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Introduction générale

A ce jour, l'enlévement de matiére a l'outil coupant occupe toujours une place
dominante parmi les procédes de mise en forme des matériaux métalliques. L'accroissement
de performances des machines-outils, des outils de coupe et des logiciels de CAO/FAO a
ceuvré a garder ce procédé compétitif grace aux gains de productivité et de qualité qu’il offre.
L'usinage des métaux est une technique de mise en forme par enlévement de matiere qui est
trés répandue du point de vue pratique mais pas encore maitrisée du point de vue modélisation
et simulation, c'est I'empirisme qui est largement utilisé.

C’est ainsi que nous nous sommes intéressés, dans la présente étude, a une modélisation
statistique de I’effort de coupe en tournage. La modélisation de I’effort de coupe peut étre
utilisée, a titre indicatif, dans I’eélaboration d’une stratégie de commande adaptative d’une
machine-outil et dans la surveillance et I’observation de I’usure des outils de coupe. A cet
effet, nous avons développé des modeéles basés, d’une part, sur la Régression Linéaire
Multiple, et, d’autre part, sur les Réseaux de Neurones Atrtificiels.

Le présent mémoire est organisé en trois chapitres.

Dans le premier chapitre, nous présentons une revue des procédés d’usinage et du
processus de tournage avec les éléments qui lui sont associés tels que la définition et le choix
des paramétres de coupe. Aussi, les configurations de coupe et la formation du copeau seront
relatées. Quant aux effets énergetiques associés a I’usinage, les efforts de coupe et les aspects
thermiques seront évoques.

Le deuxiéme chapitre est réservé aux principes de la modélisation statistique et, plus
particulierement, a la Régression Linéaire Multiple et aux Réseaux de Neurones Artificiels.
Pour la Régression Linéaire Multiple, les équations necessaires a la modélisation statistique et
I’analyse de la variance sont relatées. Pour les Réseaux de Neurones Artificiels, I’historique,
le modéle du neurone formel, I’architecture et la classification des Réseaux de Neurones
Artificiels, le principe d’apprentissage et les étapes de leur construction seront évoqués.

Dans le troisieme chapitre, des résultats de simulation obtenus par les modélisations

statistiques élaborées seront présentés et commentés.
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Chapitrel : Effets énergétiques associés a I’ usinage

Dans ce chapitre, nous allons évoquer brievement les types de procédés d’usinage
rencontrés en pratique. Parmi ces derniers, nous avons ciblé le processus de tournage ; a cet
effet, la definition et le choix des parametres de coupe associés a ce processus seront
présentés. Aussi, les notions relatives a la configuration de la coupe et a la formation du
copeau seront relatées. Enfin, nous allons présenter les effets énergétiques associés a I’usinage

des matériaux.

|.1. Procédésd’ usinage:

L’usinage est la transformation d’une piéce-brute, de matériau défini, en une piece
fonctionnelle de forme géométrique, de dimensions et d’état de surface spécifiés. On
distingue assez souvent les procédés d’usinage dits traditionnels des procédés d’usinage non
traditionnels ; cette derniere appellation désigne des procédés qui sont apparus apres 1945 en
grande partie pour usiner des matériaux se prétant difficilement aux techniques d’usinage
classiques. On peut classer les procédes d’usinage, selon les phénomenes physiques

correspondants, en trois catégories principales [1].

e Procédés de coupe : L’enlévement de matiere se fait par action mécanique d’un
outil coupant ; la force appliquée induit la formation, a I’échelle macroscopique, de copeaux.
Il existe un grand nombre de procédes dont les principaux sont :

- les procédés a forte vitesse (15 m/min) et grand débit de matiére (fraisage,
tournage, percage) ;
- les procédés de vitesse plus faible (sciage, rabotage, mortaisage, brochage, taraudage

et alésage, ...).

e Procédéspar abrasion : L’enlévement de matiére est di a I’action mécanique d’un
grand nombre de grains abrasifs de petite taille et de haute dureté. Ces grains agissent selon
deux modalités différentes ; ils sont soit :

- liés a un support solide (abrasion a deux corps) : par exemple, rectification ;
- transportés par un milieu fluide (abrasion a trois corps) : par exemple, rodage et

polissage a la pate abrasive.

e Procédés physico-chimiques: Ils sont tous qualifiés de non traditionnels ;
I’enlévement de matiére est réalisé (a I’exception de I’impact d’un jet d’eau) par des actions
non mécaniques :

- action thermoélectrique d’un arc électrique (électroérosion), d’un plasma ou d’un

faisceau de lumiére cohérente (laser) ;
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- action thermochimique de la flamme d’un chalumeau (oxycoupage) ;
- réaction électrochimique dans un électrolyte (usinage électrochimique) ;

- réaction chimique avec un liquide (usinage chimique).

Dans la présente étude, nous nous sommes limités a priori au processus de tournage et,
plus particulierement, & une opération de chariotage afin de contribuer a son optimisation ou a
sa performance.

[.1.1. Processus detournage:

Le processus de tournage met en jeu deux éléments essentiels ; a savoir : la piéce a
usiner et I’outil de coupe. Chacun d’eux est animé d’un mouvement ; I’outil est animé d’un
mouvement d’avance longitudinal et/ou transversal par rapport a I’axe de la piéce. Cette
derniere est animée d’un mouvement de rotation (mouvement de coupe). L’interaction entre
ces deux éléments donne naissance a un copeau par enlevement de matiére de la piece ; elle
est contrélée par des conditions de coupe : vitesse de coupe, avance, profondeur de passe,
géométrie de I’outil, nature des matériaux des deux éléments, lubrification, etc. [2].

Le processus de tournage est réalisée sur une machine-outil dite tour ; la figure qui suit illustre

les composantes d’une telle machine.

Figurel.l: Présentation d’un tour.

Les opérations réalisées sur un tour peuvent étre extérieures ou intérieures relativement a la
piéce. Pour les opérations extérieures, on trouve : le dressage, le chariotage, le décolletage et
le rainurage. Quant aux opérations intérieures, on rencontre : le percage, I’alésage et le

dressage. La figure qui suit illustre schématiquement ces opeérations.
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Figurel.2: Opérations de tournage [8].

a) Opérations extérieures : (1) Dressage, (2) Chariotage, (3) Chariotage conique,
(4) Décolletage, (5) Rainurage. b) Opérations intérieures : (1) Percage, (2) Alésage,
(3) Alésage et dressage.
Rappelons que dans cette étude, nous nous sommes intéressés a une opération de chariotage ;
pour cette derniere, I’outil est animé d’un mouvement d’avance longitudinal, et la piece est

mise en rotation.

Sens de rotation Pidce

Outil

Figurel.3: Mouvements dans une opération de chariotage.

[.1.2. Définition et choix des paramétres de coupe:
Parmi les conditions de coupe évoquées ci-dessus, trois grandeurs physiques, définies
comme étant les parameétres de coupe, sont introduites par I’opérateur [2] ; a savoir :
- La vitesse de coupe: Elle est notée V. et elle est mesurée en (m.min™); son
expression est la suivante :
3D

=D (goxe)=>2 (1)
2x1000 100
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C’est la vitesse tangentielle de défilement du copeau ; elle dépend de la vitesse angulaire ®
(rad.s™) de la piéce et de son diamétre D; (mm). La vitesse angulaire o est dfinie par rapport
a la fréquence de rotation de la broche N mesurée en (tr.min™) comme suit :
_2nN_=nN
60 30
- L’avance: Elle est notée (f) et elle est mesurée en (mm.tr™) ; c’est le déplacement de

(1.2)

I’outil a chaque tour de la piece. La vitesse d’avance Vi est la vitesse de déplacement de
I’outil ; elle est exprimée selon :
V,=f.N (1.3)
- La profondeur de passe est notée (ay) ; elle est mesurée en (mm). Elle est égale a la
différence des rayons avant et aprés usinage. Pour une opération de chariotage en coupe
orthogonale, elle correspond a la largeur du copeau.

On rencontre deux approches pour le choix des parametres de coupe [3] ; & savoir :

- La premiére donne une large place a I’expertise de I’entreprise en gérant une base de
données souvent volumineuse et acquise au cours du temps (des tables ou des abaques
permettant d’obtenir rapidement les paramétres de coupe convenables).

- La deuxiéme fait appel a une modelisation du probléme a partir de lois expérimentales

en utilisant des tables de coefficients expérimentaux associés.
Pratiqguement, un opérateur choisit les parameétres de coupe en considérant les contraintes liées
au processus d’usinage. Le choix de la machine impose le respect d’une gamme de vitesses de
coupe et d’avances et des limitations relatives a la puissance et au couple disponible a la
broche et a la poussée admissible sur le chariot. Le choix d’une plaquette (outil) limite les
efforts de coupe qui doivent rester inférieurs aux efforts admissibles par celle-ci.
En plus, le choix des conditions de coupe pour un matériau donné dépend du mode de
travail (ébauche ou finition). Pour un travail d’ébauche, les principaux parametres a
considérer sont :

- la durée de vie de I’outil de coupe (temps effectif de coupe avec la méme aréte),

- les efforts de coupe (limites de puissance de la machine-outil).
Pour un travail de finition, on recherche la qualité dimensionnelle et géométrique de la surface
usinée ; le principal parametre a prendre en compte étant la rugosité de la surface usinée.

Aussi, il existe une grande diversité d’outils de coupe ; toutefois, les principaux
éléments des différents outils sont semblables. Ainsi, afin de simplifier la compréhension de

différents éléments définissant un outil quelconque, nous nous baserons a priori sur un

5
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outil de coupe en tournage. Ce dernier est constitué d'un corps et d'une queue ; la partie de
I'outil qui intervient directement dans I'opération de coupe est appelée partie active. Cette
derniere est limitée par trois faces : la face de coupe sur laquelle glisse le copeau et les deux
faces de depouille (principale et secondaire) sur lesquelles frottent les surfaces usinée et
engendrée.

L aréte principale est I’intersection entre la face de coupe et la face de dépouille principale, et
I’aréte secondaire est I’intersection entre la face de coupe et la face de dépouille secondaire.
La jonction des arétes principale et secondaire forme le bec de I’outil ; il peut étre vif ou
arrondi.

Les schémas de la figure qui suit illustre le design d’un outil de tournage sans plaquette
rapportée et les angles principaux tels que 1’angle de coupe (y), I’angle en dépouille @),

I’angle de taillant () et I’angle de direction d’aréte (k).

Queue
Corps \

Bec de I’outil

Aréte secondaire Sens d’avance

Surface d’appui
Face de coupe

Aréte principale

4 Face de dépouille
principale
Face de dépouille ) )
Partie active

secondaire

Figurel.4: Design de I’outil de coupe [2].

Globalement, I’angle de coupe a une influence sur la maniere dont s’écoule le copeau sur la
face de coupe et ainsi sur les efforts de coupe, la puissance consommeée, les dégagements de
chaleur, etc. L’angle de dépouille influe sur le frottement entre I’outil et la surface engendrée,
donc sur la durée utile de I’outil. L’angle de taillant affecte la résistance a la rupture de la
partie active. L angle de direction d’aréte a une influence sur la direction des forces de coupe,

la protection de la pointe de I’outil et la direction d’évacuation du copeau.
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|.2. Configurations de coupe:

La coupe est dite orthogonale quand nous prenons en considération qu’une seule aréte
de coupe (aréte principale) perpendiculairement a la vitesse de coupe et a la vitesse d’avance.
L’hypothése simplificatrice communément employée en coupe orthogonale consiste a
considérer un état de déformations planes. Cette hypothése n’est licite que lorsque la largeur
de coupe est grande devant I’avance. Le cas d’une coupe orthogonale correspond, par

exemple, au tournage d’un tube ou d’une couronne comme indiqué sur la figure qui suit.

Piece
Copeau
Vi
L -
Outil

N

.

La majorité des modeéles de coupe actuels tant analytiques que numériques sont basés sur la

Figurel.5: Coupe orthogonale.

configuration d’une coupe orthogonale. Pour cette derniere, la valeur de I’angle de direction
d’aréte k, = 90° ; I’orthogonalité de I’aréte par rapport au mouvement de coupe ou a la vitesse
de coupe se traduit par un angle d’inclinaison d’aréte As = 0°.

Pratiqguement, la modélisation réaliste correspond au cas d’une coupe oblique. La notion de
coupe oblique est liée a la direction de I’aréte de coupe, c'est-a-dire aux cas ou I’aréte de
coupe (aréte principale) n’est pas simultanément perpendiculaire a la vitesse de coupe et/ou a
la vitesse d’avance. A cet effet, on peut distingue deux configurations de base ou I’aréte de

coupe n’est pas perpendiculaire a (V.) et/ou a (V).

|.3. Formation du copeau :

La formation du copeau fait intervenir un grand nombre de paramétres tels que la
rhéologie du matériau usiné, la nature du contact outil-matiere et les différents paramétres
d’usinage [2]. La compréhension des divers phénoménes qui entrent en jeu lors d’une

opération de coupe nécessite une observation locale trés fine basée sur :
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- une méthode de visualisation et d’investigation métallographique des essais de coupe
brusquement interrompue (Quick-stop) ;

- un procedé de microcinematographie qui permet de visualiser la formation du copeau ;
I’observation de ces films montre que le procéde de coupe des métaux correspond a une tres
forte compression d’une partie de la matiere sur I’outil qui se sépare de la piéce par
cisaillement.

La coupe est un phénomene assez complexe a modéliser a cause des fortes non linearités et
des phénomeénes thermiques et mécaniques mis en jeu. Cette complexité est due
principalement aux grandes déformations, aux grandes vitesses de déformations dans les
zones de cisaillement et aux problémes de contact dus aux frottements intenses aux interfaces
outil-copeau et outil-piéce.

A toutes ces complexités de nature mécanique viennent s’ajouter la génération locale de
chaleur et du fort gradient de température généré a travers les transformations en chaleur de
I’énergie de déformation plastique et de frottement.

Rappelons que la coupe consiste a séparer de la piece un copeau a I’aide de I’aréte d’un outil.
Cette separation s’explique par la plastification de la matiére en raison de la contrainte
imposee par I’outil. Ceci implique, dans certains cas, I’apparition d’une amorce de fissure
dans la matiére usinée au niveau de I’aréte. Le mouvement d’avance de I’outil dans la matiére
propage cette fissure et réalise la décohésion. Le cisaillement s’interpréte donc comme une
succession de ces deux phénomenes.

L’analyse expérimentale d’une séquence de coupe améne toujours a observer principalement

quatre zones du champ de déformations.

3- Zone de cisaillement
secondaire

2- Zone de cisaillement
primaire

/ Surface

_____________ usinée

Piéce 1- Zone d’amor ce de 4- Zone de frottement
fissure outil-piece

Figurel.6: Zones de déformations [2].

- Lazone1: est une zone d’amorce de fissure qui sépare la matiere de la piece en deux
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parties ; elle entoure de maniére étroite I’aréte de I’outil en se développant légerement en
amont. L’aréte de I’outil exerce un effort de compression, et il existe un point singulier ou le
métal est separé en deux parties : surface usinée et copeau.

- La zone 2: appelée zone de cisaillement primaire ; la matiere donne naissance au
copeau. Elle subit en un temps trés bref une déformation plastique considérable en raison du
changement brutal de direction et de I’échauffement important vu le faible volume de matiére.
Le cisaillement intense entraine des conditions considérables : des déformations généralement
supérieures & 200 % et des vitesses de déformation de I’ordre de 10 &4 10°s™.

- La zone 3: est une zone de frottement intense du copeau sur la face de coupe de
I’outil, c’est la zone de cisaillement secondaire. Cette zone est caractérisée par son épaisseur
qui est une fraction de I’épaisseur du copeau (de I’ordre de quelques pourcents ~ 2 %).

- Lazone 4: est la zone de frottement entre la surface usinée et la face de dépouille de

I’outil ; cette zone est appelée zone de depouille.
Notons que les zones de cisaillements primaire et secondaire sont le siege de tres fortes
déformations plastiques a grande vitesse et de frottement intense, ce qui engendre localement
un fort gradient de température et une génération de quantité de chaleur qui va se dissiper
dans le copeau, I’outil et la piece.

En fonction des conditions de coupe et du couple outil-matiere, on peut effectuer une
classification bréve des formes d’élaboration du copeau suivant les trois groupes principaux
suivants : copeau continu, discontinu et celui avec aréte rapportée.

» Copeau continu: Il se forme par déformation plastique de cisaillement sans
fissuration au niveau de la zone de cisaillement primaire. Ce cas est plus simple a traiter ; la
matiere s’écoule sur I’outil de fagcon continue et stationnaire. La plupart des travaux sur la
modélisation de la coupe se rapportent a ce cas de copeau.

» Copeau discontinu : Dans la catégorie des copeaux discontinus, on consideére deux
cas distincts : les premiers résultent d’une deformation plastique jusqu'a la défaillance du
matériau suivie d’une fissuration de sorte qu’il se forme des éléments plus ou moins
continus ; ces copeaux sont caractéristiques de I’usinage des aciers. Les seconds se forment
sans deformation plastique importante par arrachement d’éléments irréguliers ; on observe ce
comportement dans le cas de I’usinage d’un matériau fragile comme la fonte. Aussi, la rigidité
du porte-outil est un facteur influent sur la formation des copeaux discontinus.

» Copeau avec ar éte rapportée: L’un des phénomenes les plus particuliers lors de la
formation du copeau est la création d’aréte rapportée. Un fragment du matériau de la piece se

fixe dans la zone de I’aréte de coupe ou les vitesses de glissement sont nulles en formant a
9
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I’extrémité de celle-ci un petit tranchant dont la géométrie évolue continuellement de sorte

que tout le processus soit influencé par des formes d’élaboration différentes.

|.4. Effets énergétiques associés au tournage :

|.4.1 Effortsde coupe:
En coupe oblique, I’effort de coupe Fg est la résultante de trois composantes F, Fr et

Fgp = /Fg + F? + F2 (1.4)

La figure qui suit illustre les composantes de I’effort résultant (Fr) pour une opération de

Fp ; soit :

chariotage.

Fr: Eff(_)rt résultant F, : Effort de coupe

F; : Effort d’avance
F, : Effort de pénétration

Figurel.7 : Composantes de I’effort de coupe en chariotage.

v’ L’effort tangentiel (F¢) ou effort de coupe : c’est I’effort paralléle a la tangente a la
surface de la piéce au niveau de la pointe de I’outil.

v’ L’effort axial (Ff) ou effort d’avance : il correspond a la force appliquée sur I’outil
parallelement a I’axe de rotation de la piéce a usiner. Il est pratiquement nul dans la
configuration de coupe orthogonale.

v' L’effort radial (F,) ou effort de pénétration qui est défini comme étant I’effort
parallele au rayon de la piece.

La connaissance des efforts de coupe nous renseigne en autres sur la puissance mécanique
nécessaire a I’enlevement de matiere. De plus, elle permet de délimiter la zone de coupe en
choisissant des valeurs des efforts acceptables pour I’outil. La plage de fonctionnement
autorisée est établie essentiellement en considérant I'évolution de la pression spécifique de

10
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coupe (Ks) en fonction de la variation de la vitesse de coupe, et ce pour des conditions
d'avance et de profondeur de passe correspondant a celles du domaine de validité de I’outil
coupant. Cette méthodologie s’inscrit dans la démarche appelée Couple-Outil-Matiere COM
(norme AFNOR XP E 66-520-5) [4].

La pression spécifique de coupe Ks (exprimé en N/mm?) peut étre calculée grace par exemple
a des mesures de puissance ou d'effort de coupe en cours d'usinage en utilisant I’équation qui
suit :

F. F.

Ky=-r—= (1.5)

A_C fxap

Ou A. est la section du copeau.

La mesure des efforts de coupe se fait & I'aide d'une platine dynamométrique. Pour se faire, on
mesure les déformations imposées par les efforts de coupe sur la platine a l'aide de capteurs
piézoélectriques précontraints dans les trois directions de I’espace. Les platines
dynamometriques présentent des qualités appréciées en usinage a cause de leur sensibilite,
leur précision et surtout leur grande rigidité qui leur permet de les utiliser sans perturber
I’opération d’usinage. Cette platine permet d’obtenir les trois composantes de I’effort global

de coupe (FRr). La chaine d’acquisition de I’effort de coupe peut étre schématisée comme suit.

Effort résultant Signaux de charge dans Tensions de sortie Signaux échantillonnés
exercé par 'outil les trois directions proportionnelles aux des efforts dans les trois
sur la piece orthogonales efforts dans les trois directions orthogonales
directions orthogonales
— —»
dynamométre amplificateurs carte PC
—» — ™ decharge [ ™ dacquisition :>
— —»

Figurel.8: Chaine d’acquisition des composantes de I’effort de coupe.

La puissance de coupe est donnée par la formule :
P.=F.-V.+F V (1.6)
Puisque V; n'est en général que de l'ordre de 1/100°™ de V., on néglige couramment le terme
(Ft .V) ; ainsi, on obtient pour I’expression de la puissance de coupe la formule suivante :
P.=F.-V.=K,-A.-V. (1.7)

Les vitesses de coupe (V) et d’avance (V) sont schématisées sur la figure qui suit.

11
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Figurel.9: Vitesses de coupe et d’avance en chariotage.

La figure qui suit montre a titre indicatif les évolutions des composantes de I’effort de coupe
en fonction des parametres de coupe.

Efforts de coupe Efforts de coupe

Vitesse de coupe Profondeur de passe

Efforts de coupe

— Fy

— F

Avance

Figure .10 : Evolutions des composantes de I’effort en fonction des paramétres de coupe.

A travers ces évolutions, nous pouvons remarquer que les composantes de I’effort de coupe
diminuent avec I’augmentation de la vitesse de coupe a partir d’une certaine valeur. Aussi, les
composantes de I’effort de coupe augmentent d’une facon linéaire avec I’augmentation de la

profondeur de passe. Par contre, les évolutions sont non linéaires (de type puissance) en
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fonction de I’avance ; si I’avance augmente, les composantes de I’effort de coupe augmentent.
En matiére de modélisation, les composantes de I’effort de coupe ou I’effort résultant peut
étre exprime par une relation mathématique qui traduit son évolution en fonction des
paramétres de coupe ; c’est ainsi I’objet de la présente étude. A cet effet, nous considérons par
la suite dans nos développements deux sortes de modélisation statistique ; a savoir: la
régression linéaire multiple et les réseaux de neurones artificiels pour dégager un modéle de
prédiction de I’effort de coupe. La modelisation de I’effort de coupe voire sa prédiction peut
étre utilisée, a titre indicatif, dans I’élaboration de stratégie de commande adaptative d’une

machine-outil et dans la surveillance et I’observation des outils de coupe.

|.4.2 Effetsthermiques:

Lors de la coupe, la connaissance des phénomenes thermiques induits est primordiale
pour la compréhension de la coupe et pour améliorer I’usinabilité de certains matériaux. De
plus, ces températures influent sur le produit final (contraintes résiduelles, état de surface,
tolérances géometriques, ...). L’analyse de température dans la zone de coupe est tres
complexe et difficile. En effet, les forts gradients thermiques et le mouvement des différents
antagonistes (piéce, outil, copeau) nécessitent d'avoir un systéeme de mesure de température
qui prend en compte toutes ces spécificités. L’élévation de la température lors d’un processus
d’usinage est due a un effet conjugué des phénoménes de dissipation d’énergie dans
différentes zones de déformation plastique et des phénomeénes de frottement. La figure qui
suit illustre les flux thermiques dissipés dans I’outil, la piéce et le copeau.

i '.1|_\¢.11:

Puece

tg, Prp, & sont respectivement les flux dissipés

dans I"outil, dans la piéce ot dans le copean.

Figurel.11 : Flux thermiques dissipés en usinage [5].
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Les différentes sources de chaleur se résument ainsi :
@: Production de chaleur due a la déformation plastique dans la premiére zone de cisaillement
primaire.
(2: Production de chaleur due au frottement & I’interface outil/copeau.
@: Production de chaleur due a la déformation plastique dans la seconde zone de cisaillement
secondaire.
@: Production de chaleur due a la déformation plastique dans la troisieme zone d’amorce de
fissure.

(®): Production de la chaleur due au frottement a I’interface outil/piéce.
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I1.1. Analyse descriptive desdonnées:

L’analyse de liaisons entre deux variables mesurées simultanément constitue I’un des
principaux objets de la modélisation expérimentale. A partir d’un ensemble de mesures
simultanées de deux variables (Xj, yj), peut-on trouver une relation mathématique qui
permette d’estimer (y) en fonction de (x) ?

A ce sujet, I’expérimentateur est amené a se poser une premiére question : comment choisir la
forme mathématique du modele ? Une fois cette forme mathématique adéquate trouvée,
comment estimer les paramétres inconnus qu’elle comporte nécessairement ? Et finalement, le
modele trouvé est-il précis ou pertinent ?

Avant toute modélisation de la relation entre deux variables, un travail préliminaire
d’observations des données s’avere nécessaire. Les représentations graphiques en constituent
les outils de base. Tout simplement, on représente les couples (X, yi) de données disponibles
sur un graphique plan en faisant figurer la variable (y) en ordonnée (convention habituelle)
qu’on veut privilégier comme étant la variable a prédire (variable expliquée ou réponse). La
variable explicative (x) est mise en abscisse ; on parle souvent de nuage de points pour ce type
de représentations.

Si le graphique met en évidence une relation a peu prés linéaire entre les deux variables, la
méthode des moindres carrés s’impose comme un outil complémentaire trés efficace ; c’est la
premiére étape de mise en ceuvre de la Régression Linéaire Simple (RLS) [6].

Si on suppose que le modele empirique de relation entre deux variables (y) et (x) est une
droite d’équation: y = ap + a; X, alors on cherche les coefficients (ag) et (a;) telle que la
droite représente au mieux le nuage de points considéré.

On note §. les valeurs predites par le modele exprimée par I’équation :

¥, =ap+arx (1.2)
Et e; les résidus (écarts entre valeurs mesurées et celles prédites) exprimés par :

€& =Yi—¥, =Vi—a —ar X (11.2)
Le critere des moindres carrés consiste a chercher le couple de valeurs (ap) et (a;) qui

minimise la somme des carrés des résidus SCEg ; soit :
min SCEg = min Z?:l e’ = min Z?:l(yi —ag—ap X)°? (11.3)
Pour calculer les coefficients (ag) et (a;) du modele, il s’agit de trouver un seul extremum

solution du systéme d’équations suivant :
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J0SCE R
aao
JdSCER
daq

(11.4)

La premiére équation donne une condition sur la droite des moindres carrés :

dSCE g
aao

=2Xi(@ ta;x;—y) =0 =a, =y — aX (11.5)
Cette droite passe par le point moyen qui est le centre de gravité du nuage de points considéré.

La seconde équation du systeme (11.4) conduit a :

9SCE
—R =23 x(ag+a; x;—yi) =0=>ag X X + a; 1ty X} iz1 X;yi(11.6)

Cette derniére équation combinée avec I’équation (11.5) permet d’écrire :
gy
ag =22n — (11.7)

X!
n i g2
i=1p X

Le dénominateur de cette derniere équation représente la variance empirique de (x) et son
numerateur correspond a la covariance empirique de (x) et (y).

La pertinence du modele peut étre jugée par une analyse de la variance qui est souvent
utilisée pour caractériser la qualité d’ajustement. On appelle somme des carrés des écarts

totaux SCE~ la quantité définie par :

SCEr = ). (vi = 9)? (11.8)
Cette derniére quantité n’est rien d’autre que la variance empirique de (y) qui caractérise sa
dispersion.
L’equation d’analyse de la variance est exprimee par :

SCEr = X, 0 =9 = 2,00 =97+ X6 - 9)° (11.9)
Soit :

SCE7 = SCEg + SCEy (11.10)
Le terme SCEy est la somme des carrés des écarts expliquée par le modele et traduite par

I’équation qui suit :

SCEw = Y., (i — ¥)* = R®SCE; (11.11)
Ou (R) est le coefficient de corrélation linéaire simple entre (y) et (x) ; soit :
n Xi¥i ——
R=——tn 7 (11.12)

Le coefficient de corrélation linéaire, quotient de la covariance des variables (x) et (y) par le
produit de leurs écarts-types, est un nombre compris entre -1 et +1. Si R = +1, I’ajustement

linéaire est parfait ; donc, les points sont parfaitement alignés sur la droite de régression et la
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somme des carrés des écarts résiduels est nulle. Par contre, si R = 0, le modéle linéaire est

sans intérét.

I1.2. Régression Linéaire Multiple:

La Régression Linéaire Multiple (RLM) est une analyse statistique qui décrit les
variations d'une variable endogéne associée aux variations de plusieurs variables exogenes
[9]. C’est une généralisation de la Régression Linéaire Simple a plusieurs variables exogenes.
Le modéle théorique, formulé en termes de plusieurs variables explicatives, prend la forme
suivante :

Vi = ag +arXj; + azXip+... +ajx;; (1.13)
Oug; (i = 1, n) est la variable endogéne ou expliquée prédite, (Xi1, ..., Xij) sont les variables
explicatives ou exogenes, (ao, ..., ;) sont les paramétres du modele.

Sous forme explicite, I’équation (11.13) peut étre écrite comme suit :
(Y1 = Qdp + d1X11 + -4 a]-Xl]- + €1
Y2 = Qdp +aiXyy + 0+ anZj + e,

. : (11.14)

\Yn = Qg + a1Xp1 + -+ Xy + €y
Les erreurs ou résidus e; traduisent I’influence des phéenomenes perturbateurs.

Sous forme matricielle, ce dernier systeme peut étre exprimé selon :

ao

Vi 1 Xqq o Xy a) eq
<5)= : oo +(3) (11.15)
Yn 1 Xpp o0 X 3 e,
Sous forme compacte, on peut écrire ce qui suit :
Y=Xa+¢ (11.16)
Rappelons que le but sera d’estimer les paramétres (ao, ..., a;) ; a cet effet, le principe des

moindres carrés consiste a rechercher les valeurs des parameétres qui minimisent la somme des

carrés des résidus ; soit :

n
min Z?:l(yi —9)?% = minz_ 1(yi —ag — aXj;—... —ajX;j)* (11.18)
1=
TS . Y (yi—91)? .
Ceci revient a rechercher les solutions de : % =0 (avec k=0, )).
k

Nous avons (j+1) équations, dites équations normales, a résoudre ; la solution obtenue est
I'estimateur des moindres carrés ordinaires exprimé par :
a=X"X)"1XTy (11.19)
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Ou X" est la matrice transposée de X.

L’équation d’analyse de la variance, définie pour la Régression Linéaire Simple, reste
valable dans le cas de la Régression Linéaire Multiple exactement sous la méme forme pour
caractériser la qualité de I’ajustement. Le tableau qui suit résume les différents parametres

d’analyse de la variance.

Sourcedelavariation | Sommedescarrésdesécarts | Degrésdeliberté | Carrés moyens
o A - N2 _ SCEy

Expliquée (Modele) SCEy = Z @,-v j CME = ],

. ~\2 . SCE
Résiduelle SCER = Z (yi -9) n-j-1 MSE = —=
i n—j—1

2
Totale SCE = Z )] n-1

Tableau I1.1: Parametres d’analyse de la variance.

Un autre indicateur spécifique permet de traduire la fraction de la somme des carrés des écarts
totaux expliquée par le modele, il s’agit du coefficient de détermination exprimé par
I’équation qui suit :

__SCEm _ SCE R

R? = =
SCE T SCE 1

(11.20)

Avec : R = VRZ est le coefficient de corrélation multiple.

Le rapport (R?) est toujours compris entre 0 et 1, et vaut 1 dans le cas d’une liaison linéaire
parfaite entre la réponse et les variables explicatives. Il est certes un indicateur pertinent mais
il présente un défaut parfois ennuyeux, il a tendance a augmenter au fur et a mesure que I'on
ajoute des variables dans le modéle. De ce fait, il est inopérant si I'on veut comparer des
modeles comportant un nombre différent de variables. Il est conseillé dans ce cas d'utiliser le
coefficient de détermination ajusté qui est corrigé des degres de libertés. Le (R?) ajusté est
toujours inférieur au (R?).

Le (R?) est un indicateur simple, on comprend aisément que plus il s’approche de la valeur 1,
plus le modéle est intéressant. En revanche, il ne permet pas de savoir si le modéle est
statistiquement pertinent pour expliquer les valeurs de (y). Ainsi, nous devons nous tourner
vers les tests d'hypothéses pour verifier si la liaison mise en évidence avec la régression n'est
pas un simple artefact. La statistique dédiée a ce test s’appuie (parmi les différentes
formulations possibles) sur le (R?), il s’écrit :

RZ

Fcalc = ﬁ_ (“21)
n—j—1

et suit une loi de Fisher a (j, n-j-1) degrés de liberté.
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La région critique du test est donc le rejet de I’hypothése d’avoir des coefficients estimés nuls
si et seulement si Feac > F1 — ay (j, n-j-1) ; ou a, est le risque de premiére espéce.

Une autre maniere de lire le test est de comparer la p-value (probabilité critique du test) avec
ar ; i elle est inférieure, I'hypothese d’avoir des coefficients estimés nuls est rejetée.

Apres avoir obtenu I'estimateur, son espérance et une estimation de sa variance, il ne
reste plus qu'a calculer sa loi de distribution pour produire une estimation par intervalle et
réaliser des tests d'hypothéses. Le rapport d'une loi normale et de la racine carrée d'une loi y*
normalisée par ses degrés de liberté aboutit a une loi de Student. Nous en déduisons donc la

statistique qui suit une loi de Student a (n-j-1) degrés de liberté :

f = % (11.22)

I1.3. Réseaux de Neurones Artificiels :

Les réseaux de neurones artificiels constituent une alternative a I’approche par

Régression Linéaire Multiple. Il s’agit en fait d’un cas de régression non linéaire.

[1.3.1. Neurones biologique et artificiel :

Les neurones biologiques sont les principales cellules du systeme nerveux, dont le réle
est d'acheminer et traiter les informations dans notre organisme. Ils sont des milliards dans
notre cerveau ; ils sont composés d'un noyau (soma) entouré de structures configurées en

étoile appelées les dendrites et d'un long prolongement appelé I'axone.

b

Dendrites

= Direction
impulse

>4

Direction of impulse neuron

Figurell.1: Structure d’un neurone biologique [12].

Les informations aprés traitement sont acheminées vers les autres neurones par les synapses.
La structure d’un neurone artificiel est en fait copiée sur la structure d’un neurone

biologique. Les principales structures biologiques des neurones ont toutes leur équivalent

artificiel ; ceci ayant pour but de reproduire leur fonctionnement de la meilleure fagon

possible (d’une maniere logique, simple et facilement représentable par I’informatique) [10].
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Un neurone est une minuscule structure qui traite les influx nerveux (entrées) qui arrivent
chacun selon son importance relative, et qui émet un signal de sortie. Les neurones artificiels
reproduisent le méme procedé, recevant chaque un signal d’entrée tempére par un poids ; ces
poids sont aussi appelés poids synaptiques par analogie. Les entrées pondérées,
habituellement sommées, sont ensuite comparées a un seuil d’activation et passées dans la
fonction du neurone (habituellement une fonction tres simple) qui produit la sortie désirée.
Dans les neurones biologiques, les entrees et sortie sont des influx électriques. D’une maniere
générale, un neurone constitue un minuscule processeur capable de gérer une fonction simple.

Le tableau qui suit donne une comparaison entre un neurone biologique et un neurone

artificiel.
Neurone biologique | Neurone artificiel
Soma Neurone (processeur)
Dendrite Entrées
Axone Sortie
Synapse Poids

Tableau I1.2 : Analogie entre neurones biologique et artificiel.

Habituellement, les neurones sont reliés ensemble en réseaux et sont batis en niveaux
hiérarchisés. Les neurones d’un niveau passent leurs sorties aux neurones du niveau suivant
(devenus des entrées).

Historiquement, les principales étapes de développement des réseaux de neurones sont
synthétisées dans le tableau qui suit [6] :

Année Référence Développement

1940 Differents scientifiques tentent de modéliser le cerveau
humain avec un objectif qui est la reproduction artificielle
des capacités naturelles; a savoir: la mémoire et le
comportement intelligent.

1943 McCulloch et | Formalisation du fonctionnement élémentaire du cerveau
Pitts humain par un operateur binaire a seuil, le neurone formel.
La difficulté réside dans la modélisation de la principale
qualité humaine ; a savoir : la faculté d’apprentissage.

1949 Hebb Hebb établit une régle d’apprentissage renforcant la
connexion entre deux neurones si ces derniers sont actifs
simultanément.

1958 Rosenblatt Développement des premiers réseaux de neurones capables
d’apprendre a partir d’exemples, les perceptrons.

Leur structure est simple, composée de deux couches, une
d’entrée et une de sortie. La regle d’apprentissage, utilisant
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un ajustement itératif des poids, est plus puissante que la
régle de Hebb.

1960 Widrow et Hoff | La regle Delta, proche de la loi d’apprentissage du
perceptron, préfigure la régle de la rétro-propagation du
gradient.

1969 Minsky et Papert | Ces auteurs dénoncent les limites théoriques du perceptron
de Rosenblatt (en I’occurrence, la non-résolution des
problemes  linéairement  séparables).  Associé  au
développement de I’intelligence artificielle, leur article
porte préjudice aux travaux sur les techniques neuronales
qui restent au point mort pendant une dizaine d’annees.

1970 Développement de I’informatique qui relance la recherche
neuronale a la fin de cette décennie.
1985 Le Cun, Algorithme de rétro-propagation du gradient appliqué aux

Rumelhart et al. | perceptrons multicouches qui permet a des réseaux

neuronaux de simuler les fonctions que le perceptron ne

pouvait pas apprendre.

Années Essor des réseaux de neurones dans des domaines aussi
90 variées que la physique, les mathématiques, la biologie,

I’économie, I’analyse des processus industriels, etc.

Tableau I1.3 : Historique des réseaux de neurones.

[1.3.2. Modéled’un neurone artificiel :

En 1943, McCulloch et Pitts ont proposé le premier modele de neurone artificiel, qui
deviendra la base des réseaux de neurones artificiels [10]. Ce modéle de neurone (également
appelé neurone de McCulloch-Pitts) utilise la sommation des entrées pondérées et une

fonction de signe (comparée au seuil 6) comme fonction d’activation ; soit :

E (11.23)
{+1 si X, >0
Y= )

(Xg) est la somme des entrées ponderées ou I’activité du neurone, (Y) est la sortie ou le
potentiel du neurone, et (w;) sont les poids synaptiques qui pondérent les entrees.

Le neurone formel est ainsi défini comme un processeur mathématique non linéaire pouvant a
tout instant calculer son activité et son potentiel. La figure qui suit schématise le modéle d’un

neurone artificiel.
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Fonction d’activation appliquée

Entrées Poids de connexion 3 la somme des entrées
. @\ /
~> A K A
+1— Sortie
Xi — (W > 3 =X > > v
= 4 —-1

Xn _>@/
Neurone

Figurell.2: Schématisation du modéle d’un neurone artificiel.

Le seuil d’activation d’un neurone peut également étre considéré comme une entrée fixe de
valeur 1 et de seuil (6). Cette maniére de procéder permet d’inclure la modification du seuil
dans un algorithme dit d’entrainement du réseau. Cependant, cette modification n’est correcte

que lorsque la fonction d’activation s’effectue sur (Xg) auquel on soustrait le seuil (0) ; soit :

U=> xw, -0
i=1 (11.25)
_{+l siu>0

La fonction d’activation est aussi connue sous le nom de fonction de transfert. Pratiquement,
on rencontre différentes fonctions de transfert [11] ; a cet effet, le tableau qui suit résume les
différentes fonctions de transfert utilisées par le logiciel MATLAB.

Nom delafonction Relation entrée/ sortie | cone Nom - Matlab
_ Y=0siU<0 = _
Seuil ) hardlim
Y=1s51U=0 —
) . Y=-1siU<0 T .
Seuil symétrique ) -1 hardlims
Y=1s1iU=0 —
Linéaire Y=U 74 purelin
Y=0siU<O0
Linéaire saturée Y=UsiO<sU<1 L satlin
Y=1siU>1
Y=-1siU<-1
Linéaire saturée symétrique Y=Usi-1<U<1 7£ satlins
Y=1siU>1
Y=0siU<0 )
Linéaire positive oslin
P Y=UsiUz0 4 P
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S 1 .
Sigmoide Y=o l logsig

el —e U

Tangente hyperbolique Y=g j[ tansig

Competitive

Y =1 pour neurone ayant max. U
C compet

Y = 0 pour les autres neurones

Tableau 1.4 : Fonctions de transfert sous MATLAB [11].

[1.3.3. Architecture et classification des Réseaux de Neurones Artificiels:

Un réseau de neurones est un ensemble de neurones mis en réseau de sorte que les
signaux sortants (sorties) des neurones deviennent des signaux entrants (entrées) pour d’autres
neurones. L’architecture générale des réseaux de neurones consiste en la représentation des
neurones en couches successives : la premiere représente la couche d’intrants, la derniére
étant la couche de sortie, les couches intermédiaires étant les couches cachées du réseau [10].
Ces couches sont dites cachées car de I’extérieur du réseau, on ne connait vraiment que les
signaux intrants et extrants. La figure qui suit montre, a titre indicatif, un réseau de neurones

ayant deux couches cachées.

Couche
de sortie

Couche | Couches
d’entrée : cachées
[

—>

Entrées Sorties

Figurell.3: Architecture d’un réseau de neurones (avec deux couches cachées) [10].

Les neurones de la couche d’intrants ne sont pas vraiment des neurones a traitement
d’informations mais ont pour seule utilité de normaliser I’entrée des signaux ainsi que la
distribution des signaux intrants. Dans cette architecture normalisée, les couches de neurones
sont totalement interconnectées, c’est-a-dire que les neurones d’une couche sont tous relies a
tous les neurones des couches adjacentes. Cette architecture normalisée peut sembler rigide,
mais elle permet une représentation correcte de la plupart des réseaux de neurones tout en
permettant I’utilisation d’algorithmes d’entrainement plus généraux.

D’une maniére générale, un réseau de neurones se comporte, d’un point de vue extérieur,
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comme une fonction qui traite des données et produit une réponse correspondante. Les
données d’entrée peuvent étre de n’importe quel type représentable de maniére binaire ou

numérique. Ces données peuvent également étre vues comme des vecteurs.

La principale catégorisation des méthodes neuronales repose sur la distinction entre

deux types d’apprentissage : supervisé ou non supervisé. Dans le premier cas, le réseau évalue
son succes ou échec quand un exemple connu appartenant a la base d’apprentissage lui est
présenté. Dans le second cas, un nombre suffisant d’exemples contenant des corrélations est
fourni au réseau autonome, de telle sorte que ce dernier dégage des régularites et les refléte au
niveau des ses sorties.
Une seconde classification est basée sur la dépendance au temps des entrées-sorties. A cet
effet, les réseaux de neurones peuvent étre statiques ou dynamiques. Les réseaux de neurones
dynamiques ou recurrents ont la capacité de s’actualiser (modifier les poids des liaisons) en
tout temps ; ils contiennent des rebouclages partiels ou totaux entre neurones, et présentent
donc une évolution dépendante du temps. Dans les réseaux de neurones statiques, le temps
n’intervient pas de facon significative.

Dans la présente étude, nous nous intéressons, a priori, aux réseaux de neurones

statiques supervisés.

[1.3.4. Entrainement des Réseaux de Neurones Artificiels:

Un réseau de neurones formels apprend par I’exemple, par comparaison d’un certain
nombre de cas connus a I’avance en termes de réponses. En pratique, un grand nombre
d’observations sont presentées sous forme de vecteurs d’entrée et de sortie au réseau, et le
calcul des poids synaptiques est réalisé afin que le réseau remplisse la tache qui lui est
affectée. Ce processus constitue I’entrainement ou I’apprentissage [6].

L apprentissage supervisé consiste, a partir d’une base de données constituée de valeurs
d’entrée et de sortie connues, a modifier I’architecture du réseau en ajustant itérativement les
valeurs des poids synaptiques afin de minimiser une fonction erreur entre les sorties calculées
et observees ; cette fonction erreur est aussi nommee fonction co(t.

On distingue plusieurs régles d’apprentissage : la régle de Hebb, la régle d’apprentissage du
Perceptron, la regle de Widrow-Hoff ou la regle Delta, et la rétro-propagation du gradient ou
la regle Delta généralisée.

En 1958, Rosenblatt proposa le perceptron, accompagné d’un algorithme d’entrainement. Un
perceptron est un réseau de neurones activés par une fonction de type linéaire.

L’apprentissage se base sur la mise a jour des poids synaptiques des intrants. On présente
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comme suit un algorithme d’entrainement pour un perceptron a un seul neurone [10].

Algorithme de traitement :

1- Initialisation
Mettre les poids initiaux wy(0), w,(0), ..., w,(0) ainsi que le seuil 6 & des valeurs aléatoires dans un
intervalle fixé. Mettre le taux d’apprentissage o, a une petite valeur positive.

2-  Activation
Activer le perceptron en appliquant les intrants X1 (p), X2(p). ..., Xn(p) et I’extrant désiré Y 4(p).

Calculer I’extrant actuel a I’itération p = 1.
Y(p)=f {in(p)wi(p)—ﬁ}
i=1

Ou fest la fonction d’activation du neurone.
3 Entrainement des poids

Mettre a jour les poids du perceptron

W, (p+1) =w;(p) +Aw, (p)

ou Aw, () est la correction de poids a I’itération p.

La correction de poids est calculée par la régle d’apprentissage suivante :
Aw,(p) = a, - x,(p)-&/(p)

Ou ei(p) = Yq(p) — Y(p) est le résidu a I’itération p.

4- Itération

Augmenter p de 1, retourner a I’étape 2 et répéter le procédé jusqu’a convergence.

La méthode de modification des poids est trés simple avec I’algorithme de Rosenblatt, mais il
implique quelques limitations d’apprentissage.

Dans le cas de perceptrons multicouches, comme on ne sait pas les extrants désirés des
couches cachées mais seulement de la derniére couche, il faut propager les erreurs de la
derniere couche a la premiere, et ce dans le sens contraire de I’exécution de réseau ; d’ou, le
nom de rétro-propagation des erreurs. De plus, les perceptrons multicouches utilisent des
neurones munis de la fonction d’activation sigmoide, celle-ci permettant les nuances
nécessaires a une bonne utilisation de la rétro-propagation.

La découverte d’une méthode générale d’apprentissage supervise des perceptrons
multicouches a joue un rdle majeur dans leur reconnaissance comme outil de résolution de
nombreux problemes. Cette méthode, nommée par extension de I’algorithme de calcul du
gradient qu’elle utilise, algorithme de rétro-propagation (appelée aussi regle de Delta

généralisée).
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[1.3.5. Etapes de construction d’un réseau de neurones:

La construction d’un réseau de neurones peut étre décomposée en cing (05) grandes
étapes synthétisées sur la figure I11.4 [6]. Une fois les variables d’entrée sélectionnées et la
base de donneées répartie, il convient d’optimiser le choix de I’architecture du réseau de

neurones, d’optimiser la procédure d’apprentissage, et, enfin, d’évaluer les performances du

Plans Analyse
d’expériences dimensionnelle

Etape 1 : Sélection desvariables

v

Etape 2 : Base de données

réseau de neurones élaboré.

Analyse des Connaissances
données physiques

A 4

40 % Apprentissage
30 % Validation
30 % Test

/ Etape 3 : Optimisation del’architecture \

ﬂu \ A moyenner sur plusieurs
- - R%entre sortie apprentissages et sur différentes
observée et prédite bases de validation.

Y

SO

/N

’
, \
’

’

Optimiser la fonction d’activation de

Fonction colit sur la la couche cachée et de sortie.

~.__ _base de validation
Nombre de

1
kk Nombre optimal  neurones cac@ /

]
]
]
)
1
1
!
N
]
]

Analyse del’influence
desentrées

/ Etape 4 : Optimisation de la procédure d’ appr entissage \

A

R? entre sortie
observée et prédite

A moyenner sur plusieurs
apprentissages et sur différentes
bases de validation.

A 4

Fonction codt sur la
base de validation
Ngmbre

kk Point d’arrét d'it'érations/ /
v

Etape 5 : Evaluation des perfor mances du r éseau de neur ones

T--
1
1
1
1
I
U
1
1
'

Régression linéaire entre valeurs observées et prédites

) Analyse des résidus
par le réseau de neurones sur la base de test.

Figurell.4 : Etapes de construction d’un réseau de neurones [6].
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eEtape 1: Il convient aprés avoir collecté des mesures expérimentales sur un certain
nombre de variables de minimiser leur nombre afin de modéliser le procéde étudié et de
sélectionner les plus pertinentes par rapport a la sortie du réseau. Ceci sera réalisé par des
méthodes telles que I’analyse dimensionnelle et/ou les plans d’expérience.

e Etape 2: Une fois les variables d’entrée sont sélectionnées, la base de données est
séparée aléatoirement ou d’une maniere figée en trois (03) sous-bases :

- La premiére est utilisee pour I’apprentissage proprement dit afin d’ajuster les

valeurs des poids de connexion.

- Laseconde, dite de validation ou de Vérification, est utilisée pendant I’apprentissage

pour régler des paramétres tels que le nombre de neurones cachés.

- Latroisieme sous-base, dite de test, permet d’établir la capacité de genéralisation du

réseau élaboré.

e Etape 3: Suite aux étapes 1 et 2, il convient d’optimiser le choix de I’architecture du
réseau de neurones en termes : de modéle neuronal, nombre de couches, nombre de neurones
caches, fonction d’activation, etc.

Le choix du modeéle neuronal se fait selon I’application projetée ; a cet effet, il existe un grand
nombre de modéles neuronaux : statiques ou dynamiques a apprentissage supervisé, et des
modeles a apprentissage non supervise.

Pour le choix du nombre de neurones cachés, il faut trouver le juste milieu entre un faible
nombre de neurones cachés qui augmente la probabilité d’atteindre un minimum local, et un
nombre trop eleve qui risque d’induire une mauvaise capacité de généralisation du réseau
élaboré.

Dans le cas (le plus courant) ou I’apprentissage est effectué avec I’algorithme de rétro-
propagation du gradient, la fonction d’activation de type tangente hyperbolique permet un
apprentissage plus rapide pour les neurones cachés. Quant a la couche de sortie, la fonction
d’activation linéaire est souvent utilisee.

e Etape 4 : L’apprentissage d’un réseau de neurones se décompose en deux parties :

- La détermination du gradient de la fonction colt par I’algorithme de rétro-

propagation.

- L’utilisation de ce gradient dans un algorithme d’optimisation afin de déterminer les

valeurs des poids de connexion qui minimisent la fonction codt.
Le codt étant une fonction non linéaire des poids, la procédure de recherche est itérative et le

terme incrémental des poids (Aw) est évalué en utilisant un algorithme d’optimisation. Elle
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consiste a se déplacer en un point, a trouver une direction de descente du co(t dans I’espace
des poids, puis a se déplacer d’un pas suivant cette direction. Un nouveau point est ainsi
atteint, et I’on répete la procédure jusqu’a I’obtention d’un critere d’arrét satisfaisant.
Selon le nombre de poids considéré, différents algorithmes d’optimisation sont choisis ; a
savoir :

- Un fiable nombre de poids : Algorithme de Levenberg-Marquardt.

- Un nombre modéré de poids : Méthode Quasi-Newton.

- Unnombre élevé de poids : Méthode de la descente du gradient conjugué.
Un algorithme d’apprentissage comprend un point de départ, constitué par les valeurs
aléatoires initiales des poids de connexion, et un point d’arrét. Ce dernier pouvant étre
détermineé selon différents critéres, par exemple :

- un nombre maximal d’itérations,

- une durée maximale de calcul,

- ou une valeur minimale atteinte par la fonction codt.

eEtape 5: Les résultats obtenus par le réseau de neurones élaboré sont analysés
statistiquement en étudiant la régression linéaire entre les valeurs des sorties observées et
prédites. Différents parametres statistiques sont utilisables ; outre, le coefficient de
détermination, des indicateurs tels que I’erreur moyenne résiduelle, I’écart-type residuel, et le

coefficient de détermination avec intervalle de confiance.
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Rappelons que dans cette étude, nous nous intéressons au processus de tournage et, en
particulier, & une opération de chariotage. Le travail concerne la modélisation statistique de
données expérimentales par une Régression Linéaire Multiple et par des Réseaux de Neurones
Artificiels.

[11.1. Données expérimentales:
Les essais presentes dans le tableau ci-dessous sont pris de la référence [7] ; ils ont été
réalisés au niveau du Département de Génie Mécanique de I’Université Ibn Khaldoun de

Tiaret.

N° Essai | f(mmi/tr) (anCin) ap (mm) Fec (N)
1 0.02 50 0.25 78
2 0.02 50 0.5 102
3 0.02 50 0.75 114
4 0.06 50 0.25 102
5 0.06 50 0.5 150
6 0.06 50 0.75 180
7 0.1 50 0.25 120
8 0.1 50 0.5 198
9 0.1 50 0.75 258
10 0.02 70 0.25 55.71
11 0.02 70 0.5 77.14
12 0.02 70 0.75 81.42
13 0.06 70 0.25 72.85
14 0.06 70 0.5 111.42
15 0.06 70 0.75 141.42
16 0.1 70 0.25 90
17 0.1 70 0.5 154.28
18 0.1 70 0.75 222.85
19 0.02 90 0.25 46.66
20 0.02 90 0.5 60
21 0.02 90 0.75 66.66
22 0.06 90 0.25 60
23 0.06 90 0.5 93.33
24 0.06 90 0.75 120
25 0.1 90 0.25 76.66
26 0.1 90 0.5 133.33
27 0.1 90 0.75 170

Tableau I11.1: Données expérimentales [7].

Ces données expérimentales correspondent au triplet outil-matiere-machine suivant :
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ePour I'outil de coupe: la plaquette utilisee est en carbure métallique ayant la
désignation suivante : DCMT070204EN (marque Seco).
eLematériau usiné: est I’acier A60 (E335) ayant les caractéristiques suivantes :
Re =300 N/mm? Ry = 814 N/mm?
e a machine utilisée: est un tour CNC d’une puissance de 300 W (marque EMCO
Compact 5).
Le procédé d’usinage et les conditions de coupe sont définis comme suit :
e eprocédéd’'usinage: est le chariotage de pieces ayant un diamétre D = 24 mm.
e Conditions de coupe: les parameétres de coupe considérés lors des essais sont :
- la vitesse de coupe : V. =50 ; 70 et 90 m/min (trois niveaux) ;
- I’avance : f=0.02 ; 0.06 et 0.1 mml/tr (trois niveaux) ;
- la profondeur de passe : a, = 0.25 ; 0.5 et 0.75 mm (trois niveaux) ;

- I’'usinage est effectué a sec.

Pour la modélisation par Régression Linéaire Multiple, le logiciel utilisé est
Statgraphics (version 16.1) ; pour la modélisation par Réseaux de Neurones Artificiels, le

logiciel utilise est Matlab (version 8.1 — 2014).

[11.2. Modélisation et simulation par Régression Linéaire Multiple:
Apreés introduction des données expérimentales dans le logiciel Statgraphics, le modele
fourni par la Régression Linéaire Multiple (RLM) est exprimé par I’équation qui suit :
F.=ap+af+a,V. +aza, (11.2)
La variable & expliquer par le modele est I’effort de coupe résultant F., et les variables
explicatives sont : I’avance f, la vitesse de coupe V. et la profondeur de passe ay.

Le tableau qui suit résume les résultats de la RLM obtenus par le logiciel Statgraphics.

Parametre Estimation Ecart-type t-Student Probabilité
Constante ag 74.2784 19.8129 3.74899 0.0010
a; pour (f) 1029.9 113.14 9.10292 0.0000
a, pour (V) -1.32044 0.22628 -5.83545 0.0000
as pour (ap) 144.993 18.1024 8.00963 0.0000

Analyse devariance

Sour ce Sommedescarrés | Ddl | Carré moyen Fcalc Probabilité
Modéle 66752.8 3 22250.9 60.36 0.0000
Résidu 8479.13 23 368.658
Total (Corr.) | 75232.0 26
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Analyse complémentaire de variance

0 30548.2 1 ]30548.2 82.86 0.0000
(Vo) 12553.7 1 | 12553.7 34.05 0.0000
(ap) 23651.0 1 | 236510 64.15 0.0000

R-carré = 88.7293 %

R-carré (ajusté pour les ddl) = 87.2593 %
Estimation de I'écart-type du résidu = 19.2005
Erreur absolue moyenne = 13.6403

Test de Durbin-Watson = 1.36726 (P = 0.0266)
Auto-corrélation résiduelle d'ordre 1 = 0.306089

Tableau I11.2 : Résultats de modélisation par RLM.

Le modele de prédiction de I’effort de coupe est exprimé par :

F.=74.2784 +1029.9 «f — 1.32044 V. + 144.993 = a, (11.3)
La statistique du R-carré indique que le modele explique 88.73 % de la variabilité de (F). La
statistique du R-carré ajusté, qui est plus adaptée pour comparer des modéles comportant des
nombres différents de variables explicatives, est 87.26 %. L'écart-type du résidu est de 19.20 ;
cette valeur peut étre utilisée pour construire des limites de prévision pour de nouvelles
observations. L'erreur absolue moyenne de 13.6403 est la valeur moyenne des résidus ; plus,
cette derniere est faible, le modéle est tres satisfaisant. La statistique de Durbin-Watson teste
les résidus pour déterminer s'il y a une corrélation significative basée sur I'ordre dans lequel
ils apparaissent dans le fichier des données ; comme la valeur de la probabilité est inférieure a
0.05 (pour les parametres az, a, et az) cela indique une possible auto-corrélation sérielle des
résidus au niveau de confiance de 95 %. La figure qui suit montre les valeurs observées de

(Fc¢) et celles prédites par la RLM.
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Figurelll.1: Comparaison des efforts observé et prédit par RLM.

Pour déterminer si le modéle peut étre simplifié, on note la plus grande valeur de probabilité

des variables explicatives ; cette valeur, d’apres le tableau I11.2, est de 0.000 qui correspond
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aux variables explicatives (f, V. et a,). Comme cette valeur de probabilité est inférieure a
0.05, ce terme est statistiquement significatif au niveau de confiance de 95 %. Ainsi, on ne va
pas supprimer ou négliger de variable explicative du modele.

Pour I’évaluation de la précision des coefficients estimés, les limites inférieure et

supérieure, pour des intervalles de confiance de 95 %, sont calculées par le logiciel

Statgraphics comme suit :

Parametre Estimation Ecart-type | Limiteinférieure | Limitesupérieure
Constante ag 74.2784 19.8129 33.2922 115.265
a1 pour (ap) 1029.9 113.14 795.855 1263.95
az pour (V) -1.32044 0.22628 -1.78854 -0.852348
as pour (f) 144.993 18.1024 107.546 182.441

Tableau I11.3: Précision des coefficients estimés.

Ce dernier tableau affiche les intervalles de confiance a 95 % pour les coefficients du modeéle.
Les intervalles de confiance indiguent la précision de I'estimation des coefficients en prenant
en compte la quantité des données et le bruit présent dans les données.

Le tableau 111.4 relatif aux résidus non usuels liste les observations qui ont des résidus
studentisés supérieurs a 2 en valeur absolue. A noter que les résidus studentisés mesurent de
combien les écarts-types de chaque valeur observée de (F.) varie si on ajuste un modéle

utilisant toutes les observations sauf cette observation.

N° Essai | F.mesuré Fcprédit Résidu Résidu studentisé
9 258.0 219.991 38.0085 2.45
19 46.66 12.2848 34.3752 2.16

Tableau I11.4 : Résidus studentisés non usuels.

La figure qui suit montre, d’une part, les résidus studentisés en fonction des valeurs prédites
de (F.), et, d’autre part, les résidus studentisés en fonction des numéros d’essais, il ya deux

résidus studentisés supérieurs a 2.
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Figurelll.2: Evolution des résidus studentisés.

Nous remarquons qu’il y a deux résidus studentisés supérieurs a 2 en valeur absolue ; dans
une telle situation, ces essais seront éliminés et la simulation sera relancée. Comme la valeur
critique des résidus studentises qu’il ne faut pas dépasser est 3, nous pouvons a priori garder

ces essais.
Nous allons maintenant proposer un modele non linéaire de prédiction de I’effort de

coupe (F¢) exprimé par I’équation qui suit :

Fo = K- f2.vF.aY (111.4)
Cette equation est mise sous forme linéaire comme suit :

InF, = InK+ @Inf+ BInV, +yIna, (111.5)
Aprés introduction des données expérimentales dans le logiciel Statgraphics, le modéle
déterminé par la Régression Linéaire Multiple est exprimé par I’équation qui suit :

Fo = 17.611x103 « f0424 5 y 0805, a0561 (111.6)

La variable & expliquer par le modéle est I’effort In(F.), et les variables explicatives sont :
In(f), In(Vc) et In(ap). Le tableau qui suit résume les résultats obtenus par le logiciel

Statgraphics.

Parametre Estimation Ecart-type t —Student Probabilité
Constante ay 9.7763 0.34334 28.4741 0.0000
a; pour In(f) 0.424597 0.0280934 15.1138 0.0000
a, pour In(V.) -0,80523 0.0783414 -10.2785 0.0000
as pour In(a;) 0.560851 0.0415885 13.4857 0.0000
Analyse devariance
Source Sommedescarrés| Ddl | Carrémoyen Fealc Probabilité
Modele 4.95746 3 1.65249 171.98 0,0000
Résidu 0.220999 23 0.00960865
Total (Corr.) |5.17846 26
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Analyse complémentaire dela variance
In(f) 2.19486 1 2.19486 228.43 0.0000
In(V¢) 1.01513 1 1.01513 105.65 0.0000
In(ap) 1.74748 1 1.74748 181.87 0.0000

R-carré = 95.7323 %
R-carré (ajusté pour les ddl) = 95.1757 %
Estimation de I'écart-type du résidu = 0.0980237
Erreur absolue moyenne = 0.0779421

Test de Durbin-Watson = 0.912387 (P = 0.0005)
Auto-corrélation résiduelle d'ordre 1 = 0.445549

Tableau I11.5: Résultats de modélisation par RLM (Modéle non linéaire).

Comparativement aux résultats obtenus et reportés sur le tableau I11.2, le modéle proposé

offre plus d’avantages en matiére de modélisation statistique. La statistique du R-carré

indique que le modéle proposé explique 95.73 % de la variabilité de In(F.).

Aussi, on note que les valeurs de probabilité pour les variables explicatives inférieures a

0.05, ces termes sont statistiquement significatifs au niveau de confiance de 95 %. Ainsi, on

ne va pas supprimer ou négliger de variables explicatives du modéle.

La figure qui suit montre les efforts In(F.) observés en fonction des efforts In(F.) prédits.
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4,9 53
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Figurelll.3: Comparaison des efforts observés et prédits (Modéle proposé).

5,7

Pour I’évaluation de la précision des coefficients estimés, les limites inférieure et

supérieure, pour des intervalles de confiance de 95 %, sont calculées par le logiciel

Statgraphics et reportées dans le tableau qui suit.

Parametre Estimation Ecart-type | Limiteinférieure | Limitesupérieure
Constante ag 9.7763 0.34334 9.06604 10.4866
a1 pour In(f) 0.424597 0.0280934 0.366481 0.482713
a, pour In(V,) |-0.80523 0.0783414 -0.967292 -0.643168
as pour In(a,) | 0.560851 0.0415885 0.474819 0.646884

Tableau I11.6 : Précision des coefficients estimés (Modéle non linéaire).
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Le tableau qui suit reporte les résidus studentisés.

N° Essai Fc mesuré Fc predit Résidu Résidu studentise
1 4.35671 4.18768 0.169027 2.10
18 5.4065 5.21627 0.190234 2.25

Tableau I11.7 : Résidus studentisés non usuels (Modele non linéaire).

Le tableau des résidus non usuels liste les observations qui ont des résidus studentisés

supérieurs a 2 en valeur absolue. Dans ce cas, il y a deux résidus studentisés supérieurs a 2 ; a

cet effet, nous allons supprimer les essais N° 1 et 18 (voir tableau 111.1) et nous relancons de

nouveau la simulation. Aussi, nous préserver ces essais du fait que ces résidus n’ont pas

dépassé la valeur critique de 3.

La figure qui suit montre, d’une part, les résidus studentisés en fonction des valeurs prédites

de In(F.), et, d’autre part, les résidus studentisés en fonction des numéros d’essais.
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Figurelll.4 : Evolution des résidus studentisés (Modéle non linéaire).

Aprés relance de la simulation, le tableau qui suit résume les résultats obtenus par le

logiciel Statgraphics pour le modéle proposé sans considération des essais N° 1 et 18.
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Parametre Estimation Ecart-type t -Student Probabilité
Constante ao 9.62323 0.300373 32.0376 0.0000
a; pour In(f) 0.427795 0.0258637 16.5403 0.0000
a, pour In(V,) -0.769548 0.0700386 -10.9875 0.0000
as pour In(a;) 0.564273 0.0383149 14.7272 0.0000
Analyse devariance
Sour ce Sommedescarrés| Ddl | Carré moyen Fealc Probabilité
Modele 4.37011 3 1.4567 205.06 0,0000
Reésidu 0.149177 21 0.00710369
Total (Corr.) 4.51929 24
Analyse complémentair e de variance
In(f) 1.76016 1 1.76016 247.78 0.0000
In(V.) 1.06923 1 1.06923 150.52 0.0000
In(a,) 1.54073 1 1.54073 216.89 0.0000

R-carré = 96.699

1%

R-carré (ajusté pour les ddl) = 96.2275 %
Estimation de I'écart-type du résidu = 0.0842834
Erreur absolue moyenne = 0.0660392
Test de Durbin-Watson 1.12996 (P = 0.0053)
Auto-corrélation résiduelle d'ordre 1 = 0.364698

Tableau I11.8 : Résultats de modélisation par RLM (Modéle non linéaire sans les essais N° 1 et 18).

L'équation du modéle non linéaire ajusté est donnée selon :
F. = 15.112x103 . f0428.y 70769 . 50564

(11.7)

La statistique du R-carré indique que le modele proposé ajusté explique 96,23 % de la

variabilité de In(F.). Nous remarquons que ce modele présente un coefficient de

détermination relativement plus éleve. La figure qui suit montre les efforts In(F.) observés en

fonction des efforts In(F.) predits.
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Figurelll.5: Comparaison des efforts observés et prédits (Modele non linéaire sans les essais N° 1 et 18).

Pour déterminer si le modele peut étre simplifié, on note que toutes les valeurs de probabilité
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pour les variables explicatives sont inférieures a 0.05, ces termes sont statistiguement

significatifs au niveau de confiance de 95 %. Ainsi, on ne va pas supprimer de variables

explicatives du modeéle.

Pour I’évaluation de la précision des coefficients estimés, les limites inférieure et

supérieure, pour des intervalles de confiance de 95 %, sont calculées par le logiciel

Statgraphics et reportées dans le tableau qui suit.

Parametre Estimation Ecart-type | Limiteinférieure | Limitesupérieure
Constante ag 9.62323 0.300373 8.99857 10.2479
a; pour In(f) 0.427795 0.0258637 0.374008 0.481581
a, pour In(V,) |-0.769548 0.0700386 -0.915201 -0.623894
as pour In(a,) | 0.564273 0.0383149 0.484592 0.643953

Tableau I11.9: Précision des coefficients estimés (Modéle non linéaire sans les essais N° 1 et 18).

La figure qui suit montre, d’une part, les résidus studentisés en fonction des valeurs

prédites de In(F.), et, d’autre part, les résidus studentisés en fonction des numéros d’essais.
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Figurelll.6: Evolution des résidus studentisés (Modéle non linéaire sans I’essai N° 1 et 18).

Le tableau des résidus non usuels liste les observations qui ont des résidus studentisés

supérieurs a 2.
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N° Essai Fc mesuré Fc prédit Résidu Résidu studentisé
16 3.84289 3.70462 0.138266 2,02

Tableau I11.10 : Résidus studentisés non usuels (Modéle non linéaire sans les essais N° 1 et 18).

Nous pouvons seulement se contenter de I’élimination des essais N° 1 et 18 car le résidu

studentisé de I’essai N° 16 est presque égal a 2.

Nous allons maintenant présenter les résultats de simulation relatifs a la modelisation

par les Réseaux de Neurones Atrtificiels.

111.3. Modélisation et ssimulation par Réseaux de Neurones Artificiels :

Pour les mémes données expérimentales, nous allons maintenant effectuer une
modélisation statistique par des Réseaux de Neurones Artificiels (RNA). Le réseau de
neurones élaboré présente trois couches: une couche d’entreée, une couche cachée et une
couche de sortie. Les entrées sont, a priori, les variables : avance (f), vitesse de coupe (V.), et
profondeur de passe (ap) ; la sortie du réseau est I’effort de coupe (F¢).

Les neurones cachés utilisent une fonction d’activation de type tangente hyperbolique qui
permet un apprentissage plus rapide. Quant a la couche de sortie, la fonction d’activation
utilisée est linéaire.

Pour I’apprentissage, la régularisation bayésienne est utilisée; elle associe la rétro-
propagation du gradient et I’algorithme d’optimisation de Levenberg-Marquardt. La base des
données est scindée en deux parties : dix huit (18) essais sont utilisés pour I’apprentissage et
neuf (09) pour le test (voir tableau 111.1). Soit un pourcentage de 70 % des essais sont dediés a
I’apprentissage et 30 % au test. Aussi, les données ont été normalisées dans I’intervalle
[-1, 1].

Nous avons utilisé le logiciel Matlab pour la simulation du réseau de neurones élaboré. Deux
approches sont possibles :

- Pour la premiere, I'utilisateur peut utiliser des commandes qui permettent une
conception plus au moins automatique du réseau ; a savoir : nntool et nftool. Pour cette
premiere approche, les bases de données sont divisées d’une maniére aléatoire ; ceci conduit a
des performances non figees du réseau.

- Pour la seconde approche, I’utilisateur peut concevoir son propre programme.

Pour notre étude, nous avons opté pour la seconde approche afin d’avoir des performances
figées quand la simulation d’apprentissage est répétée. Les tableaux qui suivent montrent

respectivement les bases de données relatives a I’apprentissage et au test.
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Base dedonnées _ Apprentissage

N° Essai | f(mml/tr) (ancin) ap (mm) | F¢ (N)
2 0.02 50 0.5 102
3 0.02 50 0.75 114
4 0.06 50 0.25 102
6 0.06 50 0.75 180
7 0.1 50 0.25 120
8 0.1 50 0.5 198
11 0.02 70 0.5 77.14
12 0.02 70 0.75 81.42
13 0.06 70 0.25 72.85
15 0.06 70 0.75 141.42
16 0.1 70 0.25 90
17 0.1 70 0.5 154.28
20 0.02 90 0.5 60
21 0.02 90 0.75 66.66
22 0.06 90 0.25 60
24 0.06 90 0.75 120
25 0.1 90 0.25 76.66
26 0.1 90 0.5 133.33

Tableau I11.11 : Base de données pour I’apprentissage.

Basededonnées Test

N° Essai | f(mm/tr) (erclin) ap (mm) | Fc (N)
1 0.02 50 0.25 78
5 0.06 50 0.5 150
9 0.1 50 0.75 258
10 0.02 70 0.25 55.71
14 0.06 70 0.5 111.42
18 0.1 70 0.75 222.85
19 0.02 90 0.25 46.66
23 0.06 90 0.5 93.33
27 0.1 90 0.75 170

Tableau |11.12 : Base de données pour le test.

Le programme élaboré pour la simulation du réseau de neurones est schématisée par la

figure qui suit.
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B Editor - E:\ENCADREMENT_PROJETS\Memoire_MIMOUN\EFFORT.m*

) &

IEl‘—_.’lj ﬁ § Find Fies [2 &? E] Run Section
New Open Save [Elcompare > o gars Breakpoints  Run  Runand Runand [ Advance
- - > [=iPrint ~ - - - - Time  Advance
FILE | | ‘BREN(PO\NTS| RUN hl
| EFFORT.m* x|
L= ELP1=ERP'; - a
2 -  SAP1=SAP': i
3= ET1=ET"':
4 - STR=5T';
5 - INPUT=INFUIS';
& - [ESSAI, es]=mapminmax (INPUT) ; -
o= [ETN, es]=mapminmax (ET1); -
8 - [EN, es]=mapminmax (EAPL) ;
9 — [SN, ss]=mapminmax (SAP1) ;
10 - net=feedforwardnet (&, 'trainbr');
k= net.divideFcn="";
12 - net=init (net);
13 - net=train (net,EN, 5N) ;
1= Y=net (EN) ;
155 55El=sse (net,SN,¥,1):
16 — mse=perform(net, SN, Y) ;
17 = ¥tn=sim(net,ETN); .
18— BAN=sim(net,ES5AT) ; =
19 — RAT=mapminmax ("reverse' RAN, es);
20 — YT=mapminmax ('reverse',¥tn,es);
21 -~  Fc=RAT':
22 - YT=mapminmax ('reverse', Ytn,ss);
23 - RAT=mapminmax ('reverse',RAN,=23); o
24 - Fe=RAT': 4|
[ scriot [ln 25 Col 1 7 |

Figurelll.7 : Programme de conception du RNA élaboré.

La figure qui suit schématise I’interface de simulation sous Matlab.

J Neural Network Training (nntraintool) o ] 4

Neural Network

Output

Algorithms

Training: Bayesian Regulation (trainbr)

Performance: Mean Squared Error  (mse)

Derivative: Default (defaultderiv)

Progress

Epoch: 0 [ 255 iterations | 1000

Time:

0:00:04 |

performance: 265 [ om0
Gradient: 5.5 [ 00004s0 T | 1.00e-07
Mu: 0.00500 5.00e410 | 1.00e+10
Effective # Param: 410 | 141 | 0.00
Sum Squared Param: g21 |0 &&s 0.00
Plots
(plotperform)
Training State (plottrainstate)
Error Histogram (ploterrhist)

Regression | (plotregression)

I
Plot Interval:  J

@ Maximum MU reached.

1lepochs

° Stop Training | e Cance!

Figurelll.8:

Interface de simulation du RNA élaboré.
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Le choix du nombre de neurones cachés a été établi apres diverses simulations en faisant

varier leur nombre. Le tableau qui suit reporte les résultats de simulation.

Nombre de MSE R

neurones cachés normalisé

3-1-1 0.0206 0.96814
3-2-1 2.8397e-04 | 0.99957
3-3-1 2.7347e-04 | 0.99958
3-4-1 2.0840e-04 | 0.99968
3-5-1 2.0978e-04 | 0.99968
3-6-1 2.0939e-04 | 0.99968
3-7-1 2.0922e-04 | 0.99968
3-8-1 2.0126e-04 | 0.99969
3-9-1 2.8016e-04 | 0.99957
3-10-1 2.8009e-04 | 0.99957

Tableau 111.13 : Choix du nombre de neurones cachés.

Avec MSE est la moyenne des carrés des erreurs normalisée, et R est le coefficient de

corrélation.

Selon le tableau 111.13, le meilleur choix du nombre de neurones cachés correspond a huit (8).

Qui correspond a une MSE minimale et un coefficient de corrélation élevé. A noter que plus

le nombre de neurones cachés augmente plus le temps de simulation devient important. Ainsi,

il est inutile d’augmenter le nombre de neurones cachés au-dela de 10.

La figure qui suit montre les résultats de la régression linéaire obtenue durant la phase

d’apprentissage.
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Figurell1.9: Régression pour I’apprentissage du RNA élaboré.
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Le tableau qui suit reporte les resultats de simulation obtenus par le Réseau de Neurones
Artificiels élaboré.

N° Essai F. observe F. predit Résidu
1 78 105.13 -27.13
2 102 103.29 -1.29
3 114 112.90 1.10
4 102 100.64 1.36
5 150 115.71 34.29
6 180 181.31 -1.31
7 120 121.45 -1.45
8 198 196.14 1.86
9 258 258.47 -0.47
10 55.71 79.25 -23.54
11 77.14 76.13 1.01
12 81.42 82.27 -0.85
13 72.85 73.73 -0.88
14 111.42 84.68 26.74
15 141.42 140.81 0.61
16 90 89.39 0.61
17 154.28 155.31 -1.03
18 222.85 226.48 -3.63
19 46.66 59.09 -12.43
20 60 59.47 0.53
21 66.66 67.02 -0.36
22 60 60.34 -0.34
23 93.33 71.26 22.07
24 120 119.57 0.43
25 76.66 76.31 0.35
26 133.33 133.61 -0.28
27 170 212.82 -42.82

M SE 247.22

R-carré 92.44 %

MAPE 7.99 %

Tableau 111.14 : Résultats de simulation du RNA élaboré.

Avec MAPE est I’erreur absolue moyenne ; c’est la moyenne des résidus en valeurs absolues
par rapport aux valeurs observees. Il s’agit d’un indicateur pratique de comparaison
relativement a la MSE. Nous remarquons que les résidus faibles correspondent aux essais

relatifs a la phase d’apprentissage.
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[11.4. Comparaison desrésultats de simulation :

Nous allons maintenant confronter les différents résultats obtenus par la Régression
Linéaire Multiple et par le Réseau de Neurones Artificiels. A cet effet, le tableau qui suit

reporte les résultats de simulation obtenus par les deux modélisations statistiques.

N° Régression Linéaire Multiple Réseau de
Essai Modele linéaire Modele non linéaire Neurones
Artificiels
Fe F. prédit Résidu F. prédit Résidu F. prédit Résidu
observé
1 78 65.10 12.90 66.05 11.95 105.13 -27.13
2 102 101.35 0.65 97.44 4.56 103.29 -1.29
3 114 137.60 -23.60 122.33 -8.33 112.90 1.10
4 102 106.30 -4.30 105.24 -3.24 100.64 1.36
5 150 142.55 7.45 155.26 -5.26 115.71 34.29
6 180 178.80 1.20 194.91 -14.91 181.31 -1.31
7 120 147.49 -27.49 130.69 -10.69 121.45 -1.45
8 198 183.74 14.26 192.80 5.20 196.14 1.86
9 258 219.99 38.01 242.05 15.95 258.47 -0.47
10 55.71 38.69 17.02 50.38 5.33 79.25 -23.54
11 77.14 74.94 2.20 74.32 2.82 76.13 1.01
12 81.42 111.19 -29.77 93.30 -11.88 82.27 -0.85
13 72.85 79.89 -7.04 80.27 -7.42 73.73 -0.88
14 111.42 116.14 -4.72 118.42 -7.00 84.68 26.74
15 141.42 152.39 -10.97 148.66 -7.24 140.81 0.61
16 90 121.09 -31.09 99.68 -9.68 89.39 0.61
17 154.28 157.33 -3.05 147.06 7.22 155.31 -1.03
18 222.85 193.58 29.27 184.62 38.23 226.48 -3.63
19 46.66 12.29 34.37 41.15 5.51 59.09 -12.43
20 60 48.53 11.47 60.71 -0.71 59.47 0.53
21 66.66 84.78 -18.12 76.22 -9.56 67.02 -0.36
22 60 53.48 6.52 65.57 -5.57 60.34 -0.34
23 93.33 89.73 3.60 96.73 -3.40 71.26 22.07
24 120 125.98 -5.98 121.43 -1.43 119.57 0.43
25 76.66 94.68 -18.02 81.42 -4.76 76.31 0.35
26 133.33 130.93 2.40 120.12 13.21 133.61 -0.28
27 170 167.17 2.83 150.80 19.20 212.82 -42.82
M SE 368.66 154.93 247.22
R-carré 88.73 % 95.73 % 92.44 %
MAPE 14.83 % 7.8% 7.99 %

Tableau I11.15 : Confrontation des résultats de simulation.
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En conclusion, nous remarquons que la prédiction de I’effort de coupe par le modeéle
non linéaire est la plus performante car elle présente une MAPE minimale de 7,8 % et un

coefficient de détermination égale a 95,73 %.
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Conclusion générale

L’objectif projeté pour ce travail concerne la modélisation et la simulation des effets
énergétiques associés a I’usinage des matériaux métalliques.

A cet effet, nous nous sommes intéressés a une modélisation statistique de I’effort de
coupe lors d’une opération de chariotage. Dans une premiere étape, nous avons utilisé le
logiciel Statgraphics pour I’élaboration de modeles de prédiction de I’effort de coupe tout en
utilisant la Régression Linéaire Multiple. Le premier modéle est de type linéaire ou les
variables explicatives sont I’avance, la vitesse de coupe, et la profondeur de passe ; la variable
expliquée est I’effort de coupe. Le second modele développe est de type non linéaire ; ce
dernier modeéle offre de meilleurs résultats de prédiction.

Dans une seconde étape, nous avons effectué une modélisation basée sur les Réseaux de
Neurones Artificiels, et ce pour les mémes variables explicatives et expliquée utilisées dans la
Régression Linéaire Multiple. Le réseau élaboré utilise une couche cachée ayant un nombre
optimisé de huit (08) neurones. Les neurones cachés utilisent une fonction d’activation de
type tangente hyperbolique qui permet un apprentissage plus rapide. Quant a la couche de
sortie, la fonction d’activation utilisée est linéaire.

Pour I’apprentissage, la régularisation bayésienne est utilisée; elle associe la rétro-
propagation du gradient et I’algorithme d’optimisation de Levenberg-Marquardt. La base des
données est scindée, de maniére figée, en deux parties : dix huit (18) essais sont utilisés pour
I’apprentissage et neuf (09) pour le test. Soit un pourcentage de 70 % des essais sont dédies a
I’apprentissage et 30 % au test. Aussi, les données ont été normalisees dans I’intervalle [-1, 1].
La simulation du réseau a été effectuée sous le logiciel Matlab.

En conclusion, nous avons remarqué que la prédiction de I’effort de coupe par le modele non
linéaire est la plus performante car elle présente une MAPE minimale de 7,8 % et un

coefficient de détermination égale a 95,73 %.

Perspectives :
Comme complément a ce travail, nous pouvons penser a une étude comparative par
utilisation de divers outils de méthodologie expérimentale (Plans d’expérience, RLM, RNA).

Aussi, cette étude peut étre généralisée a d’autres procédes d’usinage.
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Résume:

Dans ce travail, nous avons effectué une modélisation statistique pour la prédiction de
I’effort de coupe lors d’une opération de chariotage. Les modeéles développés utilisent, d’une
part, la Régression Linéaire Multiple, et, d’autre part, les Réseaux de Neurones Atrtificiels.

Les simulations ont été réalisées sous les logiciels Statgraphics et Matlab. Les résultats
de simulation montrent une bonne concordance avec ceux obtenus experimentalement. La
prédiction de I’effort de coupe par le modéle non linéaire est la plus performante car elle
présente une MAPE minimale de 7.8 % et un coefficient de détermination égale a 95.73 %.

Mots clés: Effort de coupe, Tournage, Modélisation statistique, Simulation, Régression
Linéaire Multiple, Réseaux de Neurones Artificiels.

Abstract:

In this work, statistical modeling to predict cutting force in turning has been
investigated. The developed models use, on the one hand, the Multiple Linear Regression and,
on the other hand, the Artificial Neural Networks.

Simulations were carried out under Statgraphics and Matlab. The simulation results

show a good agreement with those obtained in experiments. The prediction of cutting force by
the nonlinear model is most powerful because it gives a minimal MAPE of 7.8 % and
determination coefficient equal to 95.73 %.

Key words: Cutting force, turning, Statical modeling, Simulation, Multiple Linear
Regression, Artificial Neural Networks.
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