SupAgro Montpellier [TABOUBI, 2019]. Elles nous ont permis de créer un modèle d’expert qui nous

permet de compléter les données énergétiques de l’étape de broyage pour tous les articles. L’énergie

de broyage moyenne est calculée par la formule 6.1 :

Emi l l i ng =−0,0125× t ai l l epar ti cule +0,0605 (6.1)

où Emi l l i ng est l’énergie moyenne de broyage en kW.h/kg de biomasse et t ai l l epar ti cule la taille de la

particule en mm. Les données de ce modèle sont disponibles dans l’annexe D et l’énergie moyenne
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est une simple régression linéaire suivant la taille des particules en sortie de broyage. Après cet enri-

chissement, nous avons stocké les données dans une base de données CSV pour nous permettre de

les traiter dans 6.4.2.3.

6.4.2.3 Traitement des données extraites

Les données procédés sont traitées à la recherche d’incohérence. La première vérification repose

sur une vérification par bilan matière et sur le calcul du rendement en glucose. Si les sorties sont

supérieures aux entrées (en massique) ou si le rendement de glucose après la dernière étape (l’hy-

drolyse enzymatique) est supérieur au rendement théorique, alors les articles contenant ces incohé-

rences sont alors supprimés. De plus, quand le bilan matière ne peut pas être vérifié ou calculé, nous

considérons que la qualité de ces articles ne correspond pas à nos attentes et les articles sont suppri-

més. En effet, dans certains articles de prétraitement, les auteurs ne précisent pas suffisamment les

étapes du procédé de transformation de la matière et les flux correspondants. Quatre articles possé-

dent ces incohérences et sont écartés. Cette analyse est faite par les ingénieurs procédés sur la base

des connaissances extraites de @Web.

Pour permettre une analyse plus rapide et plus cohérente des procédés, nous décidons ici d’utiliser

les articles scientifiques présentant les biomasses et les procédés les plus représentés. Nous nous re-

trouvons avec 4 biomasses et 3 types de procédés (Pre-milling (PM),Pre-milling and UltraFine Milling

(PM-UFM) et Pre-milling, Physico-Chimical treatment, and Press and Separation (PM-PC-PS)) conte-

nus dans 51 articles contenant 456 expériences comptabilisant 30 705 données. Pour la suite, nous

utilisons 3 niveaux de granularité sur ces données :

— Niveau 1 : Chaque expérience décrite dans les articles est utilisée soit les 456 expériences.

— Niveau 2 : Dans chacun des articles, nous avons pris un ou plusieurs expériences-types sous la

base de plusieurs critères. Une expérience-type doit avoir le même cocktail enzymatique (pour

enlever la variance sur le type de cocktail) et le même nombre d’étapes. Il y a 63 expériences

types.

— Niveau 3 : Une expérience-type est prise par article. Il y a 51 expériences-types.

Le détail des niveau 1 et 3 par types de procédés et type de biomasses est donné dans le tableau 6.3.

TABLEAU 6.3 – Nombre d’expériences-types suivant le niveau de granularité de l’étude, le type de
procédé et la biomasse

Niveau Type de procédés
Biomasse

Total
Bagasse Corn Stover Rice Straw Wheat Straw

Niveau 1

PM-PC-PS 127 135 26 93 378
PM 6 13 3 7 23

PM-UFM 25 13 9 2 49
Total 158 161 35 102 456

Niveau 3

PM-PC-PS 6 10 6 8 30
PM 2 4 3 3 12

PM-UFM 2 3 2 2 9
Total 10 17 11 13 51

Les articles présentent des procédés discontinus et se focalisent majoritairement sur certaines

étapes de ceux-ci. Beaucoup de ces articles ne contiennent donc pas la donnée sur l’entrée de la bio-
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masse dans l’étape de prébroyage, la première étape des procédés. Cette donnée est trouvée dans

l’étape suivante. L’hypothèse prise est que l’entrée du procédé est la même que l’entrée de la pre-

mière étape où l’on trouve l’information. Ceci sous-entend qu’il n’y a pas de perte sur cette étape

de prébroyage (ce qui est en réalité faux) et c’est donc une limite. Il est possible d’améliorer cela en

mettant un pourcentage de pertes qu’il faudra évaluer à dire d’expert.

6.4.2.4 Analyses et visualisation des données

Les parties analyse et visualisation des données sont effectuées en même temps. Dans le chapitre

2, l’apport du ML et notamment de l’apprentissage supervisé est considéré pour faire cette analyse.

Le chapitre 4 présente les réseaux de neurones, méthode de régression, choisis pour ces analyses

ainsi que les méthodes PDP et ICE pour les interpréter. Les données de niveau 3 de granularité de

l’étape précédente sont envoyées dans l’outil Orange pour effectuer la régression de ces données

puis dans R pour calculer les graphes PDP et ICE. La figure 6.11 schématise toutes les liaisons entre

les divers outils utilisés dans ce cadre.

Pour la régression, Orange permet de faire la succession des étapes de façon visuelle et automa-

tique (figure 6.11). Pour simplifier le discours, seules les expériences de niveau 1 des procédés PM

et PM-UFM sont prises en compte dans la suite soient 78 expériences. Après que les données soient

extraites dans le logiciel puis normalisées, la variable d’intérêt est spécifiée ainsi que les variables

d’entrée. La normalisation est la transformations des valeurs en valeurs centrées et réduites. Si xi la

valeur réelle alors la valeur centrée-réduite zi est égale à :

zi = xi −moyenne(xi )

σ
(6.2)

Avec σ est l’écart type de xi .

La variable d’intérêt est le rendement en glucose (glucose_yield). Seules les variables numériques

d’entrée sont prises en compte : Taux de glucose théorique possible, Activité enzymatique, Taille mi-

nimale du constituant solide de sortie des étapes de broyage, Température (maximale), Quantité de

biomasse à l’entrée, Quantité de liquide tampon et la durée de l’étape d’hydrolyse enzymatique.

Les variables sont séparées en deux groupes :

— le groupe d’apprentissage : ce sont les données qui vont permettre d’entraîner le modèle ML.

— le groupe de test : ce sont les données qui vont permettre d’évaluer la fiabilité du modèle en

comparant la valeur prédite par le modèle à la valeur correspondante à ce groupe.

Le groupe d’apprentissage représente 80% des données soit 63 expériences et le groupe de test

20% soit 15 expériences. Cinq modèles sont testés sur Orange et c’est le modèle RN qui est le meilleur

avec un R2 = 0,974. Le RN est constitué de 4 couches de 100 neurones chacune. La visualisation des

données prédites en fonction des données réelles est représentée sur la figure 6.12. Les détails des

autres modèles et les visualisations sont présentés en Annexe E.
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FIGURE 6.12 – Visualisation des rendements en glucose prédits par le modèle RN en fonction des
rendements en glucose réel (valeurs normalisées)

Une fois la régression faite, il est possible de reprendre le modèle pour "simuler" des expériences

sans avoir à faire des expériences réelles. Il est recommandé de rester dans les intervalles des variables

d’entrée. Pour visualiser la répartition des différents variables d’entrée, les graphes PDP et ICE sont

tracés (Figure 6.13). On remarque que les courbes ICE sont globalement semblables pour chaque

graphique, c’est à dire que les expériences évoluent de la même façon si on fait varier les variables

une à une. Les graphiques 2 et 3 de la première ligne, nous font revenir sur les différences entre PDP

et ICE. Si une courbe PDP est horizontale sur ces graphiques, on pourrait en conclure que la variable

d’entrée correspondante au graphique n’influence pas sur le rendement. Or, nous voyons très bien

par les courbes ICE que cela est faux. Par exemple, l’activité enzymatique et la taille des particules à la

sortie des broyeurs influencent le rendement. Il est à noter que certaines expériences nous montrent

que plus la durée de l’hydrolyse augmente plus le rendement en glucose (glucose yield diminue). Or,

la majorité des expériences montre le contraire (deuxième graphique de la deuxième ligne).
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FIGURE 6.13 – Graphiques centrés de dépendance partielle (en rouge) et d’espérance conditionnelle
individuelle (en noir).

6.4.3 Étape 3 : Évaluation de la durabilité

Suite à l’étape 2, les données procédés sont traitées et disponibles pour exécuter une analyse de

la durabilité. Nous nous concentrons sur une analyse environnementale pour ce cas d’étude.

6.4.3.1 Inventaire du cycle de vie

L’inventaire du cycle de vie est réalisé selon la méthode ACV comme discuté au chapitre 3. La

quantification des flux directs (entrées et sorties) tels que l’électricité ou l’acide est effectuée. Les

données de premier plan issues des publications sur les prétraitements sont utilisées pour cette

quantification. Ces données sont regroupées dans la base d’annotation traitée issue de l’étape 2.

Une fois extraites, les données de premier plan sont exprimées par unité fonctionnelle. Une base

de données qui contient les données d’arrière-plan est nécessaire pour compléter les données de

premier plan selon la pensée cycle de vie. La base de données EcoInvent v3 est retenue dans cette

étude.
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6.4.3.2 Évaluation environnementale du cycle de vie

Pour cette étude, la méthode ReCiPe 2016 Endpoint Hierarchical est sélectionnée. Cette mé-

thode calcule les indicateurs du premier niveau d’agrégation (impacts midpoint) jusqu’au troisième

niveau (score unique) (voir section 5.2. Le tableau 6.4 présente les 18 impacts midpoint de cette mé-

thode.

TABLEAU 6.4 – Liste des impacts midpoint de la méthode ReCiPe 2016 Endpoint Hierarchical,
abréviations et unité

Impacts (en anglais) Abréviation Unité
Global warming, Human health GW HH DALY
Global warming, Terrestrial ecosystems GW TE species.yr
Global warming, Freshwater ecosystems GW FE species.yr
Stratospheric ozone depletion SO3D DALY
Ionizing radiation IR DALY
Ozone formation, Human health O3 HH DALY
Fine particulate matter formation FPM DALY
Ozone formation, Terrestrial ecosystems O3 TE species.yr
Terrestrial acidification TA species.yr
Freshwater eutrophication FE species.yr
Marine eutrophication ME species.yr
Terrestrial ecotoxicity TEco species.yr
Freshwater ecotoxicity FEco species.yr
Marine ecotoxicity Meco species.yr
Human carcinogenic toxicity HcT DALY
Human non-carcinogenic toxicity HncT DALY
Land use LU species.yr
Mineral resource scarcity MS USD2013
Fossil resource scarcity FS USD2013

Attardons-nous sur les données disponibles à la sortie de cette étape et toute la complexité de

ces données pour l’analyse des résultats. Reprenons les niveaux 1 et 3 définis précédemment (sec-

tion 6.4.2.3). Pour chacun de ces niveaux nous calculons les 18 impacts midpoint de ReCiPe 2016

Endpoint Hierarchical générant une matrice en trois dimensions [t y pe de pr océdés ×bi omasse ×
i mpact s]. Les cellules de cette matrice seront représentées par des k − uplet s où k dépend du

nombre d’expériences-type par biomasse : ils sont donc différents pour chaque cellule. La figure 6.14

schématise la matrice au niveau 3 de granularité.

Niveau 1 de granularité La matrice est de dimension [3 × 4 × 18]. Pour la cellule [PM − PC −
PS × bag asse × GW_HH], c’est un 127 − uplet conformément au tableau 6.3 et de même, on re-

trouve un 127−uplet pour tous les autres impacts de la ligne [PM−PC −PS × bag asse]. Pour la

ligne [PM×bag asse] ce sont des 6-uplets et ainsi de suite pour toutes les cellules de la matrice. Cela

nous conduit à un nombre de données égal à 8 208 données. Chaque donnée correspond à l’impact

d’une expérience donnée pour une biomasse donnée et un type de procédé donnée. Mathématique-

ment, si b représente la biomasse, p le type de procédé et np,b le nombre d’expérience pour un p et

un b fixé, on obtient le nombre de données pour ce niveau de granularité nbdg 1 :
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SO3D

(𝐻𝐻𝑃1, 𝐻𝐻𝑃2) (𝐻𝐻𝑃3, … , 𝐻𝐻𝑃5) (𝐻𝐻𝑃6, 𝐻𝐻𝑃7) (𝐻𝐻𝑃8, … , 𝐻𝐻𝑃15)

(𝐻𝐻𝑃1, 𝐻𝐻𝑃2) (𝐻𝐻𝑃3, … , 𝐻𝐻𝑃6) (𝐻𝐻𝑃7, … , 𝐻𝐻𝑃9) (𝐻𝐻𝑃10, … , 𝐻𝐻𝑃12)

(𝐹𝐸𝑃1, … , 𝐹𝐸𝑃6)

(𝑇𝐸𝑃1, … , 𝑇𝐸𝑃6)

(𝐻𝐻𝑃1, … , 𝐻𝐻𝑃6)

(𝐹𝐸𝑃7, … , 𝐹𝐸𝑃16)

(𝑇𝐸𝑃7, … , 𝑇𝐸𝑃16)

(𝐻𝐻𝑃7, … , 𝐻𝐻𝑃16)

(𝐹𝐸𝑃17, … , 𝐹𝐸𝑃22)

(𝑇𝐸𝑃17, … , 𝑇𝐸𝑃22)

(𝐻𝐻𝑃17, … ,𝐻𝐻𝑃22)

(𝐹𝐸𝑃23, … , 𝐹𝐸𝑃29)

(𝑇𝐸𝑃23, … , 𝑇𝐸𝑃29)

(𝐻𝐻𝑃23, … , 𝐻𝐻𝑃29)

PM

PM-PC-PS

PM-UFM

GW_TE

GW_FE

GW_HH

𝑋𝑃𝑖 : impact X du procédé Pi 

𝑋 représente les 2 dernières lettres des abréviations des impacts (tableau 6.4) 

(3𝐷𝑃1, … , 3𝐷𝑃6) (3𝐷𝑃7, … , 3𝐷𝑃16) (3𝐷𝑃17, … , 3𝐷𝑃22) (3𝐷𝑃23, … , 3𝐷𝑃29)

FIGURE 6.14 – Représentation de la matrice [t y pe de pr océdés ×bi omasse × i mpact s] pour les
impacts endpoint de la méthode ReCiPe 2016 Endpoint Hierarchical

nbdg 1 = (
∑
p

∑
b

np,b∑
i=1

Ep,b,i )× i mpmp (6.3)

Où Ep,b,i est l’expérience i pour un p et un b fixés, i mpmp le nombre d’impacts midpoint et g 1 le

niveau 1 de granularité.

Niveau 3 de granularité La matrice est toujours de dimension [3 × 4 × 18]. Pour la cellule

[PM−PC−PS ×bag asse ×GW_HH], c’est cette fois-ci un 6−uplet conformément au tableau 6.3 et

de même, on retrouve un 6−uplet pour tous les autres impacts de la ligne [PM−PC−PS×bag asse].

Pour la ligne [PM × bag asse] ce sont des 2-uplets et ainsi de suite pour toutes les cellules de la

matrice. Ce qui nous donne à la fin un nombre de données qui est égal à 918 données. L’équation

mathématique est la même que l’équation 6.3 en remplaçant le nombre de données du niveau 1 par

celui de niveau 2 nbdg 2.

Généralisons l’équation. Le nombre d’expérience np,b ne varie plus seulement en fonction de p

et b comme l’équation 6.3 mais aussi en fonction du niveau de granularité qu’on nomme g . Alors la
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somme totale des données de tous les niveaux de granularité est :

nbd = (
3∑

g=1

∑
p

∑
b

np,b∑
i=1

Ep,b,i )× i mpmp (6.4)

Pour généraliser cette équation on prend en compte les trois niveaux d’agrégation de la méthode

ReCiPe 2016 Endpoint Hierarchical. Et généralement, dans une approche ACV, plusieurs méthodes

sont utilisées entraînant une boucle et une augmentation des données. Ces boucles avec l’agrégation

et les méthodes sont illustrées dans la conclusion du chapitre 3 avec la figure 3.6. L’équation globale

est alors : si m représente la méthode de calcul d’impacts, a le niveau d’agrégation des impacts, b la

biomasse, p le type de procédé et np,b le nombre d’expérience pour un p et un b fixé :

nbdtot al =
∑
m

[
(

3∑
g=1

∑
p

∑
b

np,b∑
i=1

Ep,b,i )×
maxm (a)∑

a=1
i mpa,m

]
(6.5)

Avec maxm(a) le nombre maximal d’agrégation suivant la méthode m

Le nombre de données à analyser et visualiser est donc élevé et particulièrement d’une dimen-

sion impossible à visualiser. La figure 6.15 présente toutes les boucles prises en compte dans le cadre

méthodologique (et dans l’équation 6.5) et le nombre de données à la sorties des étapes 2 et 4. Á

la sortie de la deuxième étape, nous retrouvons nos 30 705 données. Á la sortie de l’étape 4, sui-

vant le niveau de granularité pris en compte, le nombre de données varie entre 8 208 et 918 pour

m = ReCiPe 2016 Endpoint Hierarchical et a = 1(mi d poi nt ). Ce qui est impossible à visualiser car

de dimension trop importante. C’est pour cela que l’étape suivante utilise des méthodes du ML. Tous

les impacts, calculés avec notre outil interne conçu pour ces travaux et présenté dans l’annexe F pour

plus de lisibilité, ont été vérifié à l’aide du logiciel SimaPro®.

But et 
frontières

Architecture des 
données

Analyse de la 
durabilité

Analyse et 
Visualisation des 

résultats
Décision

m : méthode

a : niveau d’agrégation (1 à 3)

g : niveau de granularité (1 à 3)

Données : 30 705
Données g1 : 8 208
Données g2 : 1 134
Données g3 : 918

FIGURE 6.15 – Étapes du cadre méthodologique avec les boucles d’itération et la volumétrie des
données

Une représentation de nos résultats dans une forme graphique usuelle de résultats d’ACV (figure

6.16) présente les impacts endpoint pour 13 prétraitements pour deux des biomasses étudiées : six

prétraitements concernent la paille de riz et sept la tige de maïs. Une première analyse des résultats

est ensuite effectuée.

Premièrement, le prétraitement PCS6 a un impact très fort par rapport aux autres et peut-être mis

à part. Ce résultat peut être surprenant et il est nécessaire de vérifier les résultats en remontant les
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FIGURE 6.16 – Indicateurs de dommages des procédés de prétraitement calculés par la méthode
ReCiPe 2016 Endpoint

calculs jusqu’aux données de premier plan. Cette vérification met en évidence une utilisation impor-

tante d’eau (presque 10 fois plus que les autres procédés) et d’alcalin (ici du sulfate d’ammonium).

Rappelons que tous ces résultats sont exprimés par unité fonctionnelle et peuvent donc être compa-

rés.

Ensuite, le procédé PCS7 qui est le seul procédé purement mécanique traitant la tige de maïs est celui

qui a le moins d’impacts.

Troisièmement, PRS5 a des impacts plus importants que les autres procédés traitant la paille de riz

et même de tous les autres procédés (hors PCS6). Une quantité d’eau élevée est à l’origine de ces im-

pacts. Les impacts des autres procédés sont sensiblement les mêmes et nous ne pouvons pas mettre

en évidence d’autres regroupements significatifs dans cette première itération de l’approche.

Cette première analyse qui s’est effectuée sur des impacts endpoint pour seulement deux biomasses

et 13 procédés reste très sommaire. Si nous voulons avoir des informations plus avancées, il convient

de multiplier les graphiques. Notre cadre méthodologique embarque des méthodes de ML pour aider

à cette analyse.

6.4.4 Étape 4 : Analyse et visualisation des résultats

Nous venons de voir qu’il est difficile d’analyser les résultats de l’analyse environnementale.

Nous développons dans cette étape les méthodes choisies dans le chapitre 5 c’est-à-dire la méthode

MDS (pour la réduction de la dimension) et la méthode k-means pour le clustering. Les résultats sont

présentés sous forme de graphiques. Pareillement à l’étape d’analyse des données de l’étape 2, seules

les visualisations des données pour les procédés purement mécaniques c’est-à-dire les procédés PM

et PM-UFM sont exploitées pour le niveau 1 de granularité. Les 78 expériences avec pour chacune 18

impacts sont analysées. Pour faire le choix de la méthode MDS, plusieurs méthodes ont été testées

sur les données du niveau 3 de granularité : les méthodes Principal Component Analysis (PCA),

Independent component analysis (ICA) Multidimensional scaling (MDS), t-distributed stochastic
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neighbor embedding (t-SNE). Parmi ces quatre méthodes seule la méthode MDS donne des résultats

pertinents.

Les cartes des procédés et des impacts agrégées en deux dimensions de la méthode MDS et

k-means sont présentées respectivement dans les figures 6.17 et 6.18. La représentativité de chaque

couple de dimensions est précisée. Elle est le pourcentage d’information contenue dans chaque

dimension. Les cartes des quatre premières dimensions des procédés et des impacts sont dans

l’annexe G. Pour la projection sur les impacts en quatre dimensions, la représentativité est de 66% et

pour celle sur les procédés elle est de plus de 97%. La représentativité cumulée jusqu’à la dimension

huit pour les deux projections est représentée dans l’annexe G. L’interprétation d’un résultat de MDS

est la même que pour toute autre réduction de dimension; les objets qui sont plus proches sur le

nuage de points sont plus semblables que ceux qui sont plus éloignés. C’est-à-dire que les points pro-

jetés sont disposés de telle manière que les points groupés (petite distance géométrique entre eux)

reflètent les relations originales dans les données. Cependant, des informations supplémentaires

sont nécessaires pour rendre la projection plus informative. L’algorithme de clustering (ou de regrou-

pement), ici la méthode k-means, met en évidence les objets les plus similaires. Pour déterminer le

nombre de clusters de chaque représentation, des méthodes automatiques sont utilisées qui maxi-

misent la variance inter-groupe (la distance la plus lointaine entre groupes) et minimisent la variance

intra-groupe. À la fois pour les procédés et pour les impacts, le nombre de clusters optimal est de trois.
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FIGURE 6.17 – Diagramme de dispersion de la projection MDS (deux dimensions) et du clustering
k-means basé sur la matrice de distance des impacts avec la représentativité entre chaque dimension
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6.4.4.1 Analyse de la dispersion des impacts

Pour le diagramme de dispersion des impacts (6.17), nous pouvons clairement distinguer trois

groupes à l’aide des k-means :

Groupe 1 Global warming (Human health), Global warming (Freshwater ecosystems), Fine parti-

culate matter formation, Marine eutrophication, Terrestrial ecotoxicity, Freshwater ecotoxicity, Marine

ecotoxicity, Mineral resource scarcity et Fossil resource scarcity. La première remarque est la présence

des deux impacts de déplétion (MS et FS) qui sont très proches les uns des autres, ce qui est cohérent.

La deuxième remarque est la présence des trois impacts qui concernent l’écotoxicité (TEco, FEco et

MEco) ce qui nous parait aussi cohérent. De plus, les impacts sur le changement climatique lié à

la santé humaine (GW_HH) et aux écosystèmes d’eau douce (GW_FE) se retrouvent dans ce groupe

contrairement à celui lié aux écosystèmes terrestres (GW_TE) qui est dans le groupe 2. Nous pouvons

en conclure que pour nos procédés les intrants ont des impacts similaires sur la santé humaine et

les écosystèmes d’eau douce. La formation de fines particules de matière (FPM) dans ce groupe est

explicitée par la présence de GW_HH, ces deux impacts sont très liés dans la méthode ReCiPe. Ils sont

dans la représentation sur le même point mettant en lumière ce lien fort.

Groupe 2 Global warming (Terrestrial ecosystems), Ozone formation (Human health), Human

carcinogenic toxicity et Human non-carcinogenic toxicity. Les impacts sur la toxicité humaine cancé-

rigène et non (HcT et HncT) sont similaires et sont dans ce groupe comme la formation d’ozone lié

à la santé humaine. Cette présence dans le même groupe est cohérente en vue de la méthode Re-

CiPe. Cependant les deux autres impacts ne sont pas similaires dans la méthode. Nous pouvons en

conclure que c’est les intrants de nos procédés qui sont la cause de cette présence.

Groupe 3 Stratospheric ozone depletion, Ionizing radiation, Ozone formation (Terrestrial eco-

systems), Terrestrial acidification, Freshwater eutrophication et Land use. Ce groupe comporte le reste

des impacts qui ne sont pas similaires aux autres groupes. Notamment deux impacts liés à l’ozone

(SO3D et O3_TE) et la radiation ionisante (IR) très liés dans la méthode ReCiPe et sont très proches

sur la représentation.

Cette description est assez cohérente avec le calcul de la méthode ReCiPe et valide l’utilisation du

MDS.

6.4.4.2 Analyse de la dispersion des procédés

Passons maintenant à l’analyse des différents procédés (Figure 6.18).

Contrairement à la représentation projetée sur les impacts, celle sur les procédés comporte des

groupes très étroits avec une représentativité beaucoup plus grande (près du double). Analysons les

trois groupes pour comprendre pourquoi la méthode MDS a généré ces groupes-ci. Pour ne pas sur-

charger le graphique toutes les étiquettes des procédés n’ont pas été écrites mais un tableau donnant

le groupe par procédé se trouve dans l’annexe G.
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FIGURE 6.18 – Diagramme de dispersion de la projection MDS (deux dimensions) et du clustering
k-means basé sur la matrice de distance des procédés avec la représentativité entre chaque

dimension

Groupe 1 Il contient 10 expériences. Dans ce groupe, on retrouve les expériences P19, P20, P21

qui proviennent du même article. L’expérience P18 qui provient aussi de cette article est dans le

groupe 3. Si on remonte aux impacts, on remarque qu’ils sont plus élevés pour P18 que pour les trois

autres. En remontant jusqu’aux données, c’est le rendement en glucose de P18 qui est très inférieur

aux autres (presque la moitié de P21) entraînant, par conversion à l’unité fonctionnelle, des intrants

plus importants. Cet écart est du à la durée de traitement très courte pour ce procédé et donc une

conversion de la cellulose en glucose moins importante. Dans ce groupe, il y a aussi les procédés P27,

P28 et P29 qui constituent les trois expériences d’un même article ; les procédés P76, P77 et P78, celles

d’un autre article et P74 l’expérience unique d’un article. En remontant aux impacts, les procédés du

groupe 1 sont ceux qui ont les impacts les plus faibles. Ce groupe est composé des deux types de

procédés étudiés (PM et PM-UFM).

Groupe 2 Il contient 25 expériences. Dans ce groupe, se trouvent les expériences P8 à P15 (ap-

partenant au même article) ainsi que les expériences de P2 à P6, l’expérience P7, les expériences P22

et P23, l’expérience P58 toutes appartenant à un article particulier.

Mettons en exergue les expériences P59 à P65 qui appartiennent au même article (annexe G.1). Les

P59 à P62 appartiennent au groupe 3 contrairement aux P63, P64 et P65 qui sont dans ce groupe. La

même observation est faite pour les expériences de P66 à P73 : P70 à P73 appartiennent au groupe 2

et P66 à P69 au groupe 3. En remontant aux impacts, on remarque que les procédés du groupe 2 ont
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des impacts plus importants que ceux du groupe 3. Les données procédés fournissent l’explication de

cette différence (de groupe et d’impacts) : les expériences du groupe 2 nécessitent de l’eau en entrée

contrairement à ceux du groupe 3.

Groupe 3 Ce groupe contient le plus d’expériences (43) et notamment le plus d’expériences de

type PM-UFM.

6.4.4.3 Conclusions de la partie analyse et visualisation

A la suite de cette analyse, les décideurs s’intéressent au groupe 1 contenant les impacts les plus

faibles. Il est possible de refaire tourner la méthode MDS avec seulement les données de ce groupe

pour trouver des sous-groupes et ainsi affiner l’analyse. L’analyse grâce à la méthode MDS est facili-

tée. Les différents groupes d’expériences mis en lumière auraient été difficiles à remarquer sans ça.

Pour faciliter l’analyse et la visualiser, un logiciel de visualisation intéractive (PowerBi®) permet d’al-

ler facilement des données de la méthode MDS, aux impacts midpoint puis aux données procédés. A

la suite, un graphique avec le rendement en glucose peut être tracé pour évaluer les procédés les uns

par rapport aux autres et compléter l’analyse.

Le niveau 1 de granularité permet d’obtenir les résultats les plus détaillés mais est aussi le plus

difficile à mettre en place à cause du nombre de données. Pour avoir des résultats plus simples à

mettre en place, le niveau 2 et 3 sont recommandés. Cependant, le niveau 3 en faisant une moyenne

de toutes les expériences par article ne permet pas de différencier les expériences d’un même article

entre elles. Par exemple, grâce au niveau 1, nous avons distingué deux groupes dans les expériences

P59 à P65 qui appartiennent au même article (PM-UFM5). De même, dans cet exemple, le niveau

2 ne fait pas cette distinction car ces expériences ont le même cocktail enzymatique et le même

nombre d’étapes.

Si le niveau 1 est le « meilleur » pour l’analyse, il a un temps de calcul plus important notamment

le calcul des impacts. Pour réduire ce temps, la solution est de commencer par le niveau 2, de choisir

le groupe avec les impacts les moins importants et d’itérer le calcul des impacts avec le niveau 1 en

ne gardant que les expériences contenues dans le groupe choisi. Cela économise le temps de calcul

des expériences provenant d’articles qui décrivent des procédés moins durables.

6.5 Création d’un outil-prototype

Pour confronter notre cadre méthodologique, un outil combinant Excel® (notamment Excel-

VBA), Orange, Python ou R est conçu et développé. La figure 6.19 montre l’architecture générale de

cet outil et les bases de données utilisées. La première étape est de mettre dans une base structurée

pour l’ACV les tables extraites de @Web, d’homogénéiser les dimensions et de passer à l’unité

fonctionnelle les données extraites. La deuxième étape est l’enrichissement avec les données à

titre d’expert et le traitement de ces données notamment en vérifier les bilans matières (le logiciel

ProSim® fait office ici de validation pour cette partie). Puis ces données sont stockées dans des

fichiers CSV. La troisième étape est l’analyse de ces données sur Orange ou Python grâce aux réseaux
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de neurones. La quatrième étape est l’analyse de la durabilité. La validation des analyses environne-

mentales se fait grâce au logiciel Simapro®. Puis les résultats de ces analyses sont, pour la dernière

étape, envoyés via un fichier CSV dans Python ou R pour utiliser les méthodes MDS et k-means.

Pour la partie analyse et visualisation des résultats et aider les décideurs, un logiciel de visualisation

interactif peut être utilisé en exploitant toutes les données précédentes.

Légende :

@Web

Données 
d’arrière-

plan

EcoInvent

Données 
économiques

Données 
procédés

Tables 
extraites
de @web

Méthodes 
de calcul des 
indicateurs

Articles 
scientifiques

Analyse et visualisation 
des données

Analyse et visualisation 
des résultats

Outil interne

Traitement, 
enrichissement et 
stockage des données

Évalutation de 
la durabilité

Simapro®
Logiciel ACV

Prosim®
Simulation de 

procédés

Validation

Web public

2.1

2.2 
et 
2.3

2.4

3
4

4 Numéro de l’étape de notre cadre méthodologique

Rappel des étapes : 
2.1 Extraction et collection des données
2.2 Enrichissement et stockages des données extraites
2.3 Traitement des données extraites
2.4 Analyse et visualisation des résultats
3. Évalutation de la durabilité
4. Analyse et visualisation des résultats

FIGURE 6.19 – Schéma de fonctionnement de l’outil interne créé pour valider le cadre
méthodologique

L’outil tel un prototype logiciel est une aide pour prouver le concept du cadre méthodologique.

Du fait de l’intégration de différents logiciels, il est impossible d’avoir une automatisation totale du

cadre. Un prototype logiciel plus intégré permettrait d’avoir une automatisation du cadre ainsi qu’une

généricité de l’outil. Cela constitue une perspective à long terme. Les différents modules de l’outil

VBA-Excel sont spécifiés dans la figure 6.20 ainsi que leur interaction. Des visualisations de l’outil

sont fournies en figure 6.21, 6.22, 6.23 et 6.24. Le guide d’utilisation simple se trouve en annexe H.
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FIGURE 6.21 – Menu principal de l’outil Excel.

FIGURE 6.22 – Fenêtre du nettoyage des données procédés (ou données de premier-plan).
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FIGURE 6.23 – Vue d’un onglet de résultats de l’évaluation environnementale.

FIGURE 6.24 – Vue d’une visualisation interactive des résultats de l’évaluation environnementale.
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6.6 Limites du cas d’étude

Ce cas d’étude présente différentes limites. Les données sont issues d’articles scientifiques géné-

rés par des laboratoires. L’ACV est réalisée à une échelle TRL de recherche (échelle TRL 1 ou 2) ce

qui peut conduire à un changement d’échelle si nous voulons envisager un pilote industriel. De plus,

les procédés n’étant pas continus dans les laboratoires, les données ont dû être traitées pour que les

entrées d’une étape du procédé correspondent aux sorties de l’étape précédente. Le traitement des

données peut être amélioré, par exemple en ajoutant les changements d’échelle effectués dans l’in-

génierie des procédés. Une autre limite des données concerne l’abondance et la qualité qui peuvent

être très faibles pour certains procédés innovants et nouveaux tels que les procédés de prétraitement

de la biomasse. Il serait intéressant pour les études futures de changer l’unité fonctionnelle et d’élar-

gir les limites de l’étude pour prendre en compte la logistique globale ou pour considérer le recyclage

des effluents. Tous les impacts sont liés au produit final (glucose) et aucun recyclage des effluents

n’est pris en compte. Pourtant, le recyclage pourrait réduire les impacts de certains procédés plus

que d’autres. Cette approche sert à aider à décider quels procédés ou biomasses ne doivent pas être

utilisés ou quelles voies pourraient être empruntées. Une dernière limitation provient du principal

intrant, à savoir la biomasse, un déchet de l’agriculture. Elle peut être de qualité variable en fonction

du temps et du stockage. En outre, il est nécessaire d’évaluer sa durabilité et son approvisionnement,

qui peuvent également varier dans le temps. Elle est aussi considérée comme un déchet avec un im-

pact nul (tous les impacts sont mis sur le produit agricole final). Il faudrait faire une pondération de

ces impacts entre le produit final et la biomasse.

6.7 Conclusion du chapitre 6

Ce chapitre a présenté l’application de notre cadre méthodologique au travers du cas d’étude

du prétraitement de la biomasse pour la production de glucose. Le cas d’étude a été présenté en

définissant la biomasse lignocellulosique et le concept de bioraffinerie. Le cadre méthodologique est

exécuté avec les données de notre cas d’étude en se servant d’un outil développé grâce à une RTO

(@Web) et le développement d’un outil interne.

La première contribution de ce chapitre réside dans une réponse à la question Q3 de nos travaux.

Le cas d’étude rentre dans le contexte d’EC en exploitant les déchets agricoles pour en faire un

produit. Cette valorisation de biomasses lignocellulosiques en glucose se fait à travers des procédés

de transformation. Le cadre méthodologique appliqué au cas d’étude permet de valoriser les don-

nées de la littérature scientifique pour aider les chercheurs à prendre une décision sur le choix d’un

enchaînement d’opérations unitaires et de biomasses le plus durable possible.

La deuxième contribution est la mise en exergue du nombre de données traitées et de la

complexité de traitement. Les méthodes issues du ML que ce soient les méthodes d’apprentissage

supervisé comme les RN pour le traitement des données procédés ou les méthodes de réduction

de la dimension et de clustering pour l’analyse et la visualisation des résultats des analyses de la

durabilité diminuent cette complexité.
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La dernière contribution est une vision sur les limites du cas d’étude et de notre cadre pour des

procédés innovants et nouveaux. Ces limites donnent lieu à des perspectives pour améliorer notre

cadre et diversifier les cas d’étude possibles. Des cas d’études avec des données temps réelles, plus

simple à trouver et en de nombreuses quantités sont des perspectives pour tester l’automatisation de

notre cadre et sa flexibilité.
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Conclusion générale et perspectives des
travaux

Ces dernières années ont vu l’émergence de plans d’action pour le climat, le développement

durable ou l’environnement. L’un des principaux plans d’action propose d’utiliser le modèle d’éco-

nomie circulaire pour simuler l’utilisation de modèles durables. Ces travaux, labélisés par le conseil

scientifique de l’EUR BioEco, entre dans ce contexte d’économie circulaire et de bioéconomie.

La bioéconomie se définit comme la production de ressources biologiques renouvelables et leur

conversion en denrées alimentaires, aliments pour animaux, produits biosourcés et bioénergie. Spé-

cialement, le cas d’étude sur les prétraitements des déchets lignocellulosiques pour une bioraffinerie

s’inscrit dans ces contextes scientifiques et sociétaux.

Il ne fait plus de doute que l’évolution de l’industrie grâce à l’intelligence artificielle et aux

données massives entrent dans une nouvelle ère croisant transformation digitale et transition

écologique. Pour suivre cette évolution, les systèmes et les procédés industriels se doivent d’être

éco-conçus et durables. Au-delà de l’amélioration des analyses de la durabilité des systèmes et

procédés industriels, c’est toute une approche centrée sur les données massives et l’intelligence

artificielle pour l’aide à la décision des systèmes et procédés industriels durables et circulaires

qui est recherchée dans les travaux présentés tout au long de ce manuscrit. La figure 6.25 reprend

la figure 1.10 présentant les questions scientifiques de la thèse et l’enrichit des contributions et

des chapitres dans lesquelles elles sont explicitées ainsi que les actions de dissémination avec

actes référencés (annexe Production Scientifique). La figure 6.26 reprend ces contributions et les

positionne sur la feuille de route du manuscrit.

L’étude de la littérature dans le domaine des données massives et de l’intelligence artificielle

appliquée à l’industrie amène à considérer l’ingénierie des connaissances (ontologies), l’appren-

tissage automatique (supervisé et non supervisé) et le bénéfice des données massives. Les travaux

s’appliquent à la définition de l’approche et la création d’un cadre méthodologique centré sur les

données massives et l’intelligence artificielle pour des systèmes industriels durables et circulaires.

L’approche et le cadre sont décrits dans cinq chapitres et sont organisés autour des deux grandes

questions (Q1 et Q2). Les méthodes - notamment la RTO - de l’ingénierie des connaissances sont

appliquées pour extraire des données massives issues des articles scientifiques. Ces données, orga-

nisées sémantiquement, permettent aux chercheurs et ingénieurs d’enrichir leurs connaissances

et projets. Elles constituent les données de premier plan pour les analyses de la durabilité. C’est

une contribution de ces travaux l’adaptation des méthodes d’ingénierie des connaissances pour
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Comment vérifier que des procédés 
innovants soient considérés comme des 

systèmes industriels durables et circulaires ?

Comment exploiter et tirer bénéfice des 
données massives pour aider les analyses et 
les évaluations du développement durable ?

Comment bénéficier des méthodes et outils 
issus de l'intelligence artificielle pour aider 

les analyses et les évaluations de la durabilité 
?

- Adaptation des méthodes d’ingénierie des 
connaissances pour extraire des données 

d’articles scientifiques
- Utilisation de méthodes issues du domaine 

de l’IA pour l’analyse des données de la 
littérature

Contributions 1 [1,3]

Contribution 2 [2,5]

Méthodes issues du domaine de l’IA pour 
l’analyse des résultats des analyses de la 

durabilité

Contributions 3 [4]

- Développement d’un cas d’étude entrant 
dans le contexte d’économie circulaire

- Utilisation d’une RTO (outil @web) pour 
l’extraction des données de la littérature 
entrant dans le cas d’étude

- Implémentation d’un modèle d’expert 
pour le calcul des énergies de broyage

- Analyse des résultats et spécification de 
clusters de procédés pour aider à la 
décision 

- Spécification de la complexité des données
- Implémentation d’un outil pour le cadre 

méthodologique

Contributions relatives

Question 1

Question 2

Question 3

Proposer un cadre méthodologique centré 
sur les données intensives et l'IA pour des 
systèmes industriels durables et circulaires 

Objectif principal

Chapitre 4

Chapitre 5

Chapitre 6

Chapitre 3
Conception d’un cadre  méthodologique 
centré données massives et IA pour des 

procédés durables

Contribution principale 

FIGURE 6.25 – Questions scientifiques, contributions et chapitres associés.

extraire des données d’articles scientifiques et des données massives.

Avant d’utiliser la base de données créée dans les analyses de la durabilité, un traitement de ces

données est nécessaire. Un enrichissement grâce à des modèles issus d’experts est pris en compte.

Les méthodes d’apprentissage automatique tels que les RN assurent une très bonne prédiction

du glucose yield. Ces modèles de régression captent la relation non-linéaire entre le rendement de

glucose et les variables (comme le taux de glucose de la biomasse, la température maximale, ...).

Des outils de sensibilité globale des modèles ML, tels que PDP et ICE, sont intégrés afin d’enrichir

le pouvoir interprétatif du modèle RN. L’utilisation de ces outils appliqués dans le contexte de la

durabilité des procédés permet d’interpréter les données procédés avant d’effectuer une analyse

de la durabilité et constitue une contribution de ces travaux. Une spécification de la complexité

des données est développée et l’ajout de trois niveaux de granularité de ces données pour sim-

plifier les calculs et leur temps d’exécution est proposé. Les résultats des analyses de la durabilité

constituent une matrice trois dimensions dont tous les éléments sont des k-uplets différents. Les
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trois dimensions étant le type de procédés, le type de biomasse (dans notre cas d’étude) et le type

d’impacts (dépendant de la méthode de calcul des impacts et du niveau d’agrégation), cela engendre

une matrice de grande dimension difficilement analysable. Une méthode hybride couplant des

méthodes de réduction de dimension et de clustering permet de visualiser des clusters sur ces

résultats et faciliter l’analyse et la prise de décision. Cela constitue une contribution de nos travaux.

Le cadre méthodologique propose plusieurs boucles d’itération : le niveau de granularité, le niveau

d’agrégation des méthodes de calcul des impacts et le nombre de méthodes utilisées.

Dans l’objectif de tester le cadre présenté, un cas d’étude concernant la comparaison de procé-

dés de prétraitement de différentes biomasses lignocellulosiques pour produire du glucose est déve-

loppé. Ce cas d’étude met en avant certaines limites au cadre méthodologique. Les améliorations du

cadre répondant à ces limites sont explicitées dans les perspectives. De plus, une version logicielle

du cadre a été proposée en fin de manuscrit. L’outil développé, s’appuie sur différents outils comme

@web, Excel-VBA, R, Orange et PowerBI. Il est important d’insister sur le fait que l’outil n’est qu’une

aide de preuve de concept du cadre méthodologique. L’automatisation du cadre n’est alors pas pos-

sible avec cet outil. Un prototype logiciel plus intégré permettrait d’avoir une automatisation du cadre

ainsi qu’une généricité de l’outil. Cela fait partie des perspectives à long termes de ces travaux.
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Perspectives à court terme

P1 – Apport de la sphère économique dans le cas d’étude

Dans le cas d’étude, seuls les impacts environnementaux sont pris en compte. Les travaux (im-

matures à ce jour) sur l’intégration de la dimension économique ont commencé mais ne sont pas

présentés ici. Plusieurs niveaux d’intégration de cette sphère sont à prendre en compte.

Collection des données Contrairement aux données procédés extraites des articles scientifiques, les

données permettant de faire une analyse des coûts du cycle de vie sont extraites de différents types

de sources et de différentes natures plus ou moins faciles à identifier et manipuler. Certains coûts à

prendre en compte sont présentés dans la figure 6.27. Par exemple, les coûts des matières premières

sont extraits soient des données de marchés soit de divers fournisseurs. Les coûts de maintenance

dépendent des types de machines et de gestion. Suivant les hypothèses, les coûts de construction

sont aussi à estimer. Des méthodes provenant du génie des procédés permettent d’estimer ces coûts.

Impact ou impacts économiques L’AcCV permet de calculer un coût global. Comme avec les mé-

thodes de calcul des impacts environnementaux, il est possible de fixer des coûts intermédiaires.

Dans notre cas d’étude, les données restent insuffisantes pour une telle analyse.

Intégration des impacts économiques aux impacts environnementaux Selon le chapitre 2, l’AdCV

pris en compte dans notre cadre méthodologique revient à « sommer » les impacts économiques et

environnementaux. Or cette « somme » peut être pondérée ou non suivant l’importance attribuée à la

sphère économique et environnementale. Cette pondération intervient avant l’analyse des résultats

d’impacts ce qui induit une boucle d’itération supplémentaire.

P2 – Approfondissement du cas d’étude

Changement d’unité fonctionnelle Le changement d’unité fonctionnelle en "g de biomasse" au

lieu de "g de glucose" permet une autre vision. Ceci ajoute aussi une boucle à notre cas d’étude aug-

mentant encore la complexité de l’analyse.

Procédé
Matières 
premières (prix) Coût de fonctionnement

Coût de maintenance

Coût de construction

Coût de conception

Coût global

Coût de retrait

FIGURE 6.27 – Différents coûts nécessaire à une analyse des coûts du cycle de vie
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Prise en compte de l’échelle logistique globale Des étapes de transport suivant l’emplacement des

bioraffineries et des champs sont ajoutés. L’étape amont (étape agricole) est décrite dans le para-

graphe suivant. Les étapes avales comme la valorisation du glucose en différents matériaux et la fin

de vie de la bioraffinerie sont aussi à envisager tout comme des étapes de recyclage.

Pondération des impacts environnementaux de la biomasse La biomasse est considérée comme

un déchet de l’agriculture avec des impacts environnementaux nuls. Tous les impacts sont attribués

au produit agricole final. Une pondération de ces impacts entre le produit final et la biomasse-déchet

permet de faire une différenciation entre les différentes biomasses comparées et d’avoir une analyse

étendue.

Amélioration de l’outil logiciel Des méthodes calculant la fiabilité des articles sont mises en place,

mais leur exploitation dans l’outil n’est pas optimal. L’ajout d’un impact de fiabilité est envisagé pour

compléter l’analyse. La qualité des données des bases de données d’arrière-plan a besoin d’être ex-

ploitée par l’outil.

P3 – Ajout de méthodes automatiques de prise de décision

Les décisions sont prises manuellement dans notre cas d’étude et ne sont pas intégrées à notre

outil. L’aide d’un outil d’aide à la décision utilisant des modèles multicritères, tel que des modèles de

tri (ELECTRE, PROMETHEE) ou des outils d’agrégation [BOUYSSOU, 2006] ou des méthodes de prise

de décision en groupe mixte, telle que Delphi-SWOT, peuvent aussi être mises en place [TAVANA et al.,

2012] dans notre outil et notre cas d’étude.

Perspectives à moyen terme

P4 – Apport d’un deuxième cas d’étude

Un deuxième cas d’étude traitant un procédé industriel autre que la bioraffinerie ou un domaine

différent du génie des procédés testerait le cadre méthodologique.

P5 – Changement d’échelle

Les données sont issues d’articles scientifiques générés par des laboratoires. L’ACV est réalisée à

une échelle TRL 1 ou 2. Ceci conduit à un changement d’échelle pour accroître le niveau de maturité

technologique. Les procédés n’étant pas continus dans les laboratoires, les données ont dû être trai-

tées pour que les entrées d’une étape du procédé correspondent aux sorties de l’étape précédente.

Le traitement des données peut être amélioré, par exemple en ajoutant les changements d’échelle

effectués dans l’ingénierie des procédés.

P6 – Ajout d’autres types d’analyse environnementale

Dans notre cadre méthodologique, seule une AeCV attributionnelle est effectuée. Une AeCV

conséquentielle, dynamique ou territoriale peuvent venir compléter l’approche et le cadre.
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Perspectives à long terme

P7 – Propagation des erreurs et des incertitudes dans le cadre méthodologique

La littérature sur la propagation des erreurs et des incertitudes dans les analyses de la durabilité

est encore jeune. Des méthodes existent et peuvent être intégrées dans notre cadre méthodologique

[CELLURA et al., 2011] . La prise en compte de ces incertitudes améliore l’analyse des résultats et

influence la prise de décision.

P8 – Création d’un outil intégré

La création d’un outil totalement intégré augmente l’automatisation de notre cadre méthodolo-

gique et sa généricité. Un outil totalement générique n’est pas envisageable car il y a trop de domaines

différents dans les systèmes industriels. Un outil modulable suivant le besoin avec des parties plus ou

moins génériques est possible.
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Annexe A

Descriptions des principales évaluations
environnementales.

Cette annexe fournit un descriptif des analyses environnementales spécifiées dans le tableau 2.1,

afin de relever les avantages et les inconvénients de chaque méthode.

A.1 Analyse environnementale du cycle de vie

A.1.1 Description et points clés :

• Identifier et quantifier les flux de processus et les systèmes qui contribuent fortement à la dé-

gradation de l’environnement. Le champ d’application de l’évaluation englobe l’extraction et le

traitement des matières premières, les processus de fabrication et d’assemblage, la distribution

des produits, leur utilisation, leur réutilisation, l’entretien, le recyclage et l’élimination finale.

• Régie et guidée par la norme ISO.

• Elle comprend quatre étapes principales : définition de l’objectif et définition du but et de la

portée, analyse de l’inventaire, évaluation des impacts et l’interprétation.

A.1.2 Avantages :

• Prendre en compte une série de catégories d’impact environnemental.

• Une approche des impacts environnementaux non spécifique à un site est nécessaire.

• Planification stratégique à long terme

• Identifier les domaines d’amélioration qui auront la plus grande influence sur les impacts to-

taux du cycle de vie.

A.1.3 Inconvénients :

• Le manque de données peut limiter les conclusions que l’on peut tirer d’une étude spécifique.

• Les risques intrinsèques des processus ne sont pas abordés.

• Les données de l’inventaire du cycle de vie doivent être utilisées avec précaution, car les pro-

cessus de production diffèrent d’un pays à l’autre ou d’un fournisseur à l’autre.

Sources : [FINNVEDEN et al., 2009; GUINÉE et al., 2011; PENNINGTON et al., 2004]
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DESCRIPTIONS DES PRINCIPALES ÉVALUATIONS ENVIRONNEMENTALES.

A.2 Analyse des flux de matières

A.2.1 Description et points clés :

• Fournit un ensemble complet et cohérent d’informations sur tous les flux et stocks d’un maté-

riau particulier au sein d’un système.

• Se base sur deux principes fondamentaux : l’approche système et le bilan massique.

• Permet de créer une liste des quantités des différents flux.

• Comprend généralement quatre étapes : définition des objectifs et des systèmes, analyse de la

chaîne de processus, comptabilisation et équilibrage, modélisation et évaluation.

A.2.2 Avantages :

• L’analyse peut être appliquée à l’échelle industrielle, nationale ou mondiale.

• Elle permet de connaître l’historique de la pollution et de la consommation des ressources dans

une zone ou une région.

• Le bilan massique permet de connaître le stock de matière ignoré ou sous-estimé.

A.2.3 Inconvénients :

• Se concentre sur un seul matériau.

• Pour déterminer les incidences sur l’environnement, une ACV ou une analyse des exergies est

nécessaire.

Sources : [AYRES et AYRES, 2002; BRUNNER et RECHBERGER, 2004]

A.3 Analyse des impacts environnementaux

A.3.1 Description et points clés :

• Analyser et évaluer les impacts que les activités humaines peuvent avoir sur l’environnement.

• Leurs principaux objectifs sont d’envisager toutes les questions environnementales et socio-

économiques possibles associées au projet proposé, de manière qualitative et quantitative, et

de fournir aux décideurs les informations qui en résultent.

• Cette approche utilise des indices environnementaux.

• Comporte trois grandes phases : la sélection et la délimitation du projet, l’évaluation des inci-

dences sur l’environnement, et la prise de décision et l’examen.

A.3.2 Avantages :

• Les dommages environnementaux du projet peuvent alors être minimisés et les avantages en-

vironnementaux éventuels identifiés.

• C’est un processus systématique.
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A.3.3 Inconvénients :

• Il faut définir un site et un moment précis pour estimer les impacts environnementaux.

• Seuls les impacts directs qui se situent dans les limites du système étudié sont analysés.

• Une analyse rigoureuse et quantitative des données est souvent nécessaire pour donner un sens

aux grandes quantités de données.

• Il s’agit davantage d’une procédure légale que d’un outil d’évaluation environnementale dé-

taillée.

Sources : [BURGESS et BRENNAN, 2001; MANUILOVA et al., 2009]

A.4 Analyse des risques environnementaux

A.4.1 Description et points clés :

• Implique l’estimation et l’évaluation du risque pour l’environnement causé par la relation entre

le niveau d’application d’un contaminant ou d’une activité et l’apparition d’un effet ou d’un

événement indésirable.

• L’impact peut concerner les humains, la flore ou la faune, mais aussi les bâtiments, le sol, l’eau

ou l’air.

• Comprend les étapes suivantes : formulation du problème, caractérisation du danger, caracté-

risation de l’exposition, évaluation du risque.

A.4.2 Avantages :

• Les législations sur la protection de l’environnement sont motivées par cette méthode.

• Facilite la prise de décision grâce à l’identification des effets non désirés.

• Prend en compte le contexte du système étudié.

A.4.3 Inconvénients :

• Le temps n’est pas explicitement inclus.

• Le montant des impacts environnementaux générés par un processus ou un service n’est pas

calculé.

• La différence entre risque et situation dangereuse doit être claire.

• Difficulté d’établir une échelle de mesure du risque.

Sources : [AYRES et AYRES, 2002; BURGESS et BRENNAN, 2001; CALOW, 1998]

A.5 Analyse des exergies

A.5.1 Description et points clés :

Mesurer la quantité maximale de travail qui peut être obtenu en amenant une ressource en

équilibre avec son environnement par un processus réversible.
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A.5.2 Avantages :

Fournir des informations pour identifier l’emplacement, les ressources et causes des problèmes

de déviation du système idéal en équilibre.

A.5.3 Inconvénients :

• Se concentre uniquement sur un point de vue thermodynamique.

• Complexité dans la définition de l’état de référence (système idéal en équilibre).

Sources : [BRUNNER et RECHBERGER, 2004; SZARGUT, 2005]

A.6 Apport de matière par unité de service

A.6.1 Description et points clés :

• Mesure le flux massique total de matière causé par la production, la consommation et l’élimi-

nation des déchets d’une unité de service définie (fabrication d’une cuisine, cycle de lavage

d’un lave-vaisselle...) ou d’un produit.

• Utilise uniquement les flux d’entrée (considérant que les flux d’entrée sont égaux aux flux de

sortie).

• L’apport de matières est calculé en cinq catégories : matières premières abiotiques, matières

premières biotiques, eau, érosion et air.

• Toute la consommation de matériaux pendant la fabrication, l’utilisation et le recyclage ou l’éli-

mination est ramenée à la consommation de ressources à l’aide de facteurs de calcul simples

exprimés en kg ou en tonne.

• L’objectif est de réduire le montant total de l’addition de tous les flux de matière et d’énergie

exprimés en kg ou en tonne.

A.6.2 Avantages :

• Permet de comparer la consommation de ressources de différentes solutions pour produire le

même service.

• Révèle l’ampleur de l’utilisation des ressources tout au long du cycle de vie et permet de

concentrer les efforts sur les phases les plus significatives pour réduire la charge environne-

mentale du produit.

• Mesurer la matière et l’énergie dans la même unité constitue un excellent outil de communica-

tion pour identifier les principaux problèmes.

A.6.3 Inconvénients :

Ne tient pas compte de l’écotoxicité des matériaux ou de la biodiversité.

Sources : [BRUNNER et RECHBERGER, 2004; RITTHOFF et al., 2002]
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Annexe B

Descriptif détaillé de la RTO utilisée pour
extraire les données de la littérature.

Cette annexe fournit un descriptif plus détaillé de la RTO définie dans les paragraphes 4.2.2.2 et

6.4.2.1. Une explication vient accompagnée la figure B.1 qui présente la RTO de la bioraffinerie.

La RTO est composée en deux parties : une partie conceptuelle et une partie terminologique. La

figure B.1 présente ses deux parties, leur détail ainsi que des exemples issus de la RTO biorefinery de

notre cas d’étude.

Composante ontologique Deux ontologies principales la composent : l’ontologie noyau qui repré-

sente les relations n-aires et l’ontologie de domaine qui représente les concepts spécifique à la bio-

raffinerie.

L’ontologie noyau est elle même composée deux parties, le noyau supérieur et le noyau inférieur.

Ce découpage de l’ontologie noyau assure la généricité de la RTO. Elle peut être utilisée pour des

données quantitatives expérimentales, mais aussi pour représenter des relations n-aires entre n’im-

porte quels arguments. Dans le noyau supérieur, on retrouve les concepts de Relation et Argument

qui représentent comme leur nom l’indique les relations n-aires et leurs arguments. Dans l’ontologie

noyau inférieur, on trouve les concepts génériques suivants :

— Dimension : il contient les dimensions qui classifient les quantités et leurs unités de mesures as-

sociées. Par exemple, le concept quantité rotation speed et ses unités de mesure sont rattachés

à la dimension speed.

— UM_Concept : il gère les conversions entre unités de mesure.

— Unit : il gère les concepts d’unités de mesure. Il possède 4 sous-concepts Singular_Unit, Unit_-

Division_Or_Multiplication, Unit_Multiple_Or_Submultiple et Unit_Exponentiation. Les uni-

tés sont des instances de ces sous-concepts et chaque instance est associée à une partie ter-

minologique. Par exemple, m3 dénote l’instance d’unité volume_Meter qui appartient au sous-

concept Unit_Exponentiation.

— Quantity_Concept : il gère les arguments de type quantitatif et se subdivise en sous-concepts en

fonction du domaine étudié. Ces sous-concepts représentent les arguments quantitatifs des re-
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lations n-aires représentées dans la RTO. Par exemple, si on reprend la relation de la figure Mil-

ling solid qty output Relation et dont on retrouve la relation n-aire dans la figure 6.10, deux sous-

concepts sont utilisés BiomassQty et PretreatmentEnergy signifiant respectivement la quantité

de biomasse et l’énergie du prétraitement. Ces sous-concepts sont retrouvés dans d’autres re-

lations.

— Symbolic_Concept : il gère les arguments non numériques de la relation n-aire. Toujours avec la

même relation, on retrouve deux sous-concepts le traitement (treatment) et la biomasse (bio-

masse) qui sont des argument à notre relation.

L’ontologie de domaine contient les concepts spécifiques à la bioraffinerie. Nos exemples pré-

cédents concernant la relation Milling solid qty output Relation font partie de cette ontologie. Tous

les concepts spécifiques sont modélisés comme des sous-concepts des concepts génériques de l’on-

tologie noyau. Ainsi, le traitement (treatment) et la biomasse (biomasse) sont des sous-concepts de

Symbolic-concept. Ces sous-concepts sont organisés en hiérarchie pour être le plus précis possible et

apporter une certaine connaissance au domaine étudié.

Composante terminologique Elle contient l’ensemble des termes du domaine étudié. Cette com-

posante est très importante car elle complète la terminologie du domaine d’informations jugées per-

tinentes. Elle contient notamment tous les synonymes, les abréviations d’un terme ainsi que ses équi-

valents dans d’autres langues.

VIII



DESCRIPTIF DÉTAILLÉ DE LA RTO UTILISÉE POUR EXTRAIRE LES DONNÉES DE LA LITTÉRATURE.

O
TR

_C
o
n
ce
p
t

R
el
a
ti
o
n

A
rg
u
m
en
t

Q
u
a
n
ti
ty

Sy
m
b
o
lic
_C

o
n
ce
p
t

D
im

en
si
o
n

U
n
it

U
M

B
io

m
a

s
s

Q
ty

:
g

r,
 k

g
, 
e

tc

[0
,i
n

f]

P
re

tr
e

a
tm

e
n

tE
n

e
rg

y
:

W
.h

/k
g
, 
M

J
/k

g
, 
e

tc

[0
,i
n

f}

M
ill

in
g

so
lid

q
ty

o
u

tp
u

t 
R

el
at

io
n

T
re

a
tm

e
n

t

P
h

y
s
ic

a
l 
p

re
tr

a
tm

e
n
t

D
ry

in
g

M
e

c
h

a
n

ic
a

l

B
a
ll 

m
ill

in
g

B
io

m
a

s
s

R
ic

e
s
tr

a
w

S
u

g
a

rc
a

n
e

B
a

g
a

s
s
e

 

M
u

lt
il

in
g

u
e

A
b

ré
v
ia

ti
o

n
s

S
y
n

o
n

y
m

e
s

R
ic

e
_

s
tr

a
w

‘R
ic

e
s
tr

a
w

’ 

@
e

n

‘P
a

ill
e

 d
e

 r
iz

’ 

@
fr

‘P
a

ill
e

tt
e

 d
e

 

ri
z
’ @

fr

S
k
o

s
:p

re
fL

a
b

e
l

S
k
o

s
:p

re
fL

a
b

e
l

S
k
o

s
:a

lt
L

a
b

e
l

C
a

rb
o

n
_

d
io

x
y
d

e

‘C
a

rb
o

n

d
io

x
y
d

e
’ 
@

e
n

‘D
io

x
y
d

e
 d

e
 

c
a

rb
o

n
e

’ @
fr

‘C
O

2
’

S
k
o

s
:p

re
fL

a
b

e
l

S
k
o

s
:p

re
fL

a
b

e
l

S
k
o

s
:a

c
c
ro

n
y
m

C
o

m
p

o
s
a

n
te

 c
o

n
c
e
p

tu
e

ll
e

C
o

m
p

o
s
a

n
te

 t
e

rm
in

o
lo

g
iq

u
e

Ontologie noyau

Supérieure Inférieure

Ontologie de 

domaine

F
IG

U
R

E
B

.1
–

D
es

cr
ip

ti
fd

e
la

re
ss

o
u

rc
e

o
n

to
lo

gi
q

u
e

et
te

rm
in

o
lo

gi
q

u
e

sp
éc

ia
li

sé
e

d
an

s
la

b
io

ra
ffi

n
er

ie

IX



DESCRIPTIF DÉTAILLÉ DE LA RTO UTILISÉE POUR EXTRAIRE LES DONNÉES DE LA LITTÉRATURE.

X



Annexe C

Liste des articles sélectionnés à titre
d’experts avant traitement.

Cette annexe fournit la liste complète des articles scientifiques sélectionnés à titre d’expert avant le

traitement des données et le choix des biomasses et voies technologiques.
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LISTE DES ARTICLES SÉLECTIONNÉS À TITRE D’EXPERTS AVANT TRAITEMENT.

TABLEAU C.1 – Liste des articles sélectionnés à titre d’experts avant traitement des procédés de type
PM.
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TABLEAU C.2 – Liste des articles sélectionnés à titre d’experts avant traitement des procédés de type
PM-UFM.

R
éf
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d
en
er
g
y
effi

ci
en
cy

2
0
1
5

E
n
er
g
y
Jo
u
rn
al

P
M
-U

F
M
3

A
b
d
el
la
ti
f
B
ar
ak
at
,
S
an

ti
C
h
u
et
or
,
F
lo
ri
an

M
o
n
la
u
,
A
b
d
er
ra
h
im

S
o
lh
y,

X
av
ie
r
R
o
u
au

E
co
-f
ri
en
d
ly

d
ry

ch
em

o
-m

ec
h
an

ic
al

pr
et
re
at
m
en
ts

o
f
lig

n
o
-

ce
llu

lo
si
c
b
io
m
as
s
:
Im

p
ac
t
o
n
en
er
g
y
an

d
yi
el
d
o
f
th
e
en
zy
-

m
at
ic

h
yd

ro
ly
si
s

2
0
1
4

A
p
p
lie
d
E
n
er
g
y

P
M
-U

F
M
4

M
o
m
in
u
l

Is
la
m

S
h
ei
kh

,
C
h
u
l-
H
w
an

K
im

,
H
ye
o
n
-J
in

P
ar
k,

S
u
n
g
-H

o
K
im

,
G
ye
o
n
g
-C
h
u
l

K
im

,
Ji
-Y
o
u
n
g
L
ee
,
S
u
n
g
-W

o
o
n
g
S
im

a
an

d
Ja
e
W
o
n
K
im

b

E
ff
ec
t
o
f
to
rr
ef
ac
ti
o
n
fo
r
th
e
pr
et
re
at
m
en
t
o
f
ri
ce

st
ra
w

fo
r

et
h
an

o
l
pr
o
d
u
ct
io
n

2
0
1
3

S
ci
en
ce

o
f
fo
o
d

an
d

ag
ri
cu
lt
u
re

P
M
-U

F
M
5

H
ir
oy
u
ki
In
o
u
e,
T
ak
as
h
iE

n
d
o
,
A
yl
a
S
an

t’
A
n
a

d
a
S
ilv
a,

S
h
in
ic
h
i
Y
an

o
,
E
lb
a
P
S
B
o
n

M
ill
in
g

pr
et
re
at
m
en
t
o
f
su
g
ar
ca
n
e
b
ag

as
se

an
d

st
ra
w

fo
r

en
zy
m
at
ic

h
yd

ro
ly
si
s
an

d
et
h
an

o
l
fe
rm

en
ta
ti
o
n

2
0
1
0

B
io
re
so
u
rc
e

T
ec
h
n
o
-

lo
g
y

P
M
-U

F
M
6

A
ki
h
ir
o

H
id
en
o
,
H
ir
oy
u
ki

In
o
u
e,

K
en
ic
h
ir
o

T
su
ka
h
ar
a,

S
h
in
ji

F
u
ji
m
o
to
,
T
o
m
o
ak
i
M
i-

n
ow

a,
S
ei
ic
h
i
In
o
u
e,

T
ak
as
h
i
E
n
d
o
,
S
h
ig
ek
i

S
aw

ay
am

a

W
et

d
is
k
m
ill
in
g
pr
et
re
at
m
en
t
w
it
h
o
u
t
su
lf
u
ri
c
ac
id

fo
r
en
-

zy
m
at
ic

h
yd

ro
ly
si
s
o
f
ri
ce

st
ra
w

2
0
0
9

B
io
re
so
u
rc
e

T
ec
h
n
o
-

lo
g
y

P
M
-U

F
M
7

Ju
n
b
ao

L
i,
H
ai
ya
n
Z
h
an

g
,
M
in
sh
en
g
L
u
,
L
u
-

ji
a
H
an

C
o
m
p
ar
is
o
n
an

d
in
tr
in
si
c
co
rr
el
at
io
n
an

al
ys
is
b
as
ed

o
n
co
m
-

p
o
si
ti
o
n
,
m
ic
ro
st
ru
ct
u
re

an
d
en
zy
m
at
ic

h
yd

ro
ly
si
s
o
f
co
rn

st
o
ve
r
af
te
r
d
iff
er
en
t
ty
p
es

o
f
pr
et
re
at
m
en
ts

2
0
1
9

B
io
re
so
u
rc
e

T
ec
h
n
o
-

lo
g
y

P
M
-U

F
M
8

T
ia
n
ji
ao

Q
u
,
X
im

in
g
Z
h
an

g
,
X
in
g
w
ei
G
u
,
L
u
-

ji
a
H
an

,
G
u
an

ya
Ji
,
X
u
el
i
C
h
en
,
W
ei
h
u
a
X
ia
o

B
al
l
M
ill
in
g

fo
r
B
io
m
as
s
F
ra
ct
io
n
at
io
n

an
d

P
re
tr
ea
tm

en
t

w
it
h
A
q
u
eo
u
s
H
yd

ro
xi
d
e
S
o
lu
ti
o
n
s

2
0
1
7

A
C
S
S
u
st
ai
n
ab

le
C
h
e-

m
is
tr
y
&

E
n
g
in
ee
ri
n
g

P
M
-U

F
M
9

H
ai
ya
n

Z
h
an

g
,
L
o
n
g
ji
an

C
h
en
,
Ju

n
b
ao

L
i,

M
in
sh
en
g
L
u
,
L
u
ji
a
H
an

Q
u
an

ti
ta
ti
ve

ch
ar
ac
te
ri
za
ti
o
n
o
f
en
zy
m
e
ad

so
rp
ti
o
n
an

d
h
y-

d
ro
ly
ti
c
p
er
fo
rm

an
ce

fo
r
u
lt
ra
fi
n
e
g
ri
n
d
in
g
pr
et
re
at
ed

co
rn

st
o
ve
r

2
0
1
7

B
io
re
so
u
rc
e

te
ch
n
o
-

lo
g
y
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LISTE DES ARTICLES SÉLECTIONNÉS À TITRE D’EXPERTS AVANT TRAITEMENT.

TABLEAU C.3 – Liste des articles sélectionnés à titre d’experts avant traitement des procédés de type
PM-PC-PS (1/3).

R
éf
ér
en

ce
ty
p
e
p
ro
cé
d
és

A
u
te
u
rs

T
it
re

d
e
l’
ar
ti
cl
e

A
n
n
ée

J
o
u
rn
a
l

P
M
-P

C
-P

S
1

A
K
al
lio

in
en
,
M

H
ak
o
la
,
T
R
ie
kk
o
la
,
T
R
ep

o
,

M
L
es
ke
la
,
N

vo
n
W
ey
m
ar
n
,
M

S
iik
a-
ah

o
A
n
o
ve
la
lk
al
in
e
ox
id
at
io
n
pr
et
re
at
m
en
t
fo
r
sp
ru
ce
,
b
ir
ch

an
d

su
g
ar

ca
n
e
b
ag

as
se

2
0
1
3

B
io
re
so
u
rc
e

T
ec
h
n
o
-

lo
g
y

P
M
-P

C
-P

S
2

K
ri
sh
n
an

,
C
h
an

d
ra
ra
j
S
o
u
sa
,
L
eo
n
ar
d
o

d
a

C
o
st
a
Ji
n
,
M
in
g
ji
e
C
h
an

g
,
L
in
p
ei
D
al
e,
B
ru
ce

E
.
B
al
an

,
V
en
ka
te
s

A
lk
al
i-
b
as
ed

A
F
E
X

pr
et
re
at
m
en
t
fo
r
th
e
co
n
ve
rs
io
n
o
f
su
-

g
ar
ca
n
e
b
ag

as
se

an
d
ca
n
e
le
af

re
si
d
u
es

to
et
h
an

o
l

2
0
1
0

B
io
te
ch
n
o
lo
g
y

an
d

B
io
en
g
in
ee
ri
n
g

P
M
-P

C
-P

S
3

L
iu
,
C
h
en
-G

u
an

g
L
iu
,
L
i-
Y
an

g
Z
i,

L
i-
H
an

Z
h
ao

,
X
in
-Q

in
g
X
u
,
Y
o
u
-H

ai
B
ai
,
F
en
g
-W

u
A
ss
es
sm

en
t

an
d

re
g
re
ss
io
n

an
al
ys
is

o
n

in
st
an

t
ca
ta
p
u
lt

st
ea
m

ex
p
lo
si
o
n
pr
et
re
at
m
en
t
o
f
co
rn

st
o
ve
r

2
0
1
4

B
io
re
so
u
rc
e

te
ch
n
o
-

lo
g
y

P
M
-P

C
-P

S
4

M
ag

n
u
s
W
im

an
,
D
or
a

D
ie
n
es
,
M
ad

s
A
.T
.

H
an

se
n
,
T
or
b
jÃ

ƒÂ
¶r
n
va
n
d
er

M
eu
le
n
,
G
u
id
o

Z
ac
ch
i,
G
u
n
n
ar

L
id
Ã

ƒÂ
©

n

C
el
lu
lo
se

ac
ce
ss
ib
ili
ty

d
et
er
m
in
es

th
e
ra
te

o
f
en
zy
m
at
ic

h
y-

d
ro
ly
si
s
o
f
st
ea
m
-p
re
tr
ea
te
d
sp
ru
ce

2
0
1
2

B
io
re
so
u
rc
e

T
ec
h
n
o
-

lo
g
y

P
M
-P

C
-P

S
5

Z
h
o
u
,
W
ei

Y
an

g
,
M
ao

h
u
a
W
an

g
,
C
ai
xi
a
L
iu
,

Ji
an

fe
i
X
in
g
,
Ji
an

m
in

C
h
an

g
es

in
p
la
n
t
ce
ll-
w
al
l
st
ru
ct
u
re

o
f
co
rn

st
o
ve
r
d
u
e
to

h
o
t
co
m
pr
es
se
d
w
at
er

pr
et
re
at
m
en
t
an

d
en
h
an

ce
d
en
zy
m
ti
c

h
yd

ro
ly
si
s

2
0
1
4

W
or
ld

Jo
u
rn
al

o
f
M
i-

cr
o
b
io
lo
g
y

an
d

B
io
-

te
ch
n
o
lo
g
y

P
M
-P

C
-P

S
6

H
ir
oy
u
ki

In
o
u
e,

T
ak
as
h
i
E
n
d
o
,
A
ki
h
ir
o

H
i-

d
en
o
,
T
ak
as
h
i
Y
an

ag
id
a,

K
en
ic
h
ir
o

T
su
ka
-

h
ar
a,

S
h
ig
ek
i
S
aw

ay
am

a

C
o
m
b
in
at
io
n
o
f
h
o
t
co
m
pr
es
se
d
w
at
er

tr
ea
tm

en
t
an

d
w
et

d
is
k
m
ill
in
g
fo
r
h
ig
h
su
g
ar

re
co
ve
ry

yi
el
d
in

en
zy
m
at
ic

h
y-

d
ro
ly
si
s
o
f
ri
ce

st
ra
w

2
0
1
2

B
io
re
so
u
rc
e

T
ec
h
n
o
-

lo
g
y

P
M
-P

C
-P

S
7

R
o
sg
aa
rd
,
L
is
a
P
ed
er
se
n
,
S
ve
n
M
ey
er
,
A
n
n
eS

C
o
m
p
ar
is
o
n
o
f
D
iff
er
en
t
P
re
tr
ea
tm

en
t
S
tr
at
eg
ie
s
fo
r
E
n
zy
-

m
at
ic

H
yd

ro
ly
si
s
o
f
W
h
ea
t
an

d
B
ar
le
y
S
tr
aw

2
0
0
7

A
p
p
lie
d

B
io
ch
em

is
tr
y

an
d
B
io
te
ch
n
o
lo
g
y

P
M
-P

C
-P

S
8

A
.
M
aa
rt
en

J.
K
o
o
ts
tr
aa
,b
,Ã

¢Â
ˆ
Â
—

,
H
en
-

d
ri
k
H
.
B
ee
ft
in
kb

,
E
lin

or
L
.
S
co
tt

a,
Jo
h
an

P
.M

.
S
an

d
er
sa

C
o
m
p
ar
is
o
n
o
f
d
ilu

te
m
in
er
al

an
d
or
g
an

ic
ac
id

pr
et
re
at
m
en
t

fo
r
en
zy
m
at
ic

h
yd

ro
ly
si
s
o
f
w
h
ea
t
st
ra
w

2
0
0
9

B
io
ch
em

ic
al

E
n
g
in
ee
-

ri
n
g
Jo
u
rn
al

P
M
-P

C
-P

S
9

B
o
n
d
es
so
n
,
P
ia
-M

ar
ia

G
al
b
e,

M
at
s
Z
ac
ch
i,

G
u
id
o

C
o
m
p
ar
is
o
n
o
f
en
er
g
y
p
o
te
n
ti
al
s
fr
o
m

co
m
b
in
ed

et
h
an

o
la
n
d

m
et
h
an

e
pr
o
d
u
ct
io
n
u
si
n
g
st
ea
m
-p
re
tr
ea
te
d
co
rn

st
o
ve
r
im

-
pr
eg
n
at
ed

w
it
h
ac
et
ic

ac
id

2
0
1
4

B
io
m
as
s

an
d

B
io
e-

n
er
g
y

P
M
-P

C
-P

S
1
0

Y
N

G
u
ra
g
ai
n
,
J
D
e
C
o
n
in
ck
,
F

H
u
ss
o
n
,
A

D
u
ra
n
d
,
S
K

R
ak
sh
it

C
o
m
p
ar
is
o
n
o
f
so
m
e
n
ew

pr
et
re
at
m
en
t
m
et
h
o
d
s
fo
r
se
co
n
d

g
en
er
at
io
n
b
io
et
h
an

o
l
pr
o
d
u
ct
io
n
fr
o
m

w
h
ea
t
st
ra
w
an

d
w
a-

te
r
h
ya
ci
n
th

2
0
1
1

B
io
re
so
u
rc
e

T
ec
h
n
o
-

lo
g
y

P
M
-P

C
-P

S
1
1

S
ah

a,
B
ad

al
C
.
It
en
,
L
or
en

B
.
C
o
tt
a,

M
ic
h
ae
l

A
.
W
u
,
Y
.
V
ic
to
r

D
ilu

te
ac
id

pr
et
re
at
m
en
t,

en
zy
m
at
ic

sa
cc
h
ar
ifi
ca
ti
o
n

an
d

fe
rm

en
ta
ti
o
n
o
f
w
h
ea
t
st
ra
w

to
et
h
an

o
l

2
0
0
5

P
ro
ce
ss

B
io
ch
em

is
tr
y

P
M
-P

C
-P

S
1
2

Il
g
o
o
k
K
im

a,
B
o
m
iL

ee
a,

Ji
-Y
eo
n
P
ar
kb

,
S
u
n
-

A
.
C
h
o
ib
,
Jo
n
g
-I
n
H
an

E
ff
ec
t
o
f
n
it
ri
c
ac
id

o
n
pr
et
re
at
m
en
t
an

d
fe
rm

en
ta
ti
o
n
fo
r

en
h
an

ci
n
g
et
h
an

o
l
pr
o
d
u
ct
io
n
o
f
ri
ce

st
ra
w

2
0
1
4

C
ar
b
o
h
yd

ra
te

P
o
ly
-

m
er
s
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LISTE DES ARTICLES SÉLECTIONNÉS À TITRE D’EXPERTS AVANT TRAITEMENT.

TABLEAU C.4 – Liste des articles sélectionnés à titre d’experts avant traitement des procédés de type
PM-PC-PS (2/3).

R
éf
ér
en

ce
ty
p
e
p
ro
cé
d
és

A
u
te
u
rs

T
it
re

d
e
l’
ar
ti
cl
e

A
n
n
ée

J
o
u
rn
a
l

P
M
-P

C
-P

S
1
3

M
o
m
in
u
l

Is
la
m

S
h
ei
kh

,
C
h
u
l-
H
w
an

K
im

,
H
ye
o
n
-J
in

P
ar
k,

S
u
n
g
-H

o
K
im

,
G
ye
o
n
g
-C
h
u
l

K
im

,
Ji
-Y
o
u
n
g
L
ee
,
S
u
n
g
-W

o
o
n
g
S
im

a
an

d
Ja
e
W
o
n
K
im

b

E
ff
ec
t
o
f
to
rr
ef
ac
ti
o
n
fo
r
th
e
pr
et
re
at
m
en
t
o
f
ri
ce

st
ra
w

fo
r

et
h
an

o
l
pr
o
d
u
ct
io
n

2
0
1
3

S
ci
en
ce

o
f
fo
o
d

an
d

ag
ri
cu
lt
u
re

P
M
-P

C
-P

S
1
4

Z
h
i-
H
u
a
L
iu
,
L
ei

Q
in
,
F
en
g
P
an

g
,
M
in
g
-J
ie

Ji
n
,
B
in
g
-Z
h
i
L
i,
Y
o
n
g
K
an

g
,
B
ru
ce

E
.
D
al
e,

Y
in
g
-J
in

Y
u
an

E
ff
ec
ts
o
f
b
io
m
as
s
p
ar
ti
cu
le
si
ze

o
n
st
ea
m

ex
p
lo
si
o
n
pr
et
re
at
-

m
en
t
p
er
fo
rm

an
ce

fo
r
im

pr
o
vi
n
g
th
e
en
zy
m
e
d
ig
es
ti
b
ili
ty

o
f

co
rn

st
o
ve
r

2
0
1
3

In
d
u
st
ri
al

C
ro
p
s

an
d

P
ro
d
u
ct
s

P
M
-P

C
-P

S
1
5

G
ao

,
Y
u
es
h
u

X
u
,
Ji
n
g
lia
n
g

Z
h
an

g
,
Y
u

Y
u
,

Q
ia
n
g
Y
u
an

,
Z
h
en
h
o
n
g
L
iu
,
Y
u
n
yu

n
E
ff
ec
ts

o
f
d
iff
er
en
t
pr
et
re
at
m
en
t
m
et
h
o
d
s
o
n
ch
em

ic
al

co
m
-

p
o
si
ti
o
n
o
f
su
g
ar
ca
n
e
b
ag

as
se

an
d
en
zy
m
at
ic

h
yd

ro
ly
si
s

2
0
1
3

B
io
re
so
u
rc
e

te
ch
n
o
-

lo
g
y

P
M
-P

C
-P

S
1
6

H
o
n
g
d
an

Z
h
an

g
,
S
h
u
b
in

W
u

E
n
h
an

ce
d
en
zy
m
at
ic

ce
llu

lo
se

h
yd

ro
ly
si
s
by

su
b
cr
it
ic
al

ca
r-

b
o
n
d
io
xi
d
e
pr
et
re
at
m
en
t
o
f
su
g
ar
ca
n
e
b
ag

as
se

2
0
1
4

B
io
re
so
u
rc
e

te
ch
n
o
-

lo
g
y

P
M
-P

C
-P

S
1
7

S
ah

a,
B
ad

al
C
.
C
o
tt
a,

M
ic
h
ae
l
A
.

E
n
zy
m
at
ic

h
yd

ro
ly
si
s
an

d
fe
rm

en
ta
ti
o
n
o
f
lim

e
pr
et
re
at
ed

w
h
ea
t
st
ra
w

to
et
h
an

o
l

2
0
0
7

Jo
u
rn
al

o
f

C
h
em

ic
al

T
ec
h
n
o
lo
g
y

&
B
io
-

te
ch
n
o
lo
g
y

P
M
-P

C
-P

S
1
9

S
ah

a,
B
ad

al
C
.
C
o
tt
a,

M
ic
h
ae
l
A
.

E
th
an

o
l
P
ro
d
u
ct
io
n
fr
o
m

A
lk
al
in
e
P
er
ox
id
e
P
re
tr
ea
te
d
E
n
-

zy
m
at
ic
al
ly

S
ac
ch
ar
ifi
ed

W
h
ea
t
S
tr
aw

2
0
0
6

B
io
te
ch
n
o
lo
g
y

P
ro
-

g
re
ss

P
M
-P

C
-P

S
2
0

C
h
ao

T
ai
,
D
ee
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LISTE DES ARTICLES SÉLECTIONNÉS À TITRE D’EXPERTS AVANT TRAITEMENT.

TABLEAU C.5 – Liste des articles sélectionnés à titre d’experts avant traitement des procédés de type
PM-PC-PS (3/3).
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éf
ér
en

ce
ty
p
e
p
ro
cé
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LISTE DES ARTICLES SÉLECTIONNÉS À TITRE D’EXPERTS AVANT TRAITEMENT.

TABLEAU C.6 – Liste des articles sélectionnés à titre d’experts avant traitement des procédés des type
PM-PC-EX-PS, PM-PC-UFM et PM-PC-UFM-PS (non sélectionnés).
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Annexe D

Données expérimentales pour le modèle à
titre d’expert pour l’énergie d’un broyage.

Cette annexe fournit un tableau des données expérimentales utilisées pour créer le modèle à titre

d’expert du calcul de l’énergie d’un broyage en fonction de la taille de sortie de la biomasse. Les ex-

périences effectuées concernent plusieurs types de broyage qui sont pris en compte dans les énergies

maximales et minimales. Elles ont été effectuées sur deux types de biomasse la paille de maïs et la paille

de riz. A titre d’expert il est considéré que les énergies sont équivalentes pour les deux autres types de

biomasses [TABOUBI, 2019].
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DONNÉES EXPÉRIMENTALES POUR LE MODÈLE À TITRE D’EXPERT POUR L’ÉNERGIE D’UN BROYAGE.

TABLEAU D.1 – Énergies de broyage moyenne, minimale et maximale en fonction de la taille de la
biomasse en sortie.

Taille de la
biomasse (mm)

Énergie moyenne
(10−2 kwh/kg de

biomasse)

Énergie minimale
(10−2 kwh/kg de

biomasse)

Énergie maximale (
10−2 kwh/kg de

biomasse)
8,0×10−1 5,05 3,76 6,35
9,0×10−1 4,93 3,65 6,20

1,0 4,80 3,54 6,06
1,1 4,68 3,43 5,92
1,2 4,55 3,32 5,78
1,3 4,43 3,21 5,64
1,4 4,30 3,10 5,50
1,5 4,18 2,99 5,36
1,6 4,05 2,87 5,23
1,7 3,93 2,76 5,09
1,8 3,80 2,64 4,96
1,9 3,67 2,52 4,83
2,0 3,55 2,40 4,70
2,1 3,42 2,28 4,57
2,2 3,30 2,16 4,44
2,3 3,17 2,04 4,31
2,4 3,05 1,91 4,19
2,5 2,92 1,79 4,06
2,6 2,80 1,66 3,94
2,7 2,67 1,53 3,82
2,8 2,55 1,40 3,69
2,9 2,42 1,27 3,57
3,0 2,30 1,14 3,46
3,1 2,17 1,01 3,34
3,2 2,05 8,73 ×10−1 3,22
3,3 1,92 7,37 ×10−1 3,11
3,4 1,80 6,01 ×10−1 3,00
3,5 1,67 4,63 ×10−1 2,88
3,6 1,55 3,24 ×10−1 2,77
3,7 1,42 1,84 ×10−1 2,66
3,8 1,30 4,33 ×10−2 2,55
3,9 1,17 0,00 2,44
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Annexe E

Visualisations des rendements en glucose
prédits par différents modèles.

Cette annexe fournit les paramètres et les visualisations des rendements en glucose prédits en fonc-

tion des rendements en glucose réel par le modèle AdaBoost, Gradient Boosting, Random Forest et Ré-

gression Linéaire
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VISUALISATIONS DES RENDEMENTS EN GLUCOSE PRÉDITS PAR DIFFÉRENTS MODÈLES.

Les paramètres pour le modèle AdaBoost :

— Estimateur de base : arbre

— Nombre d’estimateurs : 1

— Algorithme de classification : SAMMER.R

— Fonction de perte par régression : linéaire
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FIGURE E.1 – Visualisation des rendements en glucose prédits par le modèle AdaBoost en fonction
des rendements en glucose réel (valeurs normalisées).
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VISUALISATIONS DES RENDEMENTS EN GLUCOSE PRÉDITS PAR DIFFÉRENTS MODÈLES.

Les paramètres pour le modèle Gradient Boosting :

— Méthode venant de scikit-learn

— Nombre d’arbres : 100

— Taux d’apprentissage : 0,100
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FIGURE E.2 – Visualisation des rendements en glucose prédits par le modèle Gradient Boosting en
fonction des rendements en glucose réel (valeurs normalisées).
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VISUALISATIONS DES RENDEMENTS EN GLUCOSE PRÉDITS PAR DIFFÉRENTS MODÈLES.

Les paramètres pour le modèle Ramdom Forest :

— Nombre d’arbres : 10

r =
 0.9

7

-2.0000 - -1.5000
-1.5000 - -1.0000
-1.0000 - -0.5000
-0.5000 - 0.0000
0.0000 - 0.5000
0.5000 - 1.0000
1.0000 - 1.5000
1.5000 - 2.0000

0 2-1 1

Glucose_yied 

0

-1

1

-1.2

-0.8

-0.6

-0.4

-0.2

0.2

0.4

0.6

0.8

1.2

1.4

R
an

do
m

 F
or

es
t 

FIGURE E.3 – Visualisation des rendements en glucose prédits par le modèle Random Forest en
fonction des rendements en glucose réel (valeurs normalisées).
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VISUALISATIONS DES RENDEMENTS EN GLUCOSE PRÉDITS PAR DIFFÉRENTS MODÈLES.
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FIGURE E.4 – Visualisation des rendements en glucose prédits par le modèle de régression linéaire
en fonction des rendements en glucose réel (valeurs normalisées).
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VISUALISATIONS DES RENDEMENTS EN GLUCOSE PRÉDITS PAR DIFFÉRENTS MODÈLES.
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Annexe F

Résultats des évaluations des impacts du
cycle de vie méthode ReCiPe 2016
Endpoint Hierarchical.

Cette annexe fournit les résultats des évaluations des impacts du cycle de vie de la méthode Re-

CiPe 2016 Endpoint Hierarchical. Pour ne pas surcharger les tableaux de données, le tableau F.1 est un

récapitulatif des catégories d’impacts, leur abréviation et leur unité.
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RÉSULTATS DES ÉVALUATIONS DES IMPACTS DU CYCLE DE VIE MÉTHODE ReCiPe 2016 Endpoint
Hierarchical.

TABLEAU F.1 – Catégories d’impacts midpoint avec la méthode ReCiPe Endpoint, leur abréviations et
leur unité.

Catégories d’impacts Abréviations Unités
Global warming, Human health GW_HH 10−7 DALY
Global warming, Terrestrial ecosystems GW_TE 10−9 species.yr
Global warming, Freshwater ecosystems GW_FE 10−14 species.yr
Stratospheric ozone depletion SO3D 10−10 DALY
Ionizing radiation IR 10−10 DALY
Ozone formation, Human health O3_HH 10−9 DALY
Fine particulate matter formation FPM 10−6 DALY
Ozone formation, Terrestrial ecosystems O3_TE 10−10 species.yr
Terrestrial acidification TA 10−9 species.yr
Freshwater eutrophication FE 10−10 species.yr
Marine eutrophication ME 10−15 species.yr
Terrestrial ecotoxicity TEco 10−11 species.yr
Freshwater ecotoxicity FEco 10−12 species.yr
Marine ecotoxicity Meco 10−13 species.yr
Human carcinogenic toxicity HcT 10−9 DALY
Human non-carcinogenic toxicity HncT 10−8 DALY
Land use LU 10−10 species.yr
Mineral resource scarcity MS 10−5 USD2013
Fossil resource scarcity FS 10−1 USD2013
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RÉSULTATS DES ÉVALUATIONS DES IMPACTS DU CYCLE DE VIE MÉTHODE ReCiPe 2016 Endpoint
Hierarchical.

TABLEAU F.2 – Évaluation des impacts midpoint du cycle de vie avec la méthode ReCiPe 2016
Endpoint Hierarchical (P1 à P14).
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RÉSULTATS DES ÉVALUATIONS DES IMPACTS DU CYCLE DE VIE MÉTHODE ReCiPe 2016 Endpoint
Hierarchical.

TABLEAU F.3 – Évaluation des impacts midpoint du cycle de vie avec la méthode ReCiPe 2016
Endpoint Hierarchical (P15 à P30).

C
a
té
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RÉSULTATS DES ÉVALUATIONS DES IMPACTS DU CYCLE DE VIE MÉTHODE ReCiPe 2016 Endpoint
Hierarchical.

TABLEAU F.4 – Évaluation des impacts midpoint du cycle de vie avec la méthode ReCiPe 2016
Endpoint Hierarchical (P31 à P46).
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RÉSULTATS DES ÉVALUATIONS DES IMPACTS DU CYCLE DE VIE MÉTHODE ReCiPe 2016 Endpoint
Hierarchical.

TABLEAU F.5 – Évaluation des impacts midpoint du cycle de vie avec la méthode ReCiPe 2016
Endpoint Hierarchical (P47 à P62).
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RÉSULTATS DES ÉVALUATIONS DES IMPACTS DU CYCLE DE VIE MÉTHODE ReCiPe 2016 Endpoint
Hierarchical.

TABLEAU F.6 – Évaluation des impacts midpoint du cycle de vie avec la méthode ReCiPe 2016
Endpoint Hierarchical (P63 à P78).
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té
g
o
ri
e
d
’i
m
p
a
ct
s

P
6
3

P
6
4

P
6
5

P
6
6

P
6
7

P
6
8

P
6
9

P
7
0

P
7
1

P
7
2

P
7
3

P
7
4

P
7
5

P
7
6

P
7
7

P
7
8

G
W

H
H

9
,3
2
3

8
,5
1
6

5
,9
7
0

0
,7
8
7

0
,6
2
7

0
,5
4
9

0
,4
7
0

7
,3
1
1

6
,9
0
1

5
,7
6
6

4
,3
6
8

0
,0
4
5

0
,2
7
9

0
,0
4
6

0
,0
4
5

0
,0
4
5

G
W

T
E

2
,8
1
3

2
,5
7
0

1
,8
0
1

0
,2
3
7

0
,1
8
9

0
,1
6
6

0
,1
4
2

2
,2
0
6

2
,0
8
2

1
,7
4
0

1
,3
1
8

0
,0
1
4

0
,0
8
4

0
,0
1
4

0
,0
1
4

0
,0
1
3

G
W

F
E

7
,6
8
5

7
,0
1
9

4
,9
2
1

0
,6
4
9

0
,5
1
7

0
,4
5
2

0
,3
8
7

6
,0
2
6

5
,6
8
8

4
,7
5
2

3
,6
0
1

0
,0
3
7

0
,2
3
0

0
,0
3
8

0
,0
3
7

0
,0
3
7

S
O
3
D

3
,4
6
9

3
,1
7
0

2
,2
2
5

0
,4
2
7

0
,3
4
1

0
,2
9
9

0
,2
5
6

2
,7
2
0

2
,5
6
8

2
,1
4
7

1
,6
2
8

0
,0
3
0

0
,1
5
6

0
,0
3
1

0
,0
3
0

0
,0
3
0

IR
2
,8
3
2

2
,5
9
6

1
,8
5
1

0
,2
5
7

0
,2
2
1

0
,2
0
3

0
,1
8
5

2
,2
1
6

2
,0
9
6

1
,7
6
4

1
,3
5
6

0
,1
4
6

0
,1
9
8

0
,1
4
6

0
,1
4
6

0
,1
4
5

O
3
H
H

1
,7
9
7

1
,6
4
2

1
,1
5
1

0
,2
4
5

0
,1
9
5

0
,1
7
0

0
,1
4
5

1
,4
0
9

1
,3
3
0

1
,1
1
2

0
,8
4
2

0
,0
0
9

0
,0
8
3

0
,0
0
9

0
,0
0
9

0
,0
0
9

F
P
M

0
,9
7
7

0
,8
9
2

0
,6
2
5

0
,1
0
1

0
,0
8
0

0
,0
7
0

0
,0
6
0

0
,7
6
6

0
,7
2
3

0
,6
0
4

0
,4
5
8

0
,0
0
3

0
,0
3
4

0
,0
0
3

0
,0
0
3

0
,0
0
3

O
3
T
E

2
,6
0
0

2
,3
7
5

1
,6
6
5

0
,3
7
2

0
,2
9
6

0
,2
5
8

0
,2
2
0

2
,0
3
9

1
,9
2
5

1
,6
0
8

1
,2
1
8

0
,0
1
3

0
,1
2
5

0
,0
1
3

0
,0
1
3

0
,0
1
3

T
A

0
,8
1
5

0
,7
4
4

0
,5
2
1

0
,1
0
4

0
,0
8
3

0
,0
7
2

0
,0
6
2

0
,6
3
9

0
,6
0
3

0
,5
0
4

0
,3
8
2

0
,0
0
3

0
,0
3
5

0
,0
0
3

0
,0
0
3

0
,0
0
3

F
E

1
,2
9
8

1
,1
8
5

0
,8
3
0

0
,4
7
9

0
,3
7
8

0
,3
2
9

0
,2
8
0

1
,0
1
8

0
,9
6
1

0
,8
0
2

0
,6
0
7

0
,0
0
3

0
,1
4
9

0
,0
0
3

0
,0
0
3

0
,0
0
3

M
E

1
0
,3
5
1

9
,4
6
9

6
,6
8
9

0
,3
1
4

0
,2
8
0

0
,2
6
3

0
,2
4
7

8
,1
1
0

7
,6
6
2

6
,4
2
2

4
,8
9
6

0
,2
5
8

0
,3
0
7

0
,2
5
7

0
,2
5
7

0
,2
5
7

T
E
co

0
,9
3
0

0
,8
5
0

0
,5
9
6

0
,2
0
0

0
,1
5
9

0
,1
3
8

0
,1
1
8

0
,7
3
0

0
,6
8
9

0
,5
7
5

0
,4
3
6

0
,0
0
6

0
,0
6
6

0
,0
0
6

0
,0
0
6

0
,0
0
6

F
E
co

0
,2
7
8

0
,2
5
4

0
,1
7
8

0
,0
7
1

0
,0
5
6

0
,0
4
9

0
,0
4
2

0
,2
1
8

0
,2
0
6

0
,1
7
2

0
,1
3
0

0
,0
0
2

0
,0
2
3

0
,0
0
2

0
,0
0
2

0
,0
0
2

M
ec
o

1
,0
1
9

0
,9
3
1

0
,6
5
3

0
,2
3
7

0
,1
8
8

0
,1
6
4

0
,1
4
0

0
,7
9
9

0
,7
5
4

0
,6
3
0

0
,4
7
8

0
,0
0
6

0
,0
7
8

0
,0
0
7

0
,0
0
7

0
,0
0
6

H
cT

1
1
,1
6
1

1
0
,1
9
4

7
,1
4
5

0
,6
1
0

0
,4
8
7

0
,4
2
7

0
,3
6
7

8
,7
5
3

8
,2
6
2

6
,9
0
2

5
,2
2
8

0
,0
4
6

0
,2
2
5

0
,0
4
7

0
,0
4
6

0
,0
4
6

H
n
cT

3
,8
3
2

3
,5
0
1

2
,4
5
4

0
,2
0
8

0
,1
6
6

0
,1
4
6

0
,1
2
6

3
,0
0
5

2
,8
3
7

2
,3
7
0

1
,7
9
6

0
,0
1
9

0
,0
8
0

0
,0
1
9

0
,0
1
9

0
,0
1
9

L
U

1
,8
7
8

1
,7
1
6

1
,2
0
4

0
,1
2
9

0
,1
0
4

0
,0
9
1

0
,0
7
9

1
,4
7
3

1
,3
9
0

1
,1
6
2

0
,8
8
1

0
,0
1
3

0
,0
5
0

0
,0
1
3

0
,0
1
3

0
,0
1
3

M
S

1
0
,4
9
6

9
,6
3
3

6
,9
1
3

0
,7
8
5

0
,7
0
9

0
,6
7
1

0
,6
3
3

8
,2
0
8

7
,7
6
9

6
,5
5
6

5
,0
6
3

0
,7
1
6

0
,8
2
5

0
,7
1
3

0
,7
1
2

0
,7
1
2

F
S

0
,9
7
9

0
,8
9
4

0
,6
2
6

0
,3
9
1

0
,3
1
0

0
,2
7
0

0
,2
2
9

0
,7
6
7

0
,7
2
4

0
,6
0
5

0
,4
5
8

0
,0
0
5

0
,1
2
4

0
,0
0
5

0
,0
0
5

0
,0
0
5

XXXIII



RÉSULTATS DES ÉVALUATIONS DES IMPACTS DU CYCLE DE VIE MÉTHODE ReCiPe 2016 Endpoint
Hierarchical.
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Annexe G

Cartes MDS des quatre dimensions des
procédés et des impacts.

Cette annexe fournit les cartes des quatre premières dimensions projetées sur les impacts et les pro-

cédés. Le descriptif détaillé des groupes pour les procédés est dans le tableau G.1 . Un graphique présente

la représentativité cumulée des dimensions pour la projection sur les impacts et sur les procédés pour

les 8 premières dimensions.
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CARTES MDS DES QUATRE DIMENSIONS DES PROCÉDÉS ET DES IMPACTS.

TABLEAU G.1 – Numéro des groupes issus de la méthode hybride MDS - k-means par procédé et
référence bibliographique.

Référence bibliographique Numéro du procédé Groupe k-means Référence bibliographique Numéro du procédé Groupe k-means
PM1 P1 3 P30 3

P2 2 P31 3
P3 2 P32 3
P4 2 P33 3
P5 2 P34 3

PM2

P6 2 P35 3
PM3 P7 2 P36 3

P8 2 P37 3
P9 2

PM-UFM1

P38 3
P10 2 P39 2
P11 2 P40 3
P12 2 P41 3
P13 2 P42 3
P14 2 P43 3

PM4

P15 2 P44 3
PM5 P16 3 P45 3
PM6 P17 3 P46 3

P18 3 P47 3
P19 1 P48 3
P20 1 P49 3

PM7

P21 1 P50 3
P22 2 P51 3

PM8
P23 2 P52 3
P24 3 P53 3

PM9
P25 3 P54 3

PM10 P26 3 P55 3
P27 1

PM-UFM2

P56 3
P28 1 PM-UFM3 P57 3PM11
P29 1 PM-UFM4 P58 2

P59 3
P60 3
P61 3
P62 3
P63 2
P64 2

PM-UFM5

P65 2
P66 3
P67 3
P68 3
P69 3
P70 2
P71 2
P72 2

PM-UFM6

P73 2
PM-UFM7 P74 1
PM-UFM8 P75 3

P76 1
P77 1PM-UFM9
P78 1
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FIGURE G.1 – Cartes MDS des quatre dimensions projetées sur les procédés
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FIGURE G.2 – Cartes MDS des quatre dimensions projetées sur les impacts
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FIGURE G.3 – Représentativité cumulée des huit premières dimensions pour les projections sur les
impacts et les procédés de la méthode MDS
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Annexe H

Guide d’utilisation simple de l’outil.

Cette annexe fournit un guide d’utilisation simple de l’outil développé lors de nos travaux.

H.1 Menu principal

Á l’ouverture de l’Excel, le menu principal s’ouvre. Il contient différentes informations et l’accès

aux différents sous-menu servant à faire les évaluations environnementales et économiques.

FIGURE H.1 – Menu principal de l’outil Excel.
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GUIDE D’UTILISATION SIMPLE DE L’OUTIL.

H.2 Extraction des données

Cette partie permet d’extraire les données procédés des fichiers CSV issus d’@Web et de les net-

toyer avant de les stocker dans l’Excel.

FIGURE H.2 – Fenêtre de la partie "Extraction des données procédés" du menu principal.

H.2.1 Nouvelle extraction

En appuyant sur le bouton « Nouvelle extraction », l’utilisateur ouvre une nouvelle fenêtre.

FIGURE H.3 – Fenêtre de choix des fichiers pour une nouvelle extraction des données procédés.

Une fois le choix des fichiers CVS sources utilisés, les noms entiers de ceux-ci se retrouvent écrits

dans les parties grisées. Ces fichiers qui sont extraits de @Web sont triés suivant leur contenu :

1. Fichiers contenant les tables de composition de la biomasse

2. Fichiers contenant les détails sur les cocktails enzymatiques

3. Fichiers contenant la description complète des procédés.
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GUIDE D’UTILISATION SIMPLE DE L’OUTIL.

Dans @Web ces fichiers correspondent aux 3 différentes tables décrivant un même article. Il faut

donc bien par article 3 fichiers dont 1 dans chaque catégorie. L’application vérifie que c’est bien le

cas et prévient l’utilisateur si ce n’est pas le cas avant l’importation. Il est important de bien trier les

noms des fichiers avant l’import. En appuyant sur l’importation, une boîte de chargement apparait

pendant que l’application crée le fichier CSV type avec les données extraites des fichiers sélectionnés

puis une boite de dialogue demandant le nom de ce fichier avant l’enregistrement apparait. Le fichier

est enregistré directement dans le dossier source du fichier Excel de l’application.

H.2.2 Utilisation d’un fichier préexistant

Si l’utilisateur possède déjà un fichier CSV préexistant contenant les données sources dont il a

besoin il peut directement le sélectionner. Le nom du fichier sera alors enregistré dans le projet.

H.2.3 Nettoyage des données

Une nouvelle fenêtre s’ouvre pour entrer les paramètres et les différentes hypothèses. Il est pos-

sible aussi de lancer une vérification du bilan matière. Les différents paramètres possibles sont :

— Le choix de l’unité fonctionnelle

— L’addition de données d’experts (comme les données énergétiques)

— Le pourcentage de perte dans les opérations unitaires mécaniques

— La moyenne de toutes les expériences d’un article

FIGURE H.4 – Fenêtre du nettoyage des données procédés (ou données de premier-plan).

Une fois le nettoyage effectué, les données sont stockées dans un nouvel onglet créé. Cet onglet

appelé "Foreground data" contient un résumé des hypothèses sélectionnées ainsi que la date du net-

toyage. C’est à partir de cet onglet que sont effectuées les évaluations environnementales.
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GUIDE D’UTILISATION SIMPLE DE L’OUTIL.

FIGURE H.5 – Vue d’un onglet "Données de premier plan" contenant les données de premier-plan
nettoyées.

H.3 Données d’arrière-plan (Background data)

L’utilisateur choisit les fichiers CSV contenant les données d’arrière-plan (environnementales et

économiques) à travers l’ouverture d’une boite de dialogue de recherche Windows. Une fois choisi le

chemin des fichiers est enregistré dans le projet.

FIGURE H.6 – Description de la partie de données d’arrière-plan du menu principal.

H.4 Évaluation des impacts environnementaux et économiques

La dernière partie du menu principal concerne l’évaluation des impacts environnementaux et

économiques.

L’utilisateur doit dans un premier temps faire l’inventaire du cycle de vie. Un onglet « Inventaire »

apparait alors contenant l’inventaire de tous les procédés étudiés. Suivant les hypothèses précédentes

sélectionnées, on retrouve un inventaire par article scientifique ou par expérience.

Une fois l’inventaire effectué, l’utilisateur peut effectuer l’analyse environnementale. Une fenêtre

s’ouvre alors pour que l’utilisateur puisse choisir la méthode de calcul utilisée et le niveau d’agréga-

tion des calculs.
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FIGURE H.7 – Description de la partie "évaluation des impacts économiques et environnementaux"
du menu principal.

FIGURE H.8 – Vue de l’onglet "Inventaire" contenant les résultats de l’inventaire.
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FIGURE H.9 – Vue d’un onglet de résultats de l’évaluation environnementale.
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H.5 Visualisation des résultats

Après le calcul des impacts, il est possible de visualiser les résultats de façon interactive grâce à

PowerBI.

FIGURE H.10 – Vue d’une visualisation interactive des résultats de l’évaluation environnementale.
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Annexe I

Liste des acronymes

AcCV Analyse des Coûts du Cycle de Vie. 45, 46, 63, 66, 153

ACP analyse en composante principale. 109

ACV Analyse du Cycle de Vie. 9, 33, 42–48, 50, 52, 53, 62, 63, 65, 66, 68, 69, 78, 134, 137, 142, 147, 154

AdCV Analyse de la durabilité du Cycle de Vie. 46, 47, 63, 68, 153

ADEME Agence Française de l’Environnement et de la Maîtrise de l’Énergie. 11

ADMC Analyse Décisionnelle MultiCritères. 48

AeCV Analyse environnementale du Cycle de Vie. 44, 46, 63, 66, 72, 154

ALE Accumulated Local Effects. 95

API Application Programming Interface. 78

AsCV Analyse sociale du Cycle de Vie. 46, 63, 66, 68

CP composantes principales. 109

CPS Cyber Physical Systems. 16–19, 33

DD développement durable. 7–9, 12–16, 19, 21, 27, 33, 41, 44, 47, 53, 57, 58, 63

DR réduction de dimension. 72, 106

EC économie circulaire. 9–11, 19, 21, 22, 41, 52, 53, 60, 117, 120, 123, 147

EICV Évaluation des impacts du cycle de vie. 40, 44, 48, 63, 72, 73, 112

EICVe Évaluation des impacts du cycle de vie environnementale. 66, 67, 103

ERP Enterprise Resource Planning. 17

GIEC Groupe d’experts Intergouvernemental sur l’Évolution du Climat. 7, 8

HTML HyperText Markup Language. 78, 85

I4.0 Industrie 4.0. 16, 17, 19, 20, 40, 57, 94

IA Intelligence Artificielle. 14, 18, 19, 21, 23, 24, 27, 33, 34, 38–40, 47–50, 53, 57, 61, 73, 94, 104, 120

IC Ingénierie des Connaissances. 38, 41, 47, 50, 53, 73, 78, 79, 83

XLIX



LISTE DES ACRONYMES

ICE Individual Conditional Expectation. 95, 97, 98, 131, 133, 150

ICV Inventaire du Cycle de Vie. 44, 48, 50, 63, 64, 66–69, 73

IoE Internet of Everything. 18, 19

IoT Internet of Things. 16–19, 32, 33

IS Ingénierie Système. 19–21

ISBM Ingénierie Système Basée sur les Modèles. 21

LCT Life Cycle Thinking. 41

LIME Local Interpretable Model-agnostic Explanations. 95

MBSE Model-Based Systems Engineering. 21

MDS positionnement multidimensionnel. 72, 109, 112, 114, 118, 138–140, 142, 143

ML Machine Learning. 34–36, 41, 47, 50, 94, 95, 104, 107, 131, 137, 150

NLP traitement du langage naturel. 37

ODD Objectifs du Développement Durable. 9, 15

ONG Organisation non gouvernementale. 8

ONU Organisation des Nations Unies. 8, 14, 47

PCV pensée cycle de vie. 41, 42, 53, 60

PDF Portable Document Format. 62, 78

PDP Partial Dependence Plot. 95–97, 131, 133, 150

PGI Progiciel de Gestion Intégré. 17

PM Pre-milling. 130, 138, 141

PM-PC-PS Pre-milling, Physico-Chimical treatment, and Press and Separation. 130

PM-UFM Pre-milling and UltraFine Milling. 130, 138, 141

PSI procédés et systèmes industriels. 21, 27, 50–53

R&D Recherche et Développement. 24, 46, 57, 60, 61, 73, 106, 123

RDF Ressource Description Framework. 78, 81, 86, 87, 128

RN Réseaux de Neurones Artificiels. xv, 91–95, 98, 131, 133, 147, 150

RTO Ressource Ontologique et Terminologique. 81, 83–86, 126–128, 147, 149, VII, VIII

SGBD systèmes de gestion de bases de données relationnelles. 63

SKOS Simple Knowledge Organisation System. 81

SQL Structured Query Language. 78

TRL Technology Readiness Level. 73, 147, 154

UE Union Européenne. 8

W3C World Wide Web Consortium. 81
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Résumé

Ces dernières années ont vu l’émergence de plans d’action pour le climat, le développement durable ou l’environnement
comme le plan européen « Green Deal » de janvier 2020. L’un des principaux plans d’action, intitulé "Plan d’action pour
l’économie circulaire", propose d’utiliser le modèle d’économie circulaire pour simuler l’utilisation de modèles durables.
Dans ce contexte, les procédés et systèmes industriels se veulent plus durables et circulaires. Pour évaluer cette durabilité,
de nombreuses approches existent et nécessitent un besoin de données, d’informations et de connaissances croissant. Par
la transition digitale et l’émergence des données massives, de nombreuses données sont disponibles pour les industries.
Qu’elles soient structurées ou non, sous différents formats (PDF, XML, HTML), et de différents types (Web, bases de
données, articles scientifiques), les sources de données sont potentiellement des mines de connaissances qui peuvent
compléter les analyses de la durabilité. Allant souvent de pair avec les données massives, l’intelligence artificielle apporte
des méthodes pour extraire, traiter, analyser et visualiser ces données. De nombreux outils et méthodes sont désormais
disponibles à cette fin grâce aux techniques du « Big Data » ou de l’intelligence artificielle comme l’apprentissage
automatique. L’évaluation des systèmes industriels durables et circulaires peut bénéficier de ces technologies.
Évaluer la durabilité d’un système ou d’un procédé regroupe maintenant un ensemble de méthodes en interaction les
unes avec les autres. Cela s’explique par la quantité des données disponibles, la complexité grandissante des procédés
industriels et des analyses de la durabilité plus globales.

Les travaux de cette thèse s’intéressent à définir une approche centrée données massives et intelligence artificielle
pour l’évaluation des systèmes industriels durables et circulaires. Un cadre méthodologique est développé afin de profiter
des articles scientifiques et du web public, d’analyser ces données et de fournir un support pour aider à l’interprétation
des résultats. Cette approche induit le couplage de quatre domaines d’intérêt : données massives, intelligence artificielle,
analyses de la durabilité et procédés et systèmes industriels. La spécification de ce cadre permet de reconsidérer la façon
d’exécuter les analyses de la durabilité. Il donne lieu à son application dans l’agro-industrie. Différentes trajectoires de
valorisation des déchets lignocellulosiques sont étudiées selon deux principales dimensions, les intrants de type biomasse
et les technologies de procédés. Ce cas d’étude soutient l’ingénierie circulaire et met à l’épreuve le cadre méthodologique
proposé.

Mots-clefs : Procédés Industriels, Données massives, Développement Durable, Economie Circulaire, Pensée Cycle de Vie,
Apprentissage automatique

Abstract

The last years have seen the emergence of action plans for climate, sustainable development or the environment such
as the European "Green Deal" plan of January 2020. One of the main action plans, entitled "Circular Economy Action
Plan", proposes to use the circular economy model to simulate the use of sustainable models. In this context, industrial
processes and systems are intended to be more sustainable and circular. To assess this sustainability, many approaches
exist and require an increasing need for data, information and knowledge. With the digital transition and the emergence of
big data, a lot of data is available for industries. Whether structured or not, in different formats (PDF, XML, HTML), and of
different types (Web, databases, scientific articles), data sources are potentially wealth of knowledge that can complement
sustainability analyses. Often going hand-in-hand with massive data, artificial intelligence brings methods to extract,
process, analyze and visualize these data. Many tools and methods are now available for this purpose thanks to "Big Data"
techniques or artificial intelligence such as machine learning. Sustainability evaluation and circular industrial systems can
benefit from these technologies.
Assessing the sustainability of a system or process now brings together a set of methods that interact. This is due to
the amount of data available, the increasing complexity of industrial processes, and more comprehensive sustainability
analyses.

The work of this thesis is interested in defining a big data and artificial approach driven approach for the evaluation of
sustainable and circular industrial systems. A framework is developed in order to take advantage of scientific articles and
the public web, to analyze these data and to provide support for the interpretation of the results. This approach induces the
coupling of four domains of interest : massive data, artificial intelligence, sustainability analysis and industrial processes
and systems. The specification of this framework allows to reconsider the way to perform sustainability analyses. It gives
rise to its application in agribusiness. Different trajectories of lignocellulosic waste valorization are studied along two
main dimensions, biomass inputs and process technologies. This case study supports circular engineering and tests the
proposed methodological framework.

Keywords : Industrial Engineering, Big Data, Sustainability, Circular Economy, Life Cycle Thinking, Machine Learning
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