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Résumé

Les plans d'expériences permettent d'organiser au mieux les essais qui accompagnent
une recherche scientifique ou des études industrielles. Ils sont applicables a de nombreuses
disciplines. Avec les plans d'expériences on obtient le maximum de renseignements avec le
minimum d'expériences. Car on sait que la tendance au développement durable et a la protection
de I'environnement est I'un des axes de recherche les plus importants actuellement, que ce soit
dans le domaine des matériaux de construction (nouveaux matériaux) ou la possibilité de les
utiliser comme ressource de construction. Par consequent, pour évaluer une telle recherche,
nous devons faire de nombreuses expériences, qui a leur tour sont colteuses et chronophages.
Par conséquent, le recours a des plans d'expériences peut étre plus efficace et plus rapide pour

développer des solutions appropriées.

Ce présent travail a pour objectif 1’é¢tude de I'impact de 1’utilisation de ces plans
d’expérience sur les résultats d’optimisation d’un cas réel, par 1’étude de I’effet du choix du
type de plan, du modéle et du nombre de réponse et facteur. Les résultats obtenus montrent
clairement I’influence de ces choix aprés la comparaison des réponses prédites aux réponses

expérimentales.

Mots clés : optimisation, plans d’expériences, facteur, réponse, recherche, construction.



Abstract

Experimental plans make it possible better organize the tests that accompany scientific
research or industrial studies. They are applicable to many disciplines. With the plans of
experiments, one obtains the maximum of information with the minimum of experiments.
Because we know that, the trend to Ward sustainable development and environmental
protection is one of the most important areas of research today, whether in the field of building
materials (new materials) or the possibility of using them. As a building resource. Therefore, to
evaluate such research, we have to do many experiments, which in turn are expensive and time-
consuming. Therefore, the use of DOEs can be more efficient and faster to develop appropriate

solutions.

This work aims to study the impact of the use of these experimental designs on the
optimization results of a real case, by studying the effect of the choice of the type of design, the
model and the response number and factor. The results obtained clearly show the influence of

these choices after comparing the predicted responses to the experimental responses.

Keywords: optimization, design of experiments, factor, response, research, construction.
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INTRODUCTION GENERALE 08/06/2023

Un plan d'expérience est une approche statistique permettant de maitriser un probleme
a plusieurs effectuer c.a.d. c’est une méthode pour planifier ou organiser les expériences
scientifiques et industrielles dans le but de retirer I’information correspondante a I’objectif fixé

préalablement. Les plans d’expériences sont appliqués dans différents domaines des sciences.

Cette méthode s’appuie sur deux notions essentielles : ’espace expérimental et la
modélisation mathématique des grandeurs étudiées. Le but de cette méthode est d’obtenir un
maximum d’informations avec un minimum d’expérimentations par rapport a 1’objectif que

I’on s’est fixé.

La technique des plans d’expériences consiste a faire varier simultanément les niveaux
d’un ou plusieurs facteurs (qui sont les variables, discrétes ou continues) a chaque essai. Ceci
va permettre de diminuer fortement le nombre d’expériences a réaliser tout en augmentant le
nombre de facteurs étudiés, en détectant les interactions entre les facteurs et les optimaux par
rapport a une réponse, c’est-a-dire une grandeur utilisée comme critére et en permettant de
modéliser facilement les résultats. Le point délicat dans ’utilisation des plans d’expériences
sera donc de minimiser le plus possible le nombre d’expériences a mener sans sacrifier la

précision des résultats.
Le manuscrit est composé de trois chapitres :

Le premier chapitre est une analyse bibliographique consacré a la présentation de la
méthode des plans d'expérimentation ; généralisations sur les plans d'expérimentation ; I'idée
derriére les plans d'expérimentation ; les conditions dans lesquelles les plans d'expérimentation
peuvent étre utilisés ; les étapes d'une étude de plan d'expérimentation ; et les différents types

des plans d'expérimentation.

Dans le deuxieme chapitre, nous avons discuté les travaux retirer de certains articles
par une étude comparative, ou la comparaison était entre les résultats expérimentaux et les

résultats d’optimisation par les plans d’expériences a voir I'étendue de leur efficacité.
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Dans le dernier chapitre, Nous avons étudier 1’effet du choix sur 1’optimisation des
résultats expérimentaux, ou le 1’effet du choix se représente par : le choix du plan, le choix du

modele et le choix du nombre de réponse et de facteur.

Enfin, une conclusion générale permet de faire une synthése des principaux résultats
obtenus.
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CHAPITRE | : GENERALITE SUR LES PLANS
D’EXPERIENCES

1.1. Introduction :

Dans ce premier chapitre, nous étudions le concept de planification expérimentale en général,

en utilisant seulement quelques concepts mathématiques.

Le chapitre commence par donner un large apercu de la stratégie de planification expérimentale.
En plus du langage de base des facteurs, de la réponse, du domaine empirique, etc., il y a des
choses a éviter dans la pratique, comme faire trop de tests, utiliser le "un facteur a la fois". Une
méthode "temps", et faire des expériences sans plan solide, I'histoire des dispositifs

expérimentaux est présentee dans cette section.
1.2. Historique :

Les plans d’expériences ne sont pas une découverte récente. La chronologie ci-aprés (Figure
1.1) le rappelle en indiquant quelques points de repéres généraux [YAHIAOUI 1 ; 2015]. Les
travaux de Sir Ronald Fisher sont a l'origine des procédures expérimentales strictes basées sur
I'utilisation de plans d'expérience (1890-1962). Aprés avoir commencé a travailler en 1919 a la
"Rothamsted Expérimentale Station", cet excellent mathématicien tres actif dans le domaine
des statistiques s'intéresse aux méthodes expérimentales. La répétition, le blocage, I'expérience
factorielle confondante, les interactions ou effets primaires, les interactions et les expériences
en parcelles divisées sont des concepts issus des travaux de Fisher. Les scientifiques travaillant
dans l'agriculture ont utilisé les concepts de Fisher [ BOUDJENIBA, BOUZAOUIT N ;2012].
Frank Yatres a rejoint Fisher a Rothamsted en 1931. (1902-1993). Leur travail ensemble a
produit des innovations significatives dans les expériences factorielles ainsi que les concepts
d'expériences de blocs aléatoires incomplets et d'expériences factorielles fractionnaires, entre

autres. Les idées d'expérimentation, de 1935 a 1940, les notions d'expérimentation, jusqu'alors
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congues et appliquées principalement dans le secteur agronomique, jouent également dans le
secteur industriel. De nouveaux concepts apparaissent alors, tels que les plans de Plackett et
Burman, la notion de surfaces de réponse, I'application de ce concept au cas particulier des
mélanges, les plans optimaux. [BOUDJENIBA, BOUZAOQUIT N ;2012]

Années 80

¢ Travaux de FISHER (1925)
Application des DOE i I’agronomie

+ Travaux de TAGUCHI

+ Introduction des DOE dans I'industrie

+ Développement de logiciels commerciaux

spécialisés en DOE
+ Gestion de la qualité et introduction des méthodes

Taguchi dans les compagnies occidentales

Figure 1.1: Apercu historique [YAHIAOUI | ; 2015]

1.3. Notions de base :
L’expression « plan d’expériences » contient deux notions :

& Lanotion de « plan »,
& Lanotion d” « expériences ».

1.3.1. Notion de « PLAN » :
Ce terme renvoie aux mots planification, organisation, exploitation :

& Planification : action de diriger suivant un plan déterminé.
€ Organisation : action de préparer en vue d’un but précis.

& Exploitation : action de tirer profit d’une chose (ici des expériences).

1.3.2. Notion d’« EXPERIENCE » :
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Une expérience est une intervention volontaire dans un systéeme en fonctionnement pour
mesurer les effets de cette intervention. Seule l'expérience est capable d'apporter des

renseignements sur les relations de cause a effets [HOINARD C ; 2010]. Donc I’expérience

est une modification volontaire des parametres d’un systéme pour en observer ou en mesurer

sorﬁes

les effets.

[Causes|

X4

‘-‘-\\ 3 . | . \I1
X Phénomeéne
A ——

X3 "
Facteurs| ﬁ

J'observe
des
variations. ..

/

Figure 1.2: Processus d’une expérience [BCHITOU R].
|.4. plan d’expérience :

1.4.1. Définition des plans d’expériences :

Un plan d'expérience est une méthode d'organisation des tests pour produire des résultats fiables
rapidement et a moindre colt. La méthodologie de conception d'expériences est basée sur
I'observation qu'une expérience congue de maniere appropriée aboutira généralement a une
analyse statistique simple et a une interprétation des résultats. [BELKADI T, MAKKED
L ;2016]

Lorsqu'un lien entre une grandeur d'intérét et des variables pouvant modifier la valeur finale de
la grandeur est recherché, cette méthode permet une investigation expérimentale organisée. Il
vise a établir une connexion entre deux types la grandeur physique a I'étude, la réponse qui la
refléte et les variables qui la reflétent que le chercheur peut modifier et dont on pense qu'elles
affectent les fluctuations de la réponse. [BELFEGAS H, DJENDI A :2020]

Les niveaux des composants a examiner sont combinés de diverses manieres dans un plan

d'expérimentation (essais élémentaires). Construire la meilleure structure de données possible
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pour produire un modele de haute qualité statistique avec le moins d'essais possibles.
[BELFEGAS H, DJENDI A :2020]
En général, une conception expérimentale implique la mesure et la preuve de I'interaction entre

deux catégories de variables :

e Le facteur

e Laréponse

o s
Facteurs Systéme
d'entrée etudie

Ty _

‘ ———>  Réponses

Figure 1.3 : Schéma de la démarche associée a un plan d’expériences [ISMAILI Y ;2016].
1.4.2. L’intérét des plans d’expériences : Pourquoi un plan expérimental ?

Le développement de la technologie et des sciences est li¢ avec I’amplitude d’expliquer le réel
et le maitriser. Cette maitrise vient de 1’ensemble des représentations et savoirs ou bien 1a
connaissance. Donc quel est le meilleur moyen pour obtenir et améliorer nos connaissances ?
D’aprés Albert Einstein “the onlay source of knowledge is experience” [MATALLAH I,
BENHAMMOU; 2017]. Mais I'expérimentation codte cher, il faut avoir pour objectif d'obtenir
les informations les plus fiables et les plus efficaces possibles en un minimum d'essais
[HOINARD C ; 2010]. Donc I’intérét majeur des plans d’expérience réside dans le fait qu’ils
permettent d’optimiser le nombre d’expérimentations a réaliser lors de la phase d’essais, en
déterminant au préalable les réels facteurs ou combinaisons de facteurs influents sur la réponse
du systeme a étudie [BELKADI T, MAKKED L ; 2016]. Il est souvent amené a comprendre
comment réagit un systeme en fonction des facteurs susceptibles de le modifier. Pour visualiser
cette évolution, il mesure une réponse et va ensuite essayer d'établir des relations de cause a
effet entre les réponses et les facteurs. Parmi les facteurs on distinguera [DALI A et ALLOUT
A ; 2022] :
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facteurs controlables

T

facteurs d'entrée SYSTEME réponses

S

facteurs non contrélables

g

Figure 1.4: Schématisation d'un processus expérimental [DALI A et ALLOUT A ; 2022].
O Les facteurs contrdlables qui dépendent directement du choix du spécialiste (pression,
température, matériau ...) ;
O Les facteurs non contr6lables qui varient indépendamment du choix du speécialiste
(conditions climatiques, environnement d'utilisation...) ;
O Les facteurs d'entrée dont on cherche & analyser une influence (matiére premiére,

vitesse d'agitation, température, rendement ...).
1.4.3. Définition d’un facteur :

Les facteurs sont les parametres d'entrée qui interviennent sur le systeme ou le processus. Un
facteur est dit maitrisé s'il est identifié et sa variation maitrisée. Les facteurs non maitrisés sont
responsables de la dispersion des parameétres de sortie et conduisent a un bruit systéme qui
perturbe les réponses et nécessite la répétition d'une méme combinaison de facteurs de niveau
au cours des differentes experiences. Un facteur peut étre qualitatif ou quantitatif. Un facteur
significatif est un facteur qui, lorsqu'il varie, modifie la réponse du systeme. En fonction de la
[SAHEB F ET MAHDJOUB O ; 2017].

1.4.3.1. Facteur quantitatif :

Un facteur quantitatif est un facteur mesurable, souvent a variation continue ou discréte.
M Variable continue : variable numérique qui peut prendre un nombre infini de valeurs
réelles : exemple : le dosage en ciment le pourcentage de superplastifiant.
M Variable discréte : variable numérique qui prend uniquement un nombre limité de
valeur réelle : exemple classe de ciment. [BELGHARBI A ET ABIB S ;2016]
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1.4.3.2. Facteur qualitatif :
Un facteur qualitatif est un facteur non mesurable, on distingue des variables qualitatives
ordinales et nominales.
M Variable ordinale : sont des variables qui contiennent un ordre.
M Variable nominale : sont des variables qui correspondent a des noms, il n’y a aucun

ordre précis [BELGHARBI A ET ABIB S ;2016].

=3

| Quantitatif

Discréte

|' Qualitatif ‘

Figure 1.5: Les différents types de facteur [ BELGHARBI A ET ABIB S ;2016].
1.4.4. Codage des facteurs :

Les facteurs d’intérét et de nuisance s’expriment dans des échelles naturelles : un facteur
température en degrés Celsius, un facteur pression en bars, un facteur discret en matériaux
"nature de I’engrais" qui prend les deux modalités "chimique" ou "biologique", etc. Le codage
des facteurs est le moyen d’exprimer leurs variations respectives en dehors de toute unité et de
pouvoir ainsi comparer leurs effets de facon pertinente : par exemple comparer des effets
linéaires de deux facteurs, ou un effet linéaire d’un facteur continu a son propre effet
quadratique [GAUCHI J-P ; 2016].

A titre d’illustration un codage possible pour un facteur continu prenant les deux niveaux
"naturels” niv1 (le plus bas) et niv2 (le plus haut) sera de transformer les valeurs de niv1 et niv2
en -1 et +1 [GAUCHI J-P ; 2016]. Enfin on peut dire que Tout facteur continu (ou discret)

prenant deux niveaux pourra ainsi étre codé par les niveaux formels -1 et +1.

|
ALLALATA Qamar 6

L’impact de l'utilisation des plans d'expériences sur I'optimisation des résultats (application sur un
cas réel)



CHAPITRE | : GENERALITE SUR LES PLANS D’EXPERIENCES 08/06/2023

1.4.5. Domaine d’un facteur :

Le premier facteur peut étre représenté par un axe gradué et orienté (Figure 1.6). La valeur
donnée a un facteur pour réaliser un essai est appelée niveau [BELFEGAS H, DJENDI
A ;2020]. Pour les facteurs quantitatifs la valeur est algébrique, donc classé numériquement.
Pour les facteurs qualitatifs les valeurs ne sont pas mesurables [DALI A et ALLOUT A
2022].

Domaine du facteur

Miveau bas MNiveau haut
"“"a..‘l / ‘_.--""
i -

I
=1 +1 Facteur

Figure 1. 6 : Le champ de différence du "facteur” [BELFEGAS H, DJENDI A ;2020]
1.4.6. Espace expérimental :

Pour présenter I’espace expérimental, on utilise un espace a deux dimensions. Si
I’expérimentateur cherche a connaitre 1’influence de deux facteurs sur la réponse, les deux
facteurs sont représentés par des axes gradués et orientés. Le premier axe d’un systeme d’axes
cartésiens est attribué au facteur 1 et le second au facteur 2. [SAHEB F ET MAHDJOUB O ;
2017]

Facteur2 4

Espace expérimental

Facteur |

v

Figure I. 7 : Le champ d’un espace expérimental [SAHEB F ET MAHDJOUB O ; 2017]
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1.4.7. Domaine d’étude :

Il est seulement raisonnable d'établir un espace de dimension k dans lequel chaque point reflete
un mélange des valeurs potentielles pour les k facteurs compte tenu de la spécification des
variables de type facteur. La zone d'étude est le nom de ce lieu (DE). De plus, I'espace de
recherche de noms affiche une connexion plus forte et verra probablement de futures
optimisations. Parce qu'ils sont la traduction mathématique des combinaisons de valeurs des
grandeurs physiques pertinentes par leurs coordonnées, les points a l'intérieur de ce domaine
sont les points d'expérience. [STEPHANE V ; 2004].

Le DE doit étre de forme hyper-rectangulaire, les plages de variation du facteur k dictant ses
dimensions. Par conséquent, ceux-ci imposent ce que I'on appelle des limitations de domaine.
Par conséquent, nous pouvons visualiser le DE comme une zone rectangulaire pour k=2. Le DE
peut-étre visualisé comme une zone rectangulaire avec des bornes fixées par les deux facteurs
[STEPHANE V ; 2004].

(5 ) [ S
I\N—

Domaine
d'étude

-1 deeeeeeeo -

U

x

- |

-

r".-.-.\L
(=1 |+
L L

Figure I. 8 : Domaine d’é¢tude [BOUDJENIBA, BOUZAOUIT N ;2012].

1.4.8. Effet d’un facteur :

L’effet d’un facteur « A » sur la réponse « y » s’obtient en comparant les valeurs prises par « y
» quand « A » passe du niveau (-1) au niveau (+1). Soient y1 et y2 ces valeurs (Figure 1.9). Nous
distinguons [YAHIAOQUI 1 ; 2015] :
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% L’effet global par (y2 - y1)
% L’effet moyen par (y2 — Y1) /2

Réponse 4

} Effet moyen

Facteur A

Effet global

Yi

Figure 1.9: Illustration de I’effet global et de I’effet moyen [YAHIAOUI | ; 2015]

1.4.9. Notion d’interaction :

Il'y a interaction entre deux facteurs « A » et « B » si I’effet de « A » sur la réponse dépend du

niveau de « B » ou inversement (Figure 1.10)

y Y
A A B
A =-1
B=-1 B=-1
/ - /
B=+1
/ B=+1
. A
| ' » A } - » A ' o
-1 1 1 1 -1 1
Pas d’interaction entre A et B Faible interaction entre A et B Forte interaction entre A et B

Figure 1.10: Courbes d’interactions [YAHIAOUI I ; 2015].

1.4.10. Définition d’une réponse :

Un chercheur qui démarre une etude est curieux de savoir comment un systéme qui fournit une
quantité répond a chaque test. La réponse est le nom donné a ce montant. La réponse du systéeme
dépend d'un certain nombre de variables. En fonction de la [MELLE SEFDOU Z ;2020].
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1.4.10.1. Surfaces de réponse :

Les niveaux Xxi représentent les coordonnées d'un point expérimental et y est la valeur de la
réponse en ce point. On définit un axe orthogonal a I'espace expérimental et on l'attribue a la
réponse. La représentation géométrique du plan d'expériences et de la réponse nécessite un
espace ayant une dimension de plus que I'espace expérimental. Un plan a deux facteurs utilise
un espace a trois dimensions pour étre représenté : une dimension pour la réponse, deux
dimensions pour les facteurs [BOUHBEL F et SEGHIR L ; 2020]. A chaque point du domaine
d’étude correspond une réponse. L’ensemble de tous les points du domaine d’étude correspond
un ensemble de réponses qui se localise sur une surface appelée « surface de réponse » (figure

1.11) [BELFEGAS H, DJENDI A ;2020].

Réponse 4

=1 +1 Facteur 1

Figure 1.11 : La surface de réponse [BELGHARBI A ET ABIB S ;2016]

1.5. Notion sur la représentation des plans d’expérimentation

Le choix du nombre et de I’emplacement des points d’expériences est le probléme fondamental
de cette méthode. Pour répondre a ces problemes, deux techniques ont été proposées dans la
littérature ([Droesbeke et al. 1997] ; [Tinsson W ; 2010]) ; la premiére, principale dite

géomeétrique et la seconde, équivalente a celle-ci est dite matricielle.
1.5.1. Repreésentation géométrique :

Le meilleur emplacement des points expérimentaux se situe aux sommets du carré définissant

le domaine d'étude. Chaque point de ce domaine représente des conditions opératoires
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possibles, donc une expérience que 1’opérateur pourrait réaliser [AKKOUCHE K ; 2020]. La
disposition des points expérimentaux qui tient compte des propriétés mathématiques et
statistiques existantes entre la réponse et les deux parameétres est donnée a la figure 1.12.

Fa4
e

| N - S— D,
} |
1 1
! Domaine d'étude
; i

=4 L . o . S 2
5 4
1A B,
1 I
1 1
| | .

Figure 1.12 : Représentation géométrique d’un plan a deux facteurs [Tinsson W ; 2010].
Des que le nombre de facteurs est supérieur a trois, cette méthode de représentation ne peut plus
étre employée. De ce fait, pour les espaces multidimensionnels, la représentation matricielle est
recommandée [AKKOUCHE K ; 2020].

1.5.2. Représentation matricielle :

La représentation matricielle équivalente a la disposition donnée a la figure 1.12 est présentée
dans le tableau 1.1.
Tableau 1.1 : Représentation matricielle d’un plan a deux facteurs [AKKOUCHE K ; 2020].

Configurations | F1 [ F2 Point
correspondant
1 -1 A
2 +1 -1 B
3 -1+ C
4 +1 | 41 D

D’une manicre générale, la construction de ces matrices se fait selon le principe suivant :

La colonne du 1° facteur est une suite alternée des valeurs -1 et +1 (qui commence par -1), la
colonne du 2°™ facteur est une suite alternée de deux valeurs de -1 suivis de deux valeurs de

+1 et la N®™ colonne est une suite de 2V valeurs de -1 suivis de 2V valeurs de +1
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[AKKOUCHE K ; 2020].

1.6. Objectifs d’utilisation des plans d’expériences
1.6.1. Objectif de comparaison d’alternatives :

Dans le cas d’un exemple de la confection d’un matériau cimentaire, nous pourrions vouloir
comparer les résultats de deux différents types de ciment. S’il s’avérait que le ciment des
différents fournisseurs avait un résultat non significatif, nous pourrions choisir le fournisseur le

moins colteux. Si le résultat était significatif, nous choisirions celui du meilleur ciment.
1.6.2. Objectif de criblage

11 existe souvent de nombreux facteurs possibles, dont certains peuvent étre critiques et d’autres
qui ne peuvent avoir que peu ou pas d’effet sur la réponse. En tant que but en soi, il est peut-
étre souhaitable de réduire le nombre de facteurs a un ensemble relativement petit (2 a 5), de
maniére a concentrer 1’attention sur le contrdle de ces facteurs. Les expériences de criblage sont
un moyen efficace, avec un nombre minimal de tests, pour déterminer les facteurs importants
[DAAS M S ; 2020].

1.6.3. Objectif de modélisation :

La méthodologie de surface de réponse est un ensemble de techniques mathématiques et
statistiques pour la construction de modéles mathématiques empiriques. L’exploitation de ces
modeles peut répondre a plusieurs objectifs [DAAS M S ; 2020] :

1.6.3.1. Objectif de prédiction : Un modele mathématique obtenu peut étre utilisé pour prédire
une réponse a un point quelconque dans les limites des domaines expérimentaux. La précision

des réponses obtenues dépend du degré de capacité de prédiction du modele (\Voir figure 1.13).
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e s Facteur A

Figure 1.13: Exemple graphique de prédiction de la réponse [DAAS M S ; 2020].
1.6.3.2. Objectif d’optimisation : Une optimisation est effectuée pour déterminer les valeurs
des entrées du processus a utiliser pour obtenir la sortie du processus souhaitée. Les objectifs
d’optimisation habituels peuvent étre de maximiser le rendement d’un processus, de minimiser
le temps de traitement nécessaire a la fabrication d’un produit ou d’atteindre une spécification

du produit cible (\Voir figure 1.14).

A
Réponse :
i maximum

Facteur B

Facteur A

a’
Figure 1.14: Exemple graphique de 1’optimisation de la réponse [DAAS M S ; 2020].
1.6.3.3. Objectif d’optimisation multi-réponse (Equilibrer les compromis) : L’objectif est

de déterminer les paramétres des facteurs permettant d’optimiser simultanément (un

compromis) plusieurs réponses [DAAS M S ; 2020].
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|.7. Conditions d’application des plans d’expériences

Les plans d’expériences sont un instrument bien adapté a la recherche a chaque fois
qu’intervient un grand nombre de parametres. Ils permettent de réduire fortement le nombre
d’essais, de gagner du temps et de I’argent, tout en parvenant a un meilleur résultat. Leurs
applications au béton s’imposent chaque fois que I’on veut concilier au mieux de nombreuses
exigences différentes.
Trois éléments sont indispensables pour réussir cette démarche : la planification des essais et la
qualité de I’expérience, ensuite, la maitrise d’outils mathématiques tels que la régression
linéaire multiple, enfin, I’apport des statistiques pour la validation globale des mode¢les et la
détermination des effets significatifs.
Pour appliquer la méthode des plans d’expériences et, en particulier, les méthodes s’appuyant
sur les régressions linéaires multiples, il faut que les deux conditions suivantes soient réalisées
[AYAD M, BARKA'Y ; 2013]
Condition 1 :
La valeur que prend chaque variable doit étre connue sans erreur, or dans un travail
d'expérimentation on ne peut nier la présence d'erreur. Donc pour satisfaire cette condition on
doit s'assurer que l'erreur induite sur la valeur de la variable est négligeable devant la variation
de cette méme variable lorsqu'elle change de valeur. [BELFEGAS H, DJENDI A ; 2020]
Condition 2 :
La réponse doit étre homoscédastique. Cela signifie que 1’erreur de mesure doit étre la méme
sur tout le domaine expérimental. Pour cela il appartient a I’expérimentateur de garder les
mémes gestes, le méme matériel et la méme cadence lors de toute la compagne
d’expérimentation. [SAHEB F ET MAHDJOUB O ; 2017]

1.8. Les étapes des plans d’expériences

Pour obtenir des informations pertinentes, une démarche méthodologique doit étre suivie
[DAAS M S ; 2020] :

A. Poser des objectifs :

Les objectifs d’une expérience sont mieux déterminés par une discussion en équipe. Tous les

objectifs doivent étre ecrits, méme ceux qui ne semblent pas trés intéressants. Le groupe devrait
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discuter des objectifs clés et des objectifs “Bons mais pas vraiment nécessaires”. La priorisation
des objectifs vous aide a choisir la direction & prendre en ce qui concerne la sélection des
facteurs, les réponses et un plan particulier.

B. Sélectionner les variables du processus et leurs plages :

Les variables d’un processus incluent & la fois les entrées et les sorties - c’est-a-dire les facteurs
et les réponses. La sélection de ces variables s’effectue mieux en équipe. L’équipe devrait
X/

¢ Inclure tous les facteurs importants (selon le jugement de I’ingénieur).

¢ Déterminer une plage d’étude pour chaque facteur.

X4

Etre prudent en choisissant les niveaux bas et haut des facteurs.

L)

X/
L X4

Vérifier les réglages des facteurs pour des combinaisons non pratiques ou impossibles.

L)

» Inclure toutes les réponses pertinentes.

C. Choisir un plan expérimental :

Le choix d’un plan expérimental dépend des objectifs de 1’expérience, du nombre de facteurs a
étudier et de la quantité de ressources disponibles. Le tableau 1.2 montre un simple guide
exemple de sélection d’un plan.

Tableau 1.2: Guide de sélection d’un plan [DAAS M S ; 2020].

Nombre Objectif Objectif Surface
de facteurs comparatif de dépistage de réponse
. Plan totalement
aléatoire a 1 facteur - -
9-4 Plan de bloc Factoriel complet Central composite
aléatoire ou fractionnaire ou Box-Behnken
Plan de bloc Factoriel fractionnaire DeplsFagt-? en premier
5 ou plus .. pour réduire le nombre
aléatoire ou Plackett-Burman
de facteurs

D. Exécuter le plan :
Les expeériences du plan sont réalisées et les résultats des essais (réponses) sont rassemblés.
E. Vérifier que les données sont cohérentes avec les hypotheses expérimentales :

Dans tous les modeles, nous formulons des hypotheses et nous exigeons également que

certaines conditions soient approximativement remplies a des fins d’estimation. Ceux-Ci sont :
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&

Les systemes de mesure sont-ils capables de répondre a toutes vos questions ?

&

Vos réponses sont-elles susceptibles d’étre bien approchées par de simples modéles
polynomiaux ?

€ Les résidus (la différence entre les prédictions du modele et les observations réelles) se
sont-ils bien comportés ?

F. Analyser et interpréter les résultats :

En supposant 1’existence d’un modele de départ que nous souhaitons 1’adapter a nos données
experimentales et que 1’expérience ait été congue correctement pour notre objectif, la plupart
des progiciels (PE) analyseront ces données et peuvent fournir plusieurs statistiques numériques

ainsi que graphiques.
G. Utiliser / présenter les résultats :

Cette étape est la derniére aprés qu’on assure que les résultats ne conduite pas éventuelle a des
essais supplémentaires, et bien sdr aprés la validation des résultats pour pouvoir faire une

conclusion de I’étude.

1.9. Les principaux types de plans d’expériences :

Il existe actuellement un nombre important de plans différents. Chacun, par ses propriétés,
permet de résoudre certains problemes particuliers. On peut cependant diviser les plans
d’expériences en deux grandes catégories [Jérdome F ; 2006] :

— les plans pour “étudier (estimer et comparer) les effets des parametres,

— les plans pour régler les paramétres afin d’atteindre un optimum.

Il n’existe pas de nomenclature "officielle, mais on trouve les types suivants dont on traitera
certains les plus utilisés dans ce qui suit [GAUCHI J-P ; 2016] :

O Les plans factoriels complets a méme nombre de niveaux par facteur ou non,
O Les plans factoriels fractionnaires issus d’un fractionnement judicieux des plans

précédents,

o

Les plans factoriels en blocs,

o

Les plans factoriels de criblage (matrices d’Hadamard),

o

Les plans en blocs complets (carrés latins et dérivés),
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O Les plans en blocs incomplets (blocs incomplets équilibrés ou partiellement équilibrés,

lattices, ...),

o

Les plans de surface de réponse,

o

Les plans de mélange (plans spécialisés pour formulations chimiques, pharmaceutiques,

cosmétiques, ...),

O Les plans optimaux pour modeles de régression linéaire pour les situations a contraintes
sur le modele et/ou le domaine expérimental,

O Les plans optimaux pour modeles de régression non linéaire, typiquement quand la
connaissance sur le phénomeéne est suffisante pour postuler un modéle de connaissance,

O Les plans d’exploration de I’espace des facteurs pour expériences simulées sur

ordinateur, tels les hypercubes latins et diverses variantes, les plans pour métamodéles.
1.9.1. Les plans de criblages :

Le criblage est un procéde de sélection qui permet de déterminer les éléments influents dans un
ensemble initial de facteurs. Ce procédé compare les variations de la réponse suscitées par deux
sources [Belfegas H, Djendi A ; 2020] :

e Les variations du facteur étudié.

e Les variations de grandeurs considérées comme n’ayant pas d’effets sur la réponse

Dont I’objectif est de découvrir les facteurs les plus influents sur une réponse donnée en un

minimum d’expériences.
1.9.1.1. Plan factoriel complet (PFC) [AKKOUCHE K ; 2020]

Le plan factoriel complet est un plan d’expériences qui permet de répondre, dans I’idéal, a deux
questions différentes dans le méme essai, « ... mettre en évidence non seulement leurs effets
respectifs mais aussi leurs éventuelles interactions... » [Vivier S et al ; 2007]. L’introduction
aux plans PFC se fait par un exemple didactique. Il permet d’introduire les principales notations
utilisées par la méthode des plans d’expériences. Il sert également de base a une généralisation

de I’écriture mathématique utilisée.

Exemple : Dans le cas ou « n » facteurs (qualitatifs et/ou quantitatifs) sont étudiés dans une
méme expérimentation, et que chacun a « B » niveaux de variations. Toutes les combinaisons

« B" » doivent étre étudiées afin de définir tous les traitements (conditions expérimentales). S'il
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n'est pas prévu de répéter chaque traitement, le nombre d'essais a réaliser est donc aussi égal a
« B" ». Dans le cas contraire, en appelant « r » le nombre de répétitions, devant étre le méme
pour tous les traitements, le nombre total d'essais a réaliser dans le plan expérimental est donné

par la formule (1.1) :
N=r*B" (1.2)

Les avantages des plans factoriels complets sont nombreux et nous n'en citerons que les
principaux [YAHIAQUI | ; 2015] :
& Les plans factoriels sont faciles a construire ;
£ Comme chaque facteur ne prend que deux niveaux les essais sont faciles a contréler et
les risques d'erreurs sont minimisés ;
& Le calcul des effets et des interactions est trés simple et ne demande pas d'outils
informatiques évolués ;
£ En les employant I'expérimentateur est sdr d'avoir la procédure expérimentale optimale
puisque ces plans sont basés sur de matrices d'Hadamard et qu'il a été démontré que I'on
ne pouvait pas faire mieux ;
& L'interprétation des résultats est a la portée de tout expérimentateur et ne demande pas

de connaissances approfondies en statistiques ;

&

La modélisation mathématique est immédiate ;

&

Les résultats obtenus avec un premier plan peuvent étre utilisés en partie ou en totalité
soit, pour explorer une autre zone du domaine expérimental soit, pour établir un modele
mathématique de degré plus élevé.

A. Plans factoriels complets a deux niveaux (2¥) [YAHIAOUI | ; 2015] :

Ce sont les plus utilisés car les plus simples et les plus rapides a mettre en ceuvre. Ils sont notés
«2X» ol le « 2 » correspond aux niveaux maximal et minimal qui délimitent le domaine
d’étude d’un facteur et k est le nombre de facteurs étudiés. Pour un plan factoriel complet a
« k » facteurs, il va donc falloir mener « 2 » expériences. Le principe consiste alors a répartir,
de facon optimale, les essais dans le domaine expérimental. Soit par exemple un plan factoriel
complet a 3 facteurs noté 23. Les points expérimentaux seront aux sommets d’un cube (Figure
1.15) et la matrice des expériences sera un tableau traduisant I’emplacement de ces points en

indiquant leurs trois coordonnées en variables centrées réduites.
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Figure 1.15 : Disposition des points expérimentaux d’un plan 23 [YAHIAOUI | ; 2015].

Le seul inconvénient de ces plans est qu’ils obligent rapidement a faire beaucoup d’essais. Par
exemple, pour étudier simplement sept facteurs il faut réaliser 128 expériences. Cependant, de
nombreuses interactions sont nulles et certains facteurs sont sans influence. C’est pourquoi les

plans factoriels fractionnaires ont été développés [BOUDJENIBA, BOUZAOUIT N ; 2012].
B. Plan factoriel fractionnaire

Le plan factoriel fractionnaire est I’'un des aspects les plus intéressants de la méthode des plans
d’expériences. 11 donne la possibilité de réaliser des plans factoriels a « k » facteurs avec moins
de « 2k » expériences [Droesbeke et al. 1997]. Dans de nombreux domaines, les interactions
d'ordre élevées sont souvent considérées comme négligeables. Trop d'expériences sont donc
réalisées, d'ou I'idée de diminuer la taille des plans et d'utiliser pour I'étude de « k » facteurs,
des matrices d'expériences issues de plan 2k1, 2¢2, . 2¥P [AKKOUCHE K ; 2020]. D’autre
part ont débouché sur les plans fractionnaires présentés sous forme de tables standards en
fonction des éléments que 1’on souhaite prendre en compte dans I’expérimentation et qui
concernent les facteurs, les valeurs (ou niveaux) de ces facteurs, et les interactions entre
facteurs. L'hypothése faite dans I’¢laboration de plans fractionnaires est que certaines
interactions sont insignifiantes et qu'elles peuvent donc étre confondues avec des facteurs dont
l'influence est significative. L’inconvénient majeur des plans fractionnaires est qu'ils

occasionnent par conséquent des risques potentiels d’erreurs. Les avantages de ces plans
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résident dans le fait qu’ils sont beaucoup plus économiques, plus rapides et demandent moins
d'essais [BOUHBEL F et SEGHIR L ; 2020].

b O
Exp A B C
1 -1 -1 +1
2 s " o 7o
3 1 | s |
(+1) 3 -1 +1 -1
a T w1 T a7 w1
om
% 1
t
L
(-1) C
Facteur A
(-1) (+1)

Figure 1.16 : Plan factoriel fractionnaire 2*"! [DAAS M S ; 2020].

C. Plan Rechtschaffner [AKKOUCHE K ; 2020] :

Les plans de Rechtschaffner sont des plans factoriels fractionnaires simplifiés qui permettent
de déterminer les effets des facteurs et les interactions d'ordre deux uniquement. Mis a part les
interactions d’ordre un et deux, toutes les autres sont supposées nulles avant méme
I'expérimentation. Par conséquent, dans le cas d’utilisation de ce type de plan, le modele

mathématique a adopter au début de I'étude est :

Y=ap+Y [, aixi+y Ni ; aijxixj+e (1.2)

Il suffit de choisir un plan fractionnaire de résolution trois pour obtenir un plan de
Rechtschaffner. Mais I'idée de ne déterminer que les effets principaux et les interactions d'ordre
deux a été étendue par Rechtschaffner aux plans du second degré et aux facteurs prenant trois
niveaux. Ces plans spéciaux sont indiqués dans des tables auxquelles il conviendra de se référer
en cas de besoin.
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D. Plans de Koshal :

Les plans de Koshal sont des plans qui permettent de déterminer uniquement les effets
principaux des facteurs. Par ailleurs, aucune interaction ne peut étre évaluée. Par conséquent,
le modéle mathématique adopté est analogue a celui des plans de Plackett et Burman. Malgré
le fait que ces plans soient peu connus, leur emploi, dans certains cas, peut-étre d’une grande
utilité, comme pour dégrossir un probléme. 1l convient aussi de noter que ces plans forment le
début d'un plan factoriel et qu'il est toujours loisible de le compléter pour obtenir un plan
complet ou fractionnaire [AKKOUCHE K ; 2020].

L’équation (I1.3) montre leur modele mathématique [DAAS M S ; 2020].
Y=aot+Yk_; aixi+e (1.3)

Les plans de Koshal offrent ’avantage de donner directement 1’effet des facteurs. Ils forment
une partiec d’un plan factoriel qui est toujours extensible pour obtenir un plan complet ou

fractionnaire. La Figure 1.17 montre un plan de Koshal pour 3 facteurs.

{+1I1

Facteur B

(-1) Facteur A (+1)

Figure 1.17: Plan de Koshal pour trois facteurs [DAAS M S ; 2020].
E. Plans Plackett et Burman :

Il s’agit d’une catégorie spéciale des plans factoriels fractionnaires a deux niveaux, ou
seulement quelques essais spécifiquement choisis sont effectués pour étudier uniquement les
effets principaux (c’est-a-dire aucune interaction). Les plans de Plackett et Burman sont le plus
souvent saturés. L’équation (1.4) montre le modéle mathématique sans interactions analogue a
celui des plans de Koshal [DAAS M S ; 2020].
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Y=ao+Y X, aixi+e (1.4)
Les matrices de calcul des plans de Plackett et Burman sont des matrices d'Hadamard. C'est-a-
dire des matrices ayant 4, 8, 12, 16, 20, 24, 28, 32, 36 lignes etc. Elles permettent donc des
expérimentations ayant un nombre d'essais intermédiaire de celui des plans factoriels qui, eux,
ont seulement 2k lignes (4, 8, 16, 32, etc.) [GOUPY J ; 2006].

Dans les matrices d'Hadamard présente les propriétés suivantes :

= Leséléments sont +1, -1 ;
= Les matrices sont carrées et ces matrices sont orthogonales.

F. Plans a plusieurs niveaux
F.1 Les tables de Taguchi

Les plans de tables orthogonales de Taguchi sont un type de plans factoriels fractionnaires
général. Il s’agit d’un plan orthogonal trés fractionné basé sur une matrice proposée par M.
Genichi Taguchi permettant de considérer un sous-ensemble sélectionné de combinaisons de
plusieurs facteurs a plusieurs niveaux. Les tables orthogonales de Taguchi sont équilibrées pour
garantir que tous les niveaux de tous les facteurs sont pris en compte de maniere égale. Pour
cette raison, les facteurs peuvent étre évalués indépendamment les uns des autres malgré la
fractionalité du plan. Dans le plan de Taguchi, seuls les effets principaux et les interactions a
deux facteurs sont pris en compte, et les interactions d’ordre supérieur sont supposées
inexistantes [DAAS M S ; 2020].

La méthode de Taguchi fait une utilisation spécifique de la technique des plans d’expériences.
La méthode classique des plans d’expériences ne considere que les valeurs moyennes des
caractéristiques a optimiser. On la compléte parfois par une analyse de la variance des différents
facteurs testés. Les plans d’expériences Taguchi traitent conjointement la moyenne et la
variabilité des valeurs des caractéristiques mesurées [DERDOUR F et al ; 2016].

Donc, La méthode de Taguchi vient pour enrichir les méthodes de plans d’expériences en
apportant une amélioration considérable aux plans factoriels complets et fractionnaires. Elle se
distingue par une réduction importante du nombre d’essais, tout en gardant une bonne précision

[DERDOUR F et al ; 2016].
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F.2 Carrés latins

Les carrés latins (le terme Carré Latin a été utilise pour la premiere fois par Euler, 1782) sont
utilisés lorsque le nombre des niveaux des facteurs est supérieur a deux et lorsqu’il n’existe pas
d’interactions (ou qu’elles sont négligeables) entre les facteurs. Un carré latin pour 3 facteurs
est illustré dans la figure 1.18. Ce type de plans est souvent utilisé pour les variables discrétes

et son modéle mathématique est souvent un modele sans interactions [DAAS M S ; 2020].

/.

«

%
7

/. <

<
ﬁ’b&?}}

Facteur B
®

K

Facteur A

Figure 1.18: Plan Carrés latins pour 3 facteurs [DAAS M S ; 2020].
F.3 Carrés de Youden

Ce type de plans considere deux variables discretes et prend plus de quatre niveaux. Ils ont servi
¢galement de base a 1’établissement des plans pour simulations numériques. Ce type de plans
est similaire a celui des carrés latins. Le nombre des essais est réduit en retirant des points au
plan complet [DAAS M S ; 2020].

1.9.2. Les plans pour surface de réponse :

Dont I’objectif est de trouver une relation mathématique (modele) qui lie les réponses mesurées
aux variables associées aux facteurs soit via une démarche mathématique analytique ou
purement matricielle. Ce modéle peut étre aussi utilisé & des fins d’optimisation du processus

étudié.
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a. Le plan composite centré

En 1951 Box et Wilson proposent le plan composite centré comme plan performant de surface
de réponse pour un modele du deuxieme degré du type surface de réponse [GAUCHI J-P ;
2016], contient un plan factoriel ou fractionnaire incorporé avec des points centraux augmentés
d’un groupe de points en étoile permettant d’estimer la courbure. Si la distance entre le centre
de I’espace du plan et un point factoriel est de £+ 1 unité pour chaque facteur, la distance entre
le centre de I’espace de calcul et un point en ¢toile est [a| > 1. La valeur précise de a et le nombre
de points centraux que le plan doit contenir dépendent de certaines propriétés souhaitées pour
le plan et du nombre de facteurs en cause [DAAS M S ; 2020]. Les plans composites présentent
donc trois parties (figure 1.19) [DALI A et ALLOUT A ; 2022] :
M Le plan factoriel : ¢’est un plan factoriel complet ou fractionnaire a deux niveaux par
facteurs. Les points expérimentaux sont aux sommets du domaine d’étude.
M Le plan en étoile : les points du plan en étoile sont sur les axes et ils sont, en général,
tous situés a la méme distance du centre du domaine d’étude.
M Les points au centre du domaine d’étude : on prévoit toujours des points
expérimentaux situés au centre du domaine d’étude, et cela aussi bien pour les plans

factoriels que pour les plans en étoile.

Facteur 2 (I)
+ O

+1
Facteur 1
ot
— O + L
=1

CID —o
Figure 1.19 : Plan composite centré a deux facteurs [DALI A et ALLOUT A ; 2022].
Le nombre total « N » d’essais a réaliser est la somme des essais du plan factoriel (Nf), des

essais du plan en étoile (No) et des essais au centre (No). Le nombre « N » des essais d’un plan
composite est donné par la relation [GAUCHI J-P ; 2016] :
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N = Nt + No + No (1.5)
La Figure 1.20 représente un plan composite centré pour trois facteurs. Les points 1, 2, 3 ,4, 5,
6, 7, 8 sont les points expérimentaux d’un plan 2°. Le point 15 est le point central. Ce point peut
étre répliqué plusieurs fois. Les points 9, 10, 11, 12, 13 et 14 sont les points axiaux. Ces six

derniers points forment le plan en étoile.
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Figure 1.20: Plan composite centré pour 3 facteurs [DAAS M S ; 2020].
Le modéle mathématique construit a 1’aide des plans composites est un polyndme du second
degre avec interactions. On ne conserve, en général, que les interactions d’ordre deux. Ainsi
pour deux facteurs (k = 2), I’équation de régression s’écrit [YAHIAOUI | ; 2015] :

Y =bo+biX1+baXo+b1aX1Xo+h11X?1+haox %+ (1.6)

Il existe une autre forme du plan composite centré appelée Plan Composite Face Centrée, dont
les points en étoiles sont au centre de chaque face de 1’espace factoriel, donc o = £1. Cette
variété nécessite 3 niveaux de chaque facteur. L’augmentation d’un plan factoriel ou d’un plan
de résolution V existant avec des points en étoiles appropriés peut également produire ce plan
[DAAS M S ; 2020].

b. Les plans de Box-Behnken :

Le plan de Box-Behnken est une méthodologie pour surfaces de réponse (RSM) qui ne nécessite
que trois niveaux pour exécuter une expérience (Figure 1.21). Il s’agit d’un plan spécial a 3
niveaux car il ne contient aucun point aux sommets de la région expérimentale. Cela peut étre
avantageux lorsque les points situés aux angles du cube représentent des combinaisons de

niveaux d’un colt prohibitif ou impossibles a tester en raison des contraintes du processus
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[DAAS M S ; 2020].
La Figure 1.21 représente un plan composite centré pour trois facteurs. 1l y a douze points

d’expériences au milicu des arétes du cube et trois points au centre [DALI A et ALLOUT A ;

2022].
/Q
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Figure 1. 21 : Hlustration du plan de Box-Behnken pour trois facteurs [DAAS M S ; 2020].

c. Les plans optimaux :

Cette théorie de I’optimalité a été initialement proposée par Jack Kiefer a partir de la fin des
années 50, puis augmentée ensuite par de nombreux autres chercheurs : Silvey, Fedorov,
Atkinson, Wynn, ... Les modeles postulables pour la réponse sont dans le cadre du modeéle
linéaire général : modeles de régression linéaire et modeles d’analyse de la variance.
Historiquement les erreurs sont considérées comme gaussiennes et indépendantes, mais on peut
étendre aujourd’hui la théorie a d’autres lois d’erreur [GAUCHI J-P ; 2016].

La notion générale de critéres d’optimalité apparait, et les méthodes de construction des plans
optimaux sont en général basées sur des algorithmes itératifs (pionniers : Wynn et Fedorov au
début des années 70) [GAUCHI J-P ; 2016].

La matrice d’un plan optimal n’est généralement pas orthogonale et les estimations des effets
sont corrélées. Ce type de plan est toujours une option, quel que soit le type de modele que
I’expérimentateur souhaite adapter (par exemple, premier ordre, premier ordre plus quelques
interactions, quadratique complet, cubique, etc.) ou 1’objectif spécifié pour 1’expérience (par
exemple, dépistage, surface de réponse, etc.). Le plan optimal est une optimisation directe basée
sur un critere d’optimalité choisi et le modeéle a adapter [DAAS M S ; 2020].
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Les raisons d’utiliser des plans optimaux au lieu des plans classiques standards tombent
généralement dans deux catégories [DAAS M S ; 2020] :
O Les plans factoriels ou factoriels fractionnaires standards nécessitent trop d’essais pour
la quantité de ressources ou le temps alloué a I’expérience.
O L’espace du plan est limité (I’espace de processus contient des paramétres de facteurs
non réalisables ou impossibles a exécuter).
Par exemple pour un modéle polynomial du deuxiéme degré usuel, a deux facteurs continus,
est postulé [GAUCHI J-P ; 2016] :
Y=ot BiX1+ BaXot Br12X1Xo+ PraX?i+ PazX+e  (1.7)
Mais avec présence de contraintes sur le domaine expérimental comme le montre la figure 1.22.
Bien sdr, on peut retrouver des domaines expérimentaux usuels (cuboidaux) sous les contraintes
comme le montre la figure 1.23.
Cependant, la portion non explorée est grande et peut devenir gigantesque quand le domaine
expérimental est de dimension élevée par exemple pour 6 ou 7 facteurs, nombres de facteurs

rencontrés fréquemment dans la pratique.

X2 4 A A

\ \ \

\ A\ ‘

>

\\ \\ X1 \\ ! \\ i _'\\ \\ 4 \\

Y

. \ \ \
Figure 1.22 : Exemple de Figure 1.23 : Exemples de redéfinition de sous-domaines
deux contraintes expérimentaux possibles sous deux contraintes géométriques
géomeétriques sur un [GAUCHI J-P ; 2016].

domaine expérimental de
plan 22 [GAUCHI J-P;
2016].

1.9.3. Les plans de mélange :

Dont I’objectif est le méme que la deuxiéme famille mais ou les facteurs ne sont pas
indépendants et sont contraints (voir figure 1.24). Comme exemple de contrainte, la somme des
fractions molaires d’un mélange doit étre égale a 1 [DAAS M S ; 2020].

Ces plans peuvent se définir tres facilement par une contrainte fonctionnelle irréductible : les
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facteurs étant des proportions (ou des pourcentages) d’ingrédients du mélange (ou de la
formulation) étudié(e), la somme de ces proportions vaut 1 (ou 100). Cette contrainte
fonctionnelle interdit I’utilisation des plans vus au part avant. Des plans particuliers, notamment

les réseaux simplexes de Scheffé, ont été proposés [GAUCHI J-P ; 2016].

Figure 1.24: Valeurs des composants dans un plan de mélange a trois constituants [DAAS M
S ; 2020].

a) Plans de mélange en réseau :

Un Plan de Mélange en Réseau (g, m) pour g composants est constitué de points définis par les
parametres de coordonnées suivants : les proportions assumeées par chaque composant prennent
les m + 1 valeurs également espacées de 0 a 1.

xi=0,1/m, 2/m, .., Lpouri=1,2, .. qet toutes les combinaisons possibles (mélanges) des
proportions de cette équation sont utilisées. A ’exception du centre, tous les points du plan se

trouvent sur les limites du simplexe.

h"
. 2 6 3 X
Bd’ P ‘hc
1

= » 0

Figure 1.25: Plan de mélange en réseau (3, 2)
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L’augmentation du plan de mélange en réseau revient a ajouter des points intérieurs ; des points
de mélange de contrdle et un point central. Les points de mélange de contréle sont a mi-chemin
entre le point central et chaque sommet du simplexe. La figure 1.26 montre un plan de mélange

en réseau (3, 2) augmenté de 4 points (un point central + trois points de mélange de controle).

W

\ A
._Q.__’;ﬂ___.

Figure 1.26: Plan de mélange en réseau (3, 2) augmenté

b) Plans de mélange centrés :
Un deuxiéme type de plan de mélange est le plan de mélange centré. Dans le plan de mélange
centré a q composants, le nombre de points distincts est 29-1 points ou mélanges, ces points
sont organisés de la maniére suivante :

e ( composants : q permutations de (1,0,0, O......... ,0).

e Mélanges binaires a proportions égales () permutations de (1/2,1/2,0,0......... ,0).

e Mélanges ternaires a proportions égales () permutations de (1/3,1/3,1/3,0......,0).

e Un mélanges q -aire avec des proportions égales (1/q,1/q,1/q, ....... ,1/q).
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Figure 1.27: Plan de mélange centré a 3 composants
Les plans de mélange centrés peuvent étre augmentés en ajoutant des points intérieurs ; ces
points sont a mi-chemin entre le point central et chaque sommet. La figure 1.28 montre un plan
de mélange centré a 3 composants augmente avec les 3 points.

A

Figure 1.28: Plan de mélange centré a 3 composants (augmentg).
c) Plans de mélange contraints (Sommets extrémes)

Les plans de sommets extrémes sont des plans de mélange qui couvrent uniqguement une sous-
partie ou un espace plus petit dans le simplex. Ces plans doivent étre utilisés lorsque 1’espace
du plan choisi n’est pas lui-méme un plan simplex. La présence de contraintes de limite
inférieure et supérieure sur les composants crée souvent cette condition.

L’objectif d’un plan de sommets extrémes est de choisir des points du plan qui couvrent de
maniere adéquate 1’espace du plan. La figure 1.29 montre les sommets extrémes d’un plan a

trois composants avec des contraintes supérieures et inférieures :

|
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B
1
Figure 1.29: Limites inférieures et supérieures dans un plan de mélange contraint.

1.10. Conclusion :

Les techniques expérimentales ont été organisées en utilisant un ensemble différent de tests
statistiques dans la conception des approches expérimentales. Grace a ces conceptions
expérimentales, nous avons pu créer des conceptions qui garantissent une grande précision des
résultats avec le moins d'essais possible.

Dans le cadre de notre travail, la variation des plans, des modéles et du nombre de facteur ainsi
que le nombre de réponse afin d’étudier I’impact de ces variations sur les résultats. Ce travail
va étre appliqué sur un cas expérimental déja réalisé (Effet de I’incorporation d’un déchet

Plastique sur les propriétés physico-mécaniques d’un mortier au jeune age).

|
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CHAPITRE Il : ETUDE COMPARATIVE

I1.1. Introduction :

Dans ce deuxieme chapitre, nous aborderons une étude comparative des travaux précedemment
publiés, qu'il s'agisse d'articles ou autres, ou nous nous concentrerons pour chacun sur la
différence entre les résultats issus d'expériences et leur optimisation par 1’utilisation des plans

d'expérience.

I1.2. Analyse des cas réels :

11.2.1. Exemple 1 : Caractéristiques rhéologiques et mécaniques

D’aprés un travail effectué par [Sandipan Kaushiket et al ; 2023] dans ils ont travaillé sur
I’optimisation de la proportion de mélange du mortier 3D imprimable sur les propriétés
rhéologiques et la résistance des matériaux en utilisant le plan factoriel d'expérience. L'objectif
de cette recherche est d'optimiser les propriétés rhéologiques et la résistance des matériaux de
mortiers imprimables en 3D (3DPM) contenant du ciment, des cendres volantes, de la fibre de
basalte et du superplastifiant. Cette étude vise a produire du 3DPM avec une composition de
mélange optimisée pour répondre aux exigences des deux caractéristiques rhéologiques et de
résistance des matériaux en utilisant I'approche de conception factorielle et la fonction de
désirabilité. Différents dosages de ciment (CEM), de cendres volantes (FA), de fibres de basalte
(BA) et de superplastifiant (SP) sont choisis comme parameétres de conception primaires pour
développer des modeéles statistiques pour les réponses de la rhéologie et les propriétés de
résistance du matériau a 7 et 28 jours. Le tableau Il. 1 présente un résumé des différentes valeurs

utilisées pour chacun des parametres.
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Tableau I1. 1 : Facteurs et niveaux pris en compte.

Coded Values
Components

Concyyy,(—1) Centre Points Concpjgy (+1)
Cement (CEM) 550 kg/m? 600 kg /m? 650 kg/m?>
Fly-ash (FA) 5% 12.50% 20%
Superplasticiser (SP) 2 kg/m? 3 kg/m? 4kg/m3
Basalt fibre (BA) 1kg/m? 2kg/m3 3 kg/m?

Un total de vingt mélanges sélectionneés pris en compte dans le plan factoriel sont répertoriés

dans le tableau 11.2.

Les seize premiers mélanges sont constitués de toutes les combinaisons possibles du minimum
et du maximum valeurs des quatre facteurs considérés. De plus, un mélange au point central a
été répété quatre fois pour estimer I'erreur expérimentale et examiner la fiabilité de la des
modeles. Les mélanges de 17 a 20 sont des points centraux avec les mémes propriétés que les
valeurs moyennes des quatre facteurs. Le matériau cimentaire a été testé avec table
d'écoulement, pénétration de cone, affaissement cylindrique, essai de compression et essai de

flexion en trois points pour résistance a la flexion.

Tableau I1. 2 : Proportions de mélange de mortier (avec valeurs codées).

Mix Cement Fly Ash Basalt Fibre Superplasticiser
[kg/m?] [2%] [kg/m?] [kg/m’]
Selected mixtures 1 550 (-1) 20 (+1) 1(-1) 2(-1)
2 650 (+1) 5(-1) 1(-1) 4(+1)
3 650 (+1) 5(=1) 3(+1) 2(-1)
4 650 (+1) 5(-1) 3(+1) 4 (+1)
5 550 (—-1) 5(-1) 3(+1) 2(-1)
6 550 (-1) 20 (+1) 1(-1) 4(+1)
7 650 (+1) 5(-1) 1(-1) 2(-1)
8 650 (+1) 20 (+1) 1(-1) 4(+1)
9 550 (-1) 20 (+1) 3(+1) 4 (+1)
10 550 (—-1) 20 (+1) 3(+1) 2(-1)
11 650 (+1) 20 (+1) 3(+1) 4(+1)
12 650 (+1) 20 (+1) 1(-1) 2(-1)
13 550 (—-1) 5(-1) 1(-1) 2(-1)
14 650 (+1) 20 (+1) 3(+1) 2(-1)
15 550 (-1) 5(=1) 1(-1) 4 (+1)
16 550 (-1) 5(-1) 3(+1) 4 (+1)
Centre point mixtures 17 600 12.5 2 3
18 600 12.5 2 3
19 600 12.5 2 3
20 600 12.5 2 3
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11.2.1.1. Modeéles de régression et iso-réponse

Les modéles de régression construits a l'aide de la méthode factorielle du plan d'expériences
ont été utilisé pour prédire les valeurs des mélanges 17-20, comme indiqué dans le tableau II.
3. Le tableau II. 4. répertorie les ratios de réponses predites aux réponses mesurées pour toutes
les propriétés a I'état frais et durcies, y compris écoulement d'affaissement, pénétration au cone,
limite d'elasticité, f’w7, fu7, f'wc2s, Fr2s, Fec7, forz, Foczs, et Fer2s. Ces ratios varient de 0,90 a
1,10, indiquant que les modeles de régression développés prédire les propriétés des mélanges
de mortier sélectionnés avec une précision raisonnable, avec exception du mix 3 pour 'tz
(prédit a mesuré = 0,88) et mélanger 4 pour f’cc7 (prédit-sur-mesure= 0,89). Globalement, les
modeles proposés semblent satisfaisants pour prédire la fluidité, consistance, limite d'élasticité
statique, résistance a la flexion et résistance a la compression de échantillons moulés et

imprimés a 7 et 28 jours.

Tableau I1. 3 : Composition simulée du mélange de mortier.

Simulated Mixture Component Mix 1 Mix 2 Mix 3 Mix 4
Cement (CEM) [kg/m?] 620 600 615 635
Fly-ash (FA) [%] 20 20 10 15
Superplasticiser (SP) [kg/m?] 35 3 25 4
Basalt fibre (BA) [kg/m?] 3 3 2.5 15
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Tableau I1. 4 : Rapport des valeurs prédites aux valeurs mesurées.

Properties Mixture No. Predicted Measured Ratio Properties Mixture No. Predicted Measured Ratio
1 2457 253.0 1.02 1 9.0 92 1.02
Slump Flow 2 236.5 239.5 1.07 2 9.2 95 1.03
[mm] 3 2174 2125 0.96 fwy [MPa] 3 9.3 8.8 0.95
4 2535 2579 1.03 4 8.6 9.1 1.05
Cone 1 337 345 1.03 1 130 106 0.95
. 2 30.0 32.1 1.06 2 39.0 36.7 0.94
Pe’;e“a‘]“’“ 3 23 214 095 [z [MPa] 3 377 36.2 0.96
mm 4 352 364 1.02 4 452 126 094
1 1146.1 11873 1.04 1 10.0 96 0.96
) 2 1217.6 12789 1.05 f1e2s 2 9.3 9.2 0.99
Yield tress [Pa] 3 1327.4 1268.6 0.96 [MPa] 3 9.1 94 1.04
4 894.9 9563 1.07 4 104 97 0.93
1 8.6 8.1 0.94 1 59.0 55.8 0.95
2 8.2 8.4 1.03 Feczs 2 522 54.6 1.05
S te7 [MPa] 3 8.0 8.6 1.07 [MPa] 3 477 496 1.04
4 8.8 8.6 0.98 4 60.7 57.4 0.95
1 473 51.2 1.08 1 117 10.6 091
2 422 1438 1.06 Ferzs 2 117 11.3 097
S cer [MPa] 3 411 447 1.09 [MPa] 3 118 11.2 0.95
4 51.0 55.6 1.09 4 109 114 1.05
1 50.1 198 0.99
2 485 16.3 0.96
fe12s IMPa] 3 463 139 0.95
4 52.0 517 0.99

11.2.1.2. Fonctions de désirabilité pour I'optimisation

Le processus d'évaluation des réponses multiples commence par les transformer en un Métrique
singuliére par le calcul des scores de deésir individuels. Ceci est réalisé par évaluant
individuellement chaque réponse et déterminant une représentation numérique de sa
désirabilité, puis en maximisant la moyenne géométrique pondérée de tous ces désirs scores.
Cette méthode consolide efficacement le probleme multi-réponses dans un schéma simplifié

évaluation a réponse unique, en fournissant une mesure consolidée du score de désir global.

Si D1, D2 et D3 sont des scores de désir individuels de réponses individuelles mesurées, alors la

désirabilite globale est représentée par :

D= (D1XxD2xDsx............ x D) (1.2)
La désirabilité D est le résultat de la racine nieme du produit des exposants de puissance de
chaque Di, ou n est le nombre de parameétres pris en compte dans le processus d'optimisation,
comme illustré par Equation (11.1) L'optimisation multi-objectifs est réalisée par maximum D

pour obtenir le meilleur
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Combinaison de parameétres. Le tableau Il. 5. résume les objectifs d'optimisation et les valeurs

de désirabilité globale pour deux différents ensembles de cibles (Cas 1 et Cas 2).

Tableau I1. 5 : Critéres et objectifs utilisés pour I'optimisation multi-objectifs.

Casel Case 2
Criteria

Goal Weight Desirability =0.726  Goal Weight Desirability = 0.516
PARAMETERS
CEM (kg/m?) In range 1 650 Minimise 1 614.1
FA (%) In range 1 11.2 Maximise 2 20
BA (kg/m?) In range 1 3 Maximise 1 3
SP (kg/m?) In range 1 2 In range 1 4
RESPONSES
Slump flow [mm] Maximise 1 235.2 Maximise 2 247.5
Penetration [mm)] In range 1 35.3 In range 1 33.5
Yield stress [Pa] Maximise 1 1451.9 Maximise 1 1088.3
£ tc7 [MPa] In range 1 7.7 In range 1 8.8
f tc2s [MPa] In range 1 9.6 In range 1 104
f 17 [MPa] In range 1 9.2 Maximise 2 9.1
F t128 [MPa) In range 1 122 Maximise 2 11.7
£ ce7 [MPa] In range 1 43.4 In range 1 48.1
f cc2s [MPal In range 1 50.3 In range 1 57.3
f cr7 [MPa] In range 1 37.6 Maximise 1 442
f c128 [MPa] In range 1 485 Maximise 1 494

Pour chaque cas sont présentés dans le tableau Il. 5. Les surfaces de désirabilité et leurs courbes

de niveau sont illustrés a la figure I1. 1.
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Figure I1. 1 : Le diagramme de surface 3D et le tracé de contour de la désirabilité obtenus
pour (a, b) Cas 1 et (c, d) Cas 2.
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D'aprés les résultats des cas 1 et 2, on observe que la désirabilité globale la valeur dans le cas 2
diminue de 0,726 & 0,516, rendant le mélange de mortier moins favorable.

Cette comparaison met en évidence le délicat équilibre entre différents paramétres (CEM, FA,
BA et SP) et les objectifs fixés dans la procédure d'optimisation multi-objectifs conformément
avec le comportement des matériaux prédit par les modeles de régression. L'analyse
comparative entre les deux cas sont également en mesure de montrer comment la modification
d'un aspect peut avoir un impact sur les résultats finaux de la valeur de désirabilité. On peut
donc en déduire que la détermination d'un mélange idéal composition qui équilibre
harmonieusement tous les parameétres et satisfait les objectifs fixés sont une tache complexe qui
nécessite une approche structurée et méthodique et un design factoriel, le procédé peut étre
utilisé pour obtenir une composition de mélange optimisée adaptée a I'impression 3D

11.2.2. Exemple 2 : Caractéristiques physiques et mode de traitement

D’aprés un travail effectué par [Marouane S et al ; 2016] dans ils ont travaillé sur les outils
qualité au service de la recherche par I’optimisation du procédé de valorisation de la biomasse
par les plans d’expériences. Le procédé étudié est 1’élaboration d’un matériau adsorbant « le
charbon actif » ayant une capacité d’adsorption et un rendement massique optimaux, a partir
des coquilles de I’arganier (argania spinosa), en adoptant un plan factoriel complet a trois
facteurs et chaque facteur se caractérise par deux niveaux (voir le tableau 11.6), soit un plan de
23 essais. Durant cette étude d’optimisation, les facteurs les plus influents sur le procédé de
transformation ainsi que leur domaine expérimental ont été définis a I’aide d’une étude

univariée.

Tableau I11.6: Domaines expérimentaux des facteurs intervenant dans 1’élaboration du

charbon actif.

Facteurs quantitatifs

Facteur Niveau inférieur (-1) Niveau supérieur (+1)
Temperature de traitement (X1) 200°C 400°C
Temps d’activation (X2) 15min 90min

Facteur qualitatif

Facteur Choix 1(L1) Choix 2 (L2)

Nature de I’acide d’activation(X3) Acide phosphorique Acide sulfurique
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11.2.2. 1.Modélisation et plan d’expériences

La matrice expérimentale est représentée dans le tableau 11.7, selon I’ordre de YATES.

Tableau 11.7 : Présentation de la matrice d’expériences selon la notation de YATES

Code matériau Essai X1 X2 X3 Y1 Y2
CAl 1 -1 -1 L1 43 90
CA2 2 +1 -1 L1 50 70
CA3 3 -1 +1 L1 39 62
CA4 4 +1 +1 L1 55 80
CA5 5 -1 -1 L2 17 85
CAG6 6 +1 -1 L2 28 55
CA7 7 -1 +1 L2 19 58
CA8 8 +1 +1 L2 37 49

11.2.2. 2.Validité du modéle mathématique :

Le résultat du coefficient de détermination R?, qui est le rapport entre la variation due au modéle
et la variation totale, montre que le modéle a un bon ajustement pour les deux réponses (voir
tableau 11.8).

Tableau 11.8 : Résumé de 1’ajustement du modéle mathématique postulé.

Capacité d’adsorption
Ecart type résiduel moyenne | Moyenne de la réponse | Nombre d’observations
R? (sommes pondérées)
0,99846 0,687184 35,875 1
6
Rendement

0,97596 2,910708 68,125 1
6
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%+ Analyse de la variance :

Les résultats de I'analyse de la variance (Tableau I11.9) montre que la valeur expérimentale de

Scnedecor, qui est le rapport entre le carré du modeéle et le carré moyen du résidu, est largement
supérieur a la valeur critique [F0. 001 (6) = 5,95, F0.001 (9) = 4,78] de la distribution F & un
niveau de confiance de 99,9% a 6 et 9 degrés de liberté. Par conséquent, la régression est tres

significative et le modele pour chaque réponse est jugé conforme.

Tableau 11.9 : Analyse de la variance du modeéle postulé.

Capacité d’adsorption
Source Degrés de liberté | Somme des carrés Carré moyen Rapport F p-value
Modele 6 2755,50 459,250 972,5294 <0,001
Résidu 9 4,2500 0,472
Total 15 2759,7500

Rendement

Modele 6 3095,50 515,917 60,8951 <0,001
Résidu 9 76,2500 8,472
Total 15 3171,7500

La recherche des conditions opératoires optimales conduisant a I’optimisation de 1’élaboration

d’un matériau adsorbant ayant des réponses optimales, a 1’aide du profileur de réponse (figure

11.2) dont la valeur de désirabilité proche de 1 correspond aux valeurs maximales de la capacité

d’adsorption et du rendement.
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Figure 11 .2 : Profil de prévision des conditions optimales d’élaboration du matériau

adsorbant.

D’apres cette étude, la désirabilité est maximale si les conditions opératoires suivantes sont
réalisées :

v' T =0,5en valeur codée, ce qui correspond a 350°C
v' T =0,217 en valeur codée, ce qui correspond a 60min

v’ L’utilisation de I’acide phosphorique comme agent chimique d’activation.

Mais en comparant ces résultats par ceux trouvés expérimentalement par [Marouane S et al ;

2016] Nous constatons que :

v Le charbon actif élaboré a 200°C traité pendant 90min est celui qui donne la meilleure
capacite d'adsorption.

v' Les 2 acides permettent d’avoir un rendement maximal en charbon actif entre 250°C et
400°C, avec une perte de masse d’environ 50% pour I’échantillon imprégné d’acide

phosphorique et d’environ 45% pour 1’échantillon imprégné d’acide sulfurique.

11.2.3. Exemple 3 : Caractéristiques mécaniques

D’aprés un travail effectué par [Jiangwei Bian et al ; 2021] dans ils ont travaillé sur I’analyse
et I’optimisation des propriétés mécaniques du béton recyclé a base de caractéristiques globales.
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Dans cette étude, ils ont sélectionné les teneurs en granulats grossiers, taille maximale des
granulats et la forme de l'agrégat comme variables de conception pour établir I’équation de
régression de la contrainte maximale et du module d'élasticité de béton recyclé en utilisant la
méthodologie de la surface de réponse.

11.2.3. 1.Optimisation et validation de parametres caractéristiques du recyclage
granulats de béton

Pour améliorer les propriétés mécaniques du béton recyclé, il est nécessaire d'optimiser et
d'analyser les caractéristiques des parameétres de I'agrégat et obtenir la meilleure combinaison
de ces parameétres. Pour maximiser le pic contrainte et module d'élasticité du béton recyclé sous
test de compression uniaxiale, ils ont utilisé le RSM dans cette étude pour obtenir la
combinaison optimale de caractéristiques globales parameétres.

11.2.3. 2.Test de simulation basé sur le RSM

Dans cette étude, ils ont établi la relation entre la propriété mécanique du béton recyclé et la
caractéristique parameétres des agrégats a I'aide du RSM. D'abord, ils ont choisi la teneur en
granulats grossiers, le maximum de la taille de l'agrégat et la forme de l'agrégat comme
parametres, et sélectionné trois valeurs pour chaque parameétre. Les facteurs sont présentés dans
le tableau 11.10. Deuxiémement, ils ont congu des agrégats niveaux de facteurs caractéristiques
conformes au RSM Box-Behnken schéma de conception expérimentale. Le concu
combinaisons sont présentées dans le tableau I1.11. Il y avait 17 combinaisons de différents
niveaux de parameétres caractéristiques agrégés.

Tableau 11.10 : Tableau des niveaux de facteur.

Factor -1 0 1

Coarse aggregate content A (%) 30 40 50
Maximum coarse aggregate size 8 (mm) 16 20 315
Coarse aggregate shape 5% + 75% 50% + 50% 75% + 25%
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Tableau I11.11 : Combinaison de surface de réponse et résultats d'analyse de la contrainte
maximale et du module d'élasticité.

Number Coarse aggregate Maximum coarse Coarse aggregate Peak Elastic
content A aggregate size B shape C stress (MPa) modulus (MPa)

1 0 0 0 29.94 14582.18
2 0 -1 1 33.68 16039.98
3 0 1 1 29.63 1411160
4 1 1 i} 28.22 13438.14
5 0 0 0 29.94 14258.18
6 -1 0 -1 28.25 1345163
7 1 0 1 28.29 13470.67
& 0 1 -1 27 .46 13075.53
9 0 0 0 29,94 14258.18
10 -1 -1 0 30.07 14321.40
11 -1 1 0 27.76 13216.97
12 0 -1 -1 30.88 14706.69
13 0 0 0 29,94 14258.18
14 0 0 0 29,94 14258.18
15 -1 0 1 30.46 14505.09
16 1 -1 0 31.29 14899.72
17 1 0 1 30.32 14437.72

Sur cette base, ils ont construit 17 modéles de simulation correspondants et obtenu les propriétés
mécaniques du béton recyclé (voir les deux derniéres colonnes du tableau 11.11).

11.2.3. 3.Analyse de la surface de réponse

Basé sur l'approximation optimale du polynéme de Weierstrass théoreme, la plupart des
fonctions peuvent étre résolues par un polynébme approximation, et I'approximation
polynomiale peut traiter de nombreux problémes non linéaires. Ils ont effectue une analyse
d'ajustement de régression multiple sur contrainte maximale et module d'élasticité du béton
recyclé,

Tableau 11.12 : Résultats de I'analyse de la surface de réponse.

Source of variance Prob > F Significance R-squared Adj R-squared Pred R-squared
Peak stress 20,0001 Significance 0.9651 0.9442 0.8605
Elastic modulus <0.0001 Significance 0.9654 0.9446 0.8615
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Figure I1. 9 : Interaction de la teneur en granulats grossiers et de la taille maximale des
granulats sur la contrainte maximale du béton recyclé. (a) Surface de réponse carte des
nuages. (b) Carte de contour.
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Figure 11. 10 : Interaction de la teneur en granulats grossiers et de la forme des granulats
sur la contrainte maximale du béton recyclé. (a) Nuage de surface de réponse carte. (b)

Peak stress (MPa)

Carte de contour

C. The coarse aggregate shape (%)
2
H

16.00 19.10

B. The maximum coarse aggregate size (mm)

2220 2530 28.40 3150

(b)

Figure 11. 11 : Interaction de la taille maximale des granulats et de la forme des granulats
sur la contrainte maximale du béton recyclé : (a) Carte des nuages de la surface de réponse.

(b) Carte de contour.
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Figure 11.12 : Interaction de la teneur en gros granulats et de la taille maximale des
granulats sur le module d'élasticité du béton recyclé : (a) Réponse carte des nuages de
surface. (b) Carte de contour.
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Figure I1. 14 : Interaction de la taille maximale des granulats et de la forme des granulats
sur le module d’¢lasticité du béton recyclé : (a) Carte des nuages de la surface de réponse.
(b) Carte de contour.

Apres ’analyse des différents résultats de la figure 3 A la figurel4 Ils ont optimisé et résolu
I'équation objective en utilisant le module d'optimisation dans le logiciel surface de réponse, et
obtenu la combinaison optimale de parametres concernant les propriétés mécaniques du béton
recyclé (tableau 11.13).

Tableau 11.13: Résultats de I'optimisation de la conception de la surface de réponse.

Factor Result Appropriateness
Coarse aggregale Maximum coarse aggregate Coarse aggregale Peak Elastic
content (%) size (mm) shape (%) stress (MPa)  modulus (MPa)
45 16 75 33.06 15744.03 0.932

Lorsque la teneur en granulats grossiers est 45 %, la taille maximale des agrégats est de 16 mm,
et ils sont constitués & 75 % d'agrégats ronds réguliers et a 25 % de polygones irréguliers
agregats, la contrainte maximale théorique de I'optimisation modeéle est de 33,06 MPa et le
module d'élasticité est 15744,03 MPa. L'expérience de confirmation a été réalisée dans les
conditions présenté dans le tableau 11.12. Le pic de la contrainte maximale des matériaux
recyclés est de 33,41 MPa et le module d'élasticité est de 16 385,53 MPa, qui sont en bon accord
avec les résultats de I'optimisation de la conception de la surface de réponse. En référence a la
littérature, lorsque la teneur en granulats grossiers est de 45 %, la les propriétés mécaniques du
béton recyclé atteignent les meilleures.

A travers les valeurs de I'erreur, ils ont constaté que les résultats d'optimisation de la conception
par surface de réponse peuvent prédire avec précision les propriétés mécaniques du béton
recyclé.
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Mais en comparant ces constatations apres optimisation par leurs résultats expérimentaux. On
peut remarquer que [Jiangwei Bian et al ; 2021], ont pu limité la teneur en granulats grossiers
a 40 %, mais I’optimisation a augmenté ce pourcentage jusqu’a 45%.

11.2.4. Exemple 4 : Caractéristiques mécaniques et physique

D’apreés un travail effectué par [Mubarak Usman Kankia et al ; 2021] dans ils ont travaillé
sur 1’Optimisation d’un mortier & base de ciment contenant des cendres de boues huileuses par
la méthodologie de surface de réponse. Dans cette étude, La méthodologie de surface de réponse
(RSM) a été utilisé pour examiner l'influence des cendres de boues huileuses (OSA) et du
rapport eau-ciment. Une optimisation numérique a été effectuée pour étudier la formulation du
mélange la plus appropriée en améliorant les résistances et en limitant I'absorption d'eau. Un
logiciel expert en conception a été utilisé pour la conception expérimentale. Deux variables
d'entrée des formulations de mélange du mortier ont été soigneusement choisies. L'OSA allant
de 0 a 20 pour cent en poids avec un rapport eau-ciment de 0,4 a 0,8 est indiqué dans le Tableau
I1.14 . Le Tableau I1.15 montre également les formulations mixtes du mortier a base de ciment
selon le dimensionnement RSM. Le schéma expérimental consistait en deux variables
indépendantes, cing niveaux et 10 essais expérimentaux. Les résultats de cette étude
comprenaient la résistance a la compression, la résistance a la flexion et I'absorption d'eau. Le
logiciel a établi dix combinaisons de mélanges pour chaque réponse avec deux duplications
aléatoires. Le logiciel a utilisé deux doublons des points centraux pour développer la précision

des expériences contre toute erreur possible.

Tableau 11.14: Les valeurs non codées et les valeurs codées des différents parametres.

Motation Parameter Unit Coded Values
— -1 0 +1 +ix
Uncoded values
N 054 o 1] 5 10 15 20
B W ,/C - 0.4 0.5 0.6 0.7 (L}
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Tableau 11.15 : Les Mélanger des formulations de mortier.

Std Run Factor 1 Factor 2

A =05A (%) B =WIC
7 1 10 04
4 2 15 0.7
10 3 10 0.6
3] 4 20 0.6
3 5 5 07
1 i 5 0.5
o 7 10 0.6
5 B 1] (.6
2 9 15 0.5
B 10 10 0.8

11.2.4. 1. Résultats :
- Reésistance a la compression

Les résultats de résistance a la compression non confinée du mortier a base de ciment
incorporant des cendres de boues huileuses a différents rapports eau/ciment a 28 jours. Sont
illustré sur la Figure 15.

Design-Expent Software
Facter Coding: Actual
Compressive stength (MPa)
® Design Poirts

IIJBJ
1085
X1=A:054
X2=BWE

Compressive strength (MPa)

B: WiC
Compressive strength (MPa)

A: OSA (%)

Figure 15: Développement de la résistance a la compression du mortier a base de ciment, (a)
Graphiques 2-D des courbes de niveau et (b) 3-D diagramme de surface.
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- Résistance a la flexion

La résistance a la flexion du mortier a base de ciment contenant de I'OSA a 28 jours. Sont

illustré sur la Figure 16.

Flexural strength

B:WiC

Flexural strength

Figure 16 : Résistance a la flexion du mortier a base de ciment, (a) Graphiques 2-D des

courbes de niveau et (b) 3-D diagramme de surface.

- Absorption de I'eau

La Figurel7 a affiché les courbes de niveau 2D pour le modele d'absorption d'eau du mortier
contenant de I'OSA. La Figure 17 billustre le graphique de surface de réponse 3-D, qui explique
I'influence des variables d'entrée sur I'absorption d'eau du mortier.
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Figure 17 : Absorption de 1’eau du mortier a base de ciment, (a) Graphiques 2-D des courbes

de niveau et (b) 3-D diagramme de surface.
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11.2.4. 2.Interprétation statistique des résultats du test
Le Tableau II. 16. Présente I'analyse de variance pour les modéles de réponse.

Tableau I1. 16 : Analyse de variance pour les modéles de réponse.

Responses Factors 55 Df MS F-Value p-Value Remarks
Cnmpmfﬂ;';:tmﬁth Model 15.56 5 311 155.03 0.0001 Signiicant
AOSA 0.72 1 0.72 35.88 0.0039
B-W,/C 250 1 250 124.65 0.0004
AB 0.81 1 0.81 40.35 0.0031
A 11.52 1 11.52 373.90 =0.0001
B2 292 1 292 14548 0.0003
Lack of Fit 0.041 3 0.014 0.35 0.8107 Mot sigriiﬁcant
Flexural strength (MPa) Model 268 5 0.54 34.21 0.0022 Significant
AOSA 0.055 1 0.055 349 0.1351
B-W/C 0.11 1 0.11 7.03 0.0568
AB 12251073 1 1225x10°° 0078 0.7936
Az 238 1 238 151.93 0.0002
B2 0.18 1 0.18 11.40 0.0279
Lack of Fit 0.055 3 0.018 257 04232 Mot signiﬁcant
Water absorption (%) Model 8.18 2 4.09 302.12 <(.0001 Significant
AOSA 7.31 1 7.31 540.40 <0.0001
B-W,/C .86 1 .86 6385 <(0.0001
Lack of Fit 0.095 6 0.016 0.30 0.90494 Mot signiﬁcant

Ou SS : la somme des carrés ; Df : le degré de liberté, P : la probabilité ; F : valeur statistique
de Fisher ; MS : carré moyen.

Dans la Figure 18 des tracés des résultats predits par rapport aux resultats réels de la résistance
a la compression, de la résistance a la flexion et de I'absorption d'eau ont évalué graphiquement
la compétence et I'adéquation des variables de réponse.
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Figure 18 : Graphique prédit vs réel et normal des résidus pour les variables de sortie.

11.2.4. 3. Optimisation et validation

L'étude d'optimisation s'est concentrée sur la reconnaissance des valeurs acceptées des variables
d'entrée pour atteindre les objectifs d'optimisation. Les réponses influencées par les facteurs
multiples ont été améliorées a l'aide de la méthode de surface de réponse, qui a clarifié le réle
important des variables dépendantes ciblées pour améliorer les variables de réponse. Les
résultats d'optimisation numérique pour les modeles développés sont présentés dans le
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graphique 3-D Figure 19. Par ailleurs, les variables d'entrée et les variables indépendantes sont

présentées graphiquement par les rampes d'optimisation Figure 20.
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Figure 19 : La combinaison souhaitable d'OSA avec le rapport eau-ciment.
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Flexural strength = 4.6121 Water absorption = 14.1825

Figure 20 : Rampes d'optimisation du mortier géopolymere.
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Pour valider la pertinence des effets d'optimisation, un ensemble supplémentaire
d'investigations a été effectué en appliquant la proportion de mélange optimisée et deux autres
mélanges pour vérifier la proportion de mélange optimisée. L'erreur dans le laboratoire et les
valeurs prédites ont été évaluées a l'aide de I'équation (11.2). Les résultats predits, les résultats
expérimentaux et le pourcentage d'erreur sont présentés dans le Tableau II. 17 . Selon les
pourcentages d'erreurs calculés, on peut conclure que les résultats expérimentaux et predits
étaient en excellent accord les uns avec les autres en raison des pourcentages d'erreurs

raisonnablement faibles.

Experimental model—predicted model

Error (%) = Experimental model x100% (I1.2)
Tableau 11. 17 : Validation du modéle.

REDONSES AOS (% Rapport Résultats Résultats Erreur
b en poids) E/C prévus expérimentaux (%)
Resistance a la 8.19 0.52 14.69 15.15 3.1

compression (MPa)

5 0.50 13.75 14.31 4.05

15 0.70 12.21 12.54 2.72

Résistance a la 8.19 0.52 4.61 6.90 2.03
flexion 5 0.50 4.1 4.25 3.70
(MPa) 15 0.70 391 4.02 2,79

_ 8.19 0.52 14.18 14.64 3.24
Absorpt&% defeau g 0.50 13.57 14.22 4.80
15 0.70 15.80 16.68 5.60

Le résultat de I'étude d'optimisation RSM montre que la meilleure résistance pourrait étre
obtenue en combinant 8,19 % en poids d'OSA et un rapport E/C de 0,52. Les résultats
experimentaux ont été corrélés avec les résultats prédits et les résultats expérimentaux obtenus

étaient proches des résultats de validation.

|
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I1 .3. Conclusion

Si I'on consideére attentivement ce qui a été présenté précédemment, on peut dire que I'utilisation
des plans d’expériences peut nous donner des résultats un peu éloignés de la réalité, et peut étre
le moyen d'éviter parfois I'erreur. Par conséquent, il est conseillé de s‘appuyer sur eux avant de
passer a I’expérience, en mettant I'accent sur les résultats de I’optimisation par une validation

avec des experiences optimales.
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CHAPITRE Ill : L’IMPACT DES PLANS D'EXPERIENCES SUR
L'OPTIMISATION DES RESULTATS

I11.1. Introduction :

Le choix du plan d’expérience, du mod¢le ainsi que le nombre des facteurs d’entré et le nombre
des réponses de sortie peuvent avoir un impact important sur 1’optimisation des résultats
expérimentales. Dans ce troisieme chapitre, nous mettrons en évidence I’effet de chaque

composant des plans d’expériences sur les résultats expérimentaux.
111.2. Explication de la méthode d’étude

La méthode quant vas suivre pour 1’étude de I’impact de 1’utilisation des plans d’expériences
sur les résultats expérimentaux est basé généralement sur la variation d’un composant et mettre

les autres constants, en suivant le plan suivant :

- L’effet du type de plan d’expérience ;
- L’effet du modele ;
- L’effet du nombre de réponses ;

- L’effet du nombre de facteur.

Pour chaque cas d’étude on va se baser sur la partie d’ajustement statistique et 1’analyse
d’ANOVA, puis on passe a la partie optimisation, pour terminer a la fin par la validation
(comparaison).

111.3. Données du cas réel a étudier :

Les données quand va utiliser pour réaliser cette étude sont récupérées d’un travail de (PFE)
réalisé et soutenue en juin 2022 par les deux masters : Halaoui Hanane et Khamel Imene,
sous le théme « EFFET DE L INCORPORATION D’UN DECHET PLASTIQUE SUR LES
PROPRIETES PHYSICO-MECANIQUES D’UN MORTIER AU JEUNE AGE » cadrée par
Docteur AIDOUD Assia.

Dans les résultats sont regroupées dans le tableau I11.1 qui suit :
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Tableau 111.1 : Résultats d’une étude réelle [Halaoui H ; Khamel I ; 2022].

Input variables Output variables
Exp. = Experiment N
N' | Codks | ADS@R) | B-PLTON) | C-PLSKE) | LM oo ) | oy (P Abs’(';’)“ers“’” Porosity (%)
1 Mojsor7 100 0 0 7 44,092+1,145 9,587+0,829 9,255+0.092 18,600+0,138
2 Miosor7 90 10 0 7 16,387+3,523 3,012+0,209 7,944+0.435 14,211+0,689
3 Mooios7 80 20 0 7 22,133+2,326 3,474+0,302 7,045+0.312 13,204+0,518
4 Mso/0/7 70 30 0 7 15,735+1,426 3,012+0,209 7,646+0.425 13,302+0,663
5 Moso/14 100 0 0 14 41,557+4,914 9,651+0,882 8,963+0.182 18,228+0,331
6 Miosor14 90 10 0 14 19,89+1,227 3,004+1,046 10,989+0.562 18,641+0,838
7 Muos0/14 80 20 0 14 21,398+3,323 3,201+0,338 10,519+0.042 18,515+0,061
8 Mso/0/14 70 30 0 14 12,658+1,343 5,293+5,919 11,109 +0.036 17,669+0,077
9 Mojor21 100 0 0 21 39,892+0,721 9,341+0,974 9,142+0.074 18,507+0,046
10 Mo/o/21 90 10 0 21 14,3+3,289 1,094+1,234 10,372+0.137 17,848+0,193
11 Mooso/21 80 20 0 21 16,502+1,229 2,373+0,592 10,473+0.326 18,294+0,508
12 Mzo/0/21 70 30 0 21 13,348+2,072 0,401+0,193 10,676+0.01 17,515+0,063
13 Moo/28 100 0 0 28 48,705+5,519 9,066+0,558 8,463+0.016 17,297+0,130
14 Miosor28 90 10 0 28 20,792+1,371 2,824+0,327 10,813+0.18 18,554+0,145
15 Myo/0/28 80 20 0 28 21,78+1,650 2,998+0,167 10,537+0.281 18,295+0,053
16 Mso/0/28 70 30 0 28 16,911,271 3,285+1,160 10,87+0.133 18,146+0,195
17 Mosor7 100 0 0 7 44,092+1,145 9,587+0,829 9,255+0.092 18,600+0.138
18 Moj10/7 90 0 10 7 29,29+1,146 7,558+0,063 10,486+0.069 19,184+0.119
19 Mo/20/7 80 0 20 7 19,768+2,569 6,447+0 ,162 10,770+0.117 18,101+0.214
20 Moz0/7 70 0 30 7 18,592+1,635 6,064+0,225 11,670+0.051 18,615+0.129
21 Mosoria 100 0 0 14 41,557+4,914 9,651+0,882 8,963+0,182 18,228+0.331
22 Mo/10/14 90 0 10 14 24,872+4,829 5,822+0,312 10,389+0,103 19,038+0.230
23 Mos20/14 80 0 20 14 20,557+3,417 5,018+0,435 11,178+0,074 18,583+0.151
24 Mo/z0/14 70 0 30 14 20,617+3,053 4,842+0,182 11,188+0,155 18,051+0.270
25 Mojor21 100 0 0 21 39,892+0,721 9,341+0,974 9,142+0,074 18,507+0.046
26 Mo/10/21 90 0 10 21 23,308+0,602 4,687+0,485 11,103+0,336 19,186+0.457
27 Mo/20/21 80 0 20 21 19,517+2,843 4,466%0,350 11,488+0,172 18,811+0.203
28 Mo/30/21 70 0 30 21 17,277+3,611 4,351+0,411 12,492+0,288 19,742+0.307
29 Moo/28 100 0 0 28 48,705+5,519 9,066+0,557 8,463+0,016 17,297+0.130
30 Mo/10/28 90 0 10 28 17,467+3,334 5,743+0,174 10,279+0,393 17,928+0.678
31 Mo/20/28 80 0 20 28 16,305+2,734 5,252+1,397 10,770+0,127 17,937+0.131
32 Mo/30/28 70 0 30 28 16,583+3,259 4,690+1,224 11,848+0,089 19,213+0.169
183} Mojsor7 100 0 0 7 44,092+1,146 9,587+0,829 9,255+0,092 18,600+0.138
34 Ms/s/7 90 5 5 7 15,888+1,597 2,403+0,016 11,310+0,133 18,854+0.122
35 Muos107 80 10 10 7 14,167+2,902 1,762+0,915 11,664+0,269 19,736+0.388
36 Mis/is/7 70 15 15 7 11,555+1,850 1,773+0,277 12,671+0,114 20,210+0.244
37 Mosoria 100 0 0 14 41,557+4,914 9,651+0,882 8,963+0,182 18,228+0.331
38 Ms;s/14 90 5 5 14 16,403+2,499 4,023+0,892 9,794+1,014 16,675+1.601
39 Mhior10/14 80 10 10 14 15,618+3,163 1,944+0,546 10,343+0,040 17,763+0.129
40 Mis/15/14 70 15 15 14 14,077+2,694 2,551+0,121 10,940+0,119 17,794+0.181
41 Mojo/21 100 0 0 21 39,892+0,72 9,341+0,974 9,142+0,074 18,507+0.046
42 Ms/s/21 90 5 5 21 17,967+3,44 3,248+0,365 9,756+0,179 17,121+0.204
43 Mio/10/21 80 10 10 21 13,638+2,14 1,257+0,980 11,213+0,088 18,881+0.290
44 Mhis/1s/21 70 15 15 21 14,472+1,57 2,498+0,233 10,971+0,058 17,643+0.204
45 Moo/28 100 0 0 28 48,705+5,519 9,066+0,557 8,463+0,016 17,297+0.130
46 Ms/s/28 90 5 5 28 21,447+5117 3,377+0,459 10,636+0,117 18,650+0.148
47 Mhor10/28 80 10 10 28 19,568+1,533 2,536+0,183 11,631+0,141 19,467+0.029
48 Mis/15/28 70 15 15 28 13,473+4,906 2,612+0,110 11,395+0,033 18,093+0.204
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111.4.1. Effet du plan

Dans cette premiére partie on va étudier I’effet du choix du plan d’expérience sur les résultats
expérimentaux, en gardant le nombre du facteur d’entré constant (3 facteurs) et le nombre du

réponse aussi constant (2 réponse des caractéristiques mécaniques).

Le premier plan utilisé est celui de la surface de réponse RSM, exactement « type composite

centré » et le deuxiéme plan est le plan factoriel a deux niveau et les méme facteurs et réponses

que le premier.

111.4.1.1. Analyse de la variance : ANOVA

Tableau 111.2 : La variance des deux plans.

Réponse | Source Somme df | Carré F- p- Remarqu
des carrés moyen Valeur | Valeur |e
Plan RSM 5797.21 5 | 1159.44 | 63.15 | <0.0001 | significant
Residual 771.15 42 18.36
Lack of Fit 440.84 4 110.21 12.68 | <0.0001 | significant
Résistan Pure Error 330.31 38 8.69
A Cor Total 6568.35 47
ceala Plan —
compres factoriel 5705.75 9 633.97 9.74 <0.0001 | significant
SO T'Residual 16646.07 | 40 | 416.15
Lack of Fit 14173.18 | 2 | 7086.59
Pure Error 2472.89 38 65.08
Cor Total 8178.64 47
Plan RSM 351.86 5 70.37 61.04 | <0.0001 | significant
Residual 48.42 42 1.15
Lack of Fit 21.80 4 5.45 7.78 0.0001 | significant
Résistan | Pure Error 26.62 38 | 0.7006
ceala | Cor Total 400.28 47
tr"’g’;'ro” e 37365 | 9 | 4152 | 59.26 |<0.0001 | significant
flexion | Residual 497.06 40 12.43
Lack of Fit 470.43 2 235.22
Pure Error 26.62 38 | 0.7006
Cor Total 400.28 47

D’aprés le Tableau 111.2 les F-valeurs des deux plans pour les deux réponses (Rc et Rt/f)

impliquent que tous les deux plans sont significatifs, avec des F-valeurs trés proche dans le cas

|
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de la réponse Rt/f, mais la F-valeur du plan RSM est tres grande par rapport a cette du plan
factoriel.

Les p-valeurs inférieures a 0,0500 indiquent que les termes du plan sont significatifs. On

remarque alors que :

- Pour le plan RSM sauf deux (Rc) et quatre (Rt/f) termes du modele sont significatifs et trois
(Rc) et un seul (Rt/f) termes sont non significatifs, soit 40% (Rc) et 80% (Rt/f). Par contre
pour le plan factoriel aucun terme (Rc) et deux (Rt/f) termes du modéle sont significatifs et
trois (Rc) et un seul (Rt/f) termes sont non significatifs, soit 0% (Rc) et 67% (Rt/f).

Donc on peut conclure d’aprés 1’analyse de ’ANOVA que le plan RSM est le plus adapté que
le plan factoriel.

111.4.1.2. Statistiques d'ajustement :

Tableau 111.3 : Statistique d’ajustement des deux plans.

Plan RSM Std. Dev. 4.28 | R? 0.8826
Mean 24.31 | Adjusted R?2 0.8686
Résistance & CV.% 17.62 | Predicted R2 0.8531
la Plan factoriel | Std. D Tl TS

. an factorie . Dev. : .
compression Mean 27.62 | Adjusted R? 0.6260
CV.% 29.20 | Predicted R? 0.4717
Adeq Precision 8.2504
Plan RSM Std. Dev. 1.07 | R? 0.8790
Mean 5.04 | Adjusted R? 0.8646
Résistance & CV.% 21.31 | Predicted R2 0.8321
la traction _ Adeq Precision 20.2958
par flexion Plan factoriel | Std. Dev. 0.8370 | R? _ 0.9335
Mean 5.04 | Adjusted R? 0.9177
CV.% 16.61 | Predicted R? 0.8827
Adeq Precision 19.7266

D’aprés le Tableau 111.3 les valeurs du coefficient de détermination R?> marque des valeurs
variables, ou sa valeur du plan RSM est plus proche a 1 pour (Rc) que celle du plan factoriel.
Par contre pour (Rt/f) celle du plan factoriel est la plus proche a 1, mais celle du plan RSM n’est
pas assez loin du 1 que dans le cas du plan factoriel pour (Rc).

Toutes les R2 prédites des deux plans et pour les deux réponses sont en accord raisonnable avec

leur R2 ajustés; c'est-a-dire que la différence entre eux est inférieure a 0,2.
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Les rapport « Adeq Precision » qui mesure le rapport signal sur bruit pour les deux plans et
pour les deux réponses sont tous supérieur a 4. Mais celui du plan factoriel pour (Rc) est plus
petit que celui du plan RSM. Alors le plan RSM peut étre le mieux a utilisé pour naviguer dans

I'espace de conception.
111.4.1.3. Optimisation :

La recherche des conditions opératoires optimales conduisant a 1’optimisation de I’¢laboration
de notre éco-matériau ayant des réponses optimales, a partir des deux plans établis, s’est faite a
I’aide du profileur de réponse (figure 111.1 pour Rc et Rt/f) dont la valeur de désirabilité proche

de 1 ou égale 1 correspond aux valeurs cibles de chaque réponse (Rc ; Rt/f).

Plan RSM Plan factoriel
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Factor Coding: Actual Factor Coding: Actual
3D Surface 3D Surface
RF (MPA) RF (MPA)
o401 [ 9651 Design Points:
@ Above Surface
X1=A Q© Below surface
x2=8
X1=A
Actual Factor x2=8
C=130246
Actual Factor
c=0

RF (MPA)
RF (MPA)

Figure 111.1 : la désirabilité et les surfaces 3D des deux réponses pour les deux plans.

Tableau I11.4 : La solution choisie pour les deux plans.

Plan DS PLT PLS Rc Rt/f | Désirabilité | Solution
Factoriel 100 0 0 43.773 | 9.411 0.117 choisie
RSM 06.578 | 8.924 | 2.826 | 30.130 | 5.026 1.000 choisie

Le plus remarquable au tableau 111.4 et a la figure 111.1 c’est que pour le RSM la désirabilité est
1 pour la solution choisie, tandis que la désirabilité de la solution choisie pour le plan factoriel
est trés loin de 1. En plus si on compare le coter valorisation des déchets qui est 1I’objectif du
travail étudier, on peut remarquer que la solution choisie du plan RSM contient des
pourcentages pour les deux déchets. Par contre celle du plan factoriel ne contient pas. Alors on

conclut que le plan RSM est plus adapté pour ce travail.
111.4.1.4. Validation (Comparaison)

La relation fonctionnelle entre la variable de sortie (les réponses Rc, Rt/f, W et P) et les variables
d’entrées (les facteurs DS, PLT, PLS et I’4ge) a été exprimé avec des coefficients de
détermination correspondant a chague réponse comme il est montré pour chaque partie de ce
chapitre. Ces coefficients de détermination correspondant a la précision de régression. Pour
chaque partie le modele adapté a partir de I'analyse statistique peut étre utilisé pour prédire la

réponse en fonction des facteurs étudiés.

Dans cette partie on va comparer les résultats des réponses étudiés, en utilisant les équations
mathématiques de régression pour le calcul de chaque réponse aux résultats expérimentales. On

a choisi la premiére réponse (Rc) pour la comparaison de 1’effet du plan choisi.

|
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Dont le modéle de régression est le suivant :

RC=16,99+3,21 DS -2,38PLT-12,65(DS xPLT) -11,41(DSxPLS) -4,27(PLTxPLS)  (111.1)
Apreés le calcul de la différence entre les Rc (optimisees) et les Rc expérimentales (Voir annexe).
On remarque que cette différence par rapport aux écarts types présente: 25% des valeurs trés

élevés, 17% des valeurs légerement élevés et 58% des valeurs tres compatible.

Le plus remarquable c’est que les 25% des valeurs non compatibles sont celles des mortiers
témoins c-a-d qui présentent des pourcentages nuls des deux déchets (PLT et PLS), donc

I’élimination de ’effet de ces deux facteurs.
111.4.2. Effet du modéle :

Dans cette deuxieme partie et aprés le choix du plan quand vas utiliser, on va passer a 1’étude
de I’effet du choix du modéle sur les résultats expérimentaux, en gardant le nombre du facteur
d’entré constant (4 facteurs) et le nombre du réponse aussi constant (2 réponse des

caractéristiques mécaniques).
Le plan utilisé est celui de la surface de réponse RSM, exactement « type composite centré ».
111.4.2.1. Analyse de la variance : ANOVA

Tableau I11.5 : La variance des quatre modeles.

Réponse | Source Somme | df | Carré F-Valeur | p- Remarqu
des moyen Valeur |e
carres
Modéle | 5es719 | 9 | 65191 | 3533 | <0.0001 | significant
quadratique
Residual 701.17 | 38 18.45
Lack of Fit 701.17 | 30 23.37 1.753E+09 | <0.0001 | significant
1.067E- 1.333E-
Pure Error 07 8 08
Résistan | Cor Total 6568.35 | 47

ceala | Model

. 6436.30 | 18 | 357.57 78.53 <0.0001 | significant
compres | cubigue

sion Residual 132.05 | 29 4.55
Lack of Fit 132.05 | 21 6.29 4.716E+08 | <0.0001 | significant
Pure Error 1.067E- 8 1.333E-
07 08
Cor Total 6568.35 | 47
Model

Quartique 6512.06 | 27 | 241.19 85.68 < 0.0001 | significant
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Residual 56.30 | 20 2.81
Lack of Fit 56.30 |12 4.69 3.519E+08 | < 0.0001 | significant
Pure Error 1.067E- 8 1.333E-
07 08

Cor Total 6568.35 | 47
Model .

: .\ 6562.64 | 34 | 193.02 439.22 < 0.0001 | significant
cinquieme
Residual 571 13 | 0.4395
Lack of Fit 571 5 1.14 8.569E+07 | <0.0001 | significant
Pure Error 1.067E- 8 1.333E-

07 08
Cor Total 6568.35 | 47
Modele 35557 | 9 | 39.51 3358 | <0.0001 | significant
quadratique
Residual 44.71 | 38 1.18
Lack of Fit 44.71 | 30 1.49
Pure Error 0.0000| 8 0.0000
Cor Total 400.28 | 47
Model L
- 385.48 | 18 21.42 41.98 < 0.0001 | significant

cubique
Residual 1480 |29 | 0.5102

Lack of Fit 1480 |21 | 0.7045

Rc‘zs'gtlzn Pure Error | 0.0000 | 8 | 0.0000
. Cor Total 400.28 | 47
traction Model —
par Quartique 394.00 | 27 14.59 46.49 < 0.0001 | significant
flexion - mpesidual 6.28 | 20| 0.3139
Lack of Fit 6.28 12 | 05231
Pure Error 0.0000 8 0.0000
Cor Total 400.28 | 47
Model .
i . 396.48 | 34 11.66 39.95 < 0.0001 | significant
cinquieme
Residual 3.79 13| 0.2919
Lack of Fit 3.79 5 0.7589
Pure Error 0.0000 | 8 0.0000
Cor Total 400.28 | 47

D’apres le Tableau I11.5 les F-valeurs des quatre modéles pour les deux réponses (Rc et Rt/f)
impliquent que tous les quatre modeles sont significatifs, avec des F-valeurs croissante
proportionnellement au augmentation du modele. Sauf pour le F-valeur du modeéle cinquiéme

concernant Rt/f diminue p/r & celle du modele quadrique.

Les p-valeurs inférieures a 0,0500 indiquent que les termes du modéle sont significatifs. On

remarque alors que :
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Pour le modéle quadratique sauf deux (Rc) et quatre (Rt/f) termes du modele sont
significatifs et sept (Rc) et cing (Rt/f) termes sont non significatifs, soit 22% (Rc) et 44%
(Rt/f), donc la réduction du modeéle peut améliorer notre modeéle.

Pour le modele cubique douze (Rc) et dix (Rt/f) termes du modele sont significatifs et six
(Rc) et huit (Rt/f) termes sont non significatifs, soit 67% (Rc) et 56% (Rt/f).

Pour le modéle quadrique douze (Rc) et neuf (Rt/f) termes du modele sont significatifs et
quinze (Rc) et dix-huit (Rt/f) termes sont non significatifs, soit 44% (Rc) et 33% (Rt/f),
donc la réduction du modeéle peut améliorer notre modele. Ce qui est clairement juste pour
le modele cubique.

Pour le modéle cinquiéme trente et un (Rc) et huit (Rt/f) termes du modeéle sont significatifs
et trois (Rc) et vingt-six (Rt/f) termes sont non significatifs, soit 91% (Rc) et 23% (Rt/f).

Les F-valeurs d'absence d'ajustement des quatre modeéles impliquent que I'absence d'ajustement
pour tous les quatre modeéles sont significatifs, avec des F-valeurs d'absence d'ajustement
décroissante proportionnellement au augmentation du modele. Mais le manque d'ajustement

important du premier modéle (quadratique) lui met dans un état de doute d’adaptation.
111.4.2.2. Statistiques d'ajustement :

Tableau 111.6 : Statistique d’ajustement des quatre modeles.

Modeéle Std. Dev. 4.30 | R? 0.8933
guadratique | Mean 24.31 | Adjusted R? 0.8680
CV.% 17.67 | Predicted R? 0.8328
Adeq Precision 16.1873
Modele Std. Dev. 213 | R2 0.9799
cubique Mean 24.31 | Adjusted R? 0.9674
Résistance & C\V.% 8.78 | Predicted R2 0.9264
la Model Std. D 1.68 QS ALEIECEOn 23'33‘1‘2
. odele . Dev. : .
compression Quartique Mean 24.31 | Adjusted R? 0.9799
CV.% 6.90 | Predicted R? 0.8514
Adeq Precision 28.3615
Modeéle Std. Dev. 0.6629 | R? 0.9991
Cinquiéme Mean 24.31 | Adjusted R2 0.9969
CV.% 2.73 | Predicted R? 0.8381
Adeq Precision 65.7129
Résistance a | Modeéle Std. Dev. 1.08 | R? 0.8883
la traction | quadratique | Mean 5.04 | Adjusted R? 0.8618
par flexion CV.% 21.53 | Predicted R? 0.8140
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Adeq Precision 16.9396

Modéle Std. Dev. 0.7143 | R? 0.9630
cubique Mean 5.04 | Adjusted R? 0.9401
CV.% 14.18 | Predicted R? 0.8205

Adeq Precision 19.1019

Modele Std. Dev. 0.5602 | R? 0.9843
Quartique Mean 5.04 | Adjusted R? 0.9631
CV.% 11.12 | Predicted R? 0.7109

Adeq Precision 20.1460

Modéle Std. Dev. 0.5403 | R? 0.9905
Cinquiéme Mean 5.04 | Adjusted R? 0.9657
CV.% 10.72 | Predicted R? -3.1248

Adeq Precision 19.6192

D’apres le Tableau 111.6 :
Les valeurs du coefficient déterminant R? augmente avec 1’augmentation du modéle pour les

deux réponses.

Presque les R2 prédites de tous les modeles pour les deux réponses sont en accord raisonnable
avec leur R2 ajustés; c'est-a-dire que la différence entre eux est inférieure a 0,2. Sauf pour la
réponse Rt/f, le R2 prédit du modéle quartique n'est pas aussi proche du R2 ajusté qu'on pourrait
normalement s'y attendre ; c'est-a-dire que la différence est supérieure a 0,2. Cela peut indiquer
un effet de bloc important ou un probléme possible avec notre modéle et/ou nos données. Les
éléments a prendre en compte sont la réduction du modele, la transformation de la réponse, les
valeurs aberrantes, etc. En plus le R2 prédit du modéle cinquiéme est négatif implique que la
moyenne globale peut étre un meilleur prédicteur de notre réponse que le modéle actuel. Dans
certains cas, un modele d'ordre supérieur peut également prédire mieux.

Les rapport « Adeq Precision » qui mesure le rapport signal sur bruit pour tous les modéles et
pour les deux réponses sont tous supérieur a 4. Donc ils sont souhaitables et indique un signal
adéquat. Alors ces modeles peuvent étre utilisés pour naviguer dans I'espace de conception.

A la fin on peut conclure que les deux modeles (quadratique et cubique) sont considérés
statistiquement significatives. En d'autres termes, plus le R2 approche a la valeur 1, le modele

est compatible avec les valeurs réels (expérimentales).
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La recherche des conditions opératoires optimales conduisant a 1’optimisation de 1’élaboration

de notre éco-matériau ayant des réponses optimales, a partir des 4 mod¢les établis, s’est faite a

1’aide du profileur de réponse (figure I11.2 pour Rc par exemple) dont la valeur de désirabilité

proche de 1 ou égale 1 correspond aux valeurs cibles de chaque réponse (Rc ; Rt/f).
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Figure 111.2 : la désirabilité des deux réponses et les surfaces 3D de la réponse Rc pour les

quatre modéles de RSM.

Tableau 111.7 : La solution choisie pour chaque modeéle du plan RSM.

Modele DS PLT | PLS | Age Rc Rt/f | Désirabilité | Solution

Quadratique | 100.000 | 0.000 | 0.000 | 7.000 | 42.287 | 9.646 0.909 choisie
Cubique 99.999 | 15.247 | 1.576 | 28.000 | 35.529 | 5.026 0.803 choisie
Quartique 95.197 | 14.857 | 6.287 | 9.145 | 30.130 | 5.026 1.000 choisie
Cinquiéme | 95.188 | 10.659 | 0.760 | 14.251 | 30.130 | 5.026 1.000 choisie

Si on se base notre comparaison sur la désirabilité, on remarque que les deux derniers modéles
(quartique, cinquiéme) sont les plus adaptés. Mais en revenant a la conclusion d’ajustement

statistique, ils sont déja considérés non adaptés. Et de méme pour le modele quadratique qui ne
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sera pas choisi pour la méme cause déja expliquer dans la partie d’ajustement statistique ci-
dessus, malgré que sa désirabilité est plus élevée que celle du modele cubique. A la fin ont

choisi le modele cubique.
111.4.2.4. Validation (Comparaison)

Dans cette partie on va comparer les résultats des réponses étudiés, en utilisant les équations
mathématiques de régression pour le calcul de chaque réponse aux résultats expérimentales. On

a choisi toujours la premiére réponse (Rc) pour la comparaison de I’effet du modéele choisi.
Dont le modele de régression est le suivant :

Rc = 15,75+1,92DS - 4,05PLT - 1,95Age - 14,81(DSxPLT) + 0,0432(DSxPLS) -
0,7340(DSxAge) - 13,62(PLTxPLS) + 4,17(PLTxAge) + 3,71Age? -10,65(DSXPLTXPLS) +
0,6081(DSxPLTxAge) -3,06(DSxPLSxAge) + 2,80(PLTxPLSxAge) - 21,49(DS?xPLT) -
7,13(DS?xPLS) + 4,37(DSxAge?) + 3,16(PLTxAge?) + 3,61Age’ (111.2)

Apres le calcul de la différence entre les Rc (optimisées) et les Rc expérimentales (Voir annexe).
On remarque que cette différence par rapport aux écarts types présente: 25% des valeurs trés

élevés, 23% des valeurs légérement élevés et 52% des valeurs tres compatible.

Le plus remarquable toujours c’est que les 25% des valeurs non compatibles sont celles des
mortiers témoins c-a-d qui présentent des pourcentages nuls des deux déchets (PLT et PLS),
donc I’¢élimination de I’effet de ces deux facteurs. Mais 1’¢1évation des pourcentages des valeurs

Iégerement élevés est due surement a I’effet du modéle choisi.
111.4.3. Effet du nombre de réponses :

Dans cette troisieme partie et aprés le choix du plan et du modele quand vas utiliser, on va
passer a 1’étude de I’effet du choix du nombre de réponses sur les résultats expérimentaux, en
gardant le nombre du facteur d’entré constant (4 facteurs) et en variant le nombre du réponse

(d’une réponse a quatre réponses).

|
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111.4.3.1. Analyse de la variance : ANOVA

Tableau 111.8 : La variance du modeéle cubique selon le nombre de réponse.

Réponse | Source Somme | df | Carré F-Valeur | p- Remarqu
des moyen Valeur |e
carrés
(Une, Trois,
Quatre) 6436.29 | 18 | 357.57 78.53 <0.0001 | significant
réponses
Residual 132.05 | 29 4.55
Lack of Fit 132.05 | 21 6.29
Résistan | Pure Error 0.0000 | 8 0.0000

ceala | Cor Total 6568.34 | 47
compres | Deux L

sion réponses 6436.30 | 18 | 357.57 78.53 < 0.0001 | significant

Residual 132.05 | 29 4.55
Lack of Fit 132.05 | 21 6.29 4.716E+08 | <0.0001 | significant
Pure Error 1.067E- 8 1.333E-
07 08
Cor Total 6568.35 | 47
(Une, Deux,

L. Trois, -
Res[stan Quatre) 385.48 | 18 21.42 41.98 < 0.0001 | significant
ce a_Ia réponses
tr%i:'r"” Residual 14.80 | 29|  0.5102
flexion Lack of Fit 14.80 | 21 0.7045

Pure Error 0.0000| 8 0.0000

Cor Total 400.28 | 47

(Une, Deux,

Trois, e
Absorpt Quatre) 61.20 | 18 3.40 7.20 < 0.0001 | significant
lon par réponses
'mg‘r‘:’rs' Residual 13.70 | 29| 0.4724
totale Lack of Fit 13.70 | 21| 0.6524

Pure Error 0.0000 | 8 0.0000

Cor Total 74.90 | 47

(Une, Deux,

ggts}e) 6225 |18 | 3.46 378 | 0.0007 |significant

... | réponses

POrosite Residual 2651 | 29 | 0.9140

Lack of Fit 2651 |21 1.26

Pure Error 0.0000 | 8 0.0000

Cor Total 88.76 | 47
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D’aprés le Tableau 111.8 On remarque clairement que les F-valeurs ne s’influencent pas en

fonction du nombre de réponse, et leurs valeurs sont constance pour chaque réponse.

Les p-valeurs inférieures a 0,0500 indiquent que les termes du modele utilisé (cubique) sont

significatifs. On remarque que le nombre des termes significatifs et non significatifs ne change

pas avec le nombre des réponses pour chague réponse.

- Pour (Rc) douze termes du modele sont significatifs et six termes non significatifs (soit
33%).

- Pour (Rt/f) neuf termes du modele sont significatifs et neuf termes non significatifs (soit
50%).

- Pour (W, P) sept termes du modele sont significatifs et onze termes non significatifs (soit
61%).

111.4.3.2. Statistiques d'ajustement :

Tableau I11.9 : Statistique d’ajustement du modele cubique selon le nombre de réponse.

Résistance 4 (Ung, Deux, Std. Dev. 2.13 | R? _ 0.9799
N

. uatre V. % : redicte .
COMPYESSION | reponses Adeq Precision 27.5246
Résistance & (Ung, Deux, Std. Dev. 0.7143 | R? _ 0.9630
la traction Trois, Mean 5.04 Adju_sted R? 0.9401
par flexion Quatre) CV.% 14.18 | Predicted R? 0.8205
réponses Adeq Precision 19.1019
Absorption | (Une, Deux, Std. Dev. 0.6873 | R? 0.8171
par Trois, Mean 10.26 | Adjusted R? 0.7036
immersion | Quatre) CV.% 6.70 | Predicted R? 0.2684
totale réponses Adeq Precision 10.7145
(Une, Deux, Std. Dev. 0.9560 | R? 0.7014
Porosité Trois, Mean 18.07 | Adjusted R? 0.5160
Quatre) CV.% 5.29 | Predicted R2 -0.0931
réponses Adeq Precision 10.1373

D’aprés le Tableau 111.9 les valeurs du déterminant R? R2 prédites, les rapport « Adeq
Precision » de chaque réponse ne s’influencent pas par le nombre de réponse, et ces valeurs

sont en fonction des données d’entré (résultats expérimentales). Avec :

R2 prédites des deux premier (Rc, Rt/f) réponses sont en accord raisonnable avec leur R ajustés;
c'est-a-dire que la différence entre eux est inférieure a 0,2. Par contre pour la réponse (W) le R2

prédit n'est pas aussi proche du R2 ajusté qu'on pourrait normalement s'y attendre ; c'est-a-dire
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que la différence est supérieure a 0,2. Cela peut indiquer un effet de bloc important ou un
probléme possible avec notre modele et/ou nos données. Les éléments a prendre en compte sont
la réduction du modele, la transformation de la réponse, les valeurs aberrantes, etc. Tous les
modeéles empiriques doivent étre testés en effectuant des analyses de confirmation. Alors que
le R2 prédit de la réponse (P) est négatif implique que la moyenne globale peut étre un meilleur
prédicteur de notre réponse que le modele actuel. Dans certains cas, un modéle d'ordre supérieur

peut également prédire mieux.

Les rapport « Adeq Precision » qui mesure le rapport signal sur bruit pour tous les cas et pour
n’importe nombre de réponse sont supérieur a 4. Donc ils sont souhaitables et indique un signal
adéquat. Alors le nombre de réponse dans notre exemple n’influence pas le pouvoir du modéle

pour étre utilisé comme naviguer dans I'espace de conception.

A la fin on peut conclure que les deux premier réponses (Rc, Rt/f) présent des ajustements
statistiques trés acceptable et assez significatives (R2 trés approche a la valeur 1), le modéle est

alors considére pour ces deux reponses compatibles avec les valeurs réels (expérimentales).

111.4.3.3. Optimisation

La recherche des conditions opératoires optimales conduisant & 1’optimisation de 1’élaboration
de notre éco-matériau ayant des réponses optimales, a partir des 14 modeles cubiques établis,
s’est faite a 1’aide du profileur de réponse (figure 111.3 pour Rc par exemple) dont la valeur de
désirabilitée proche de 1 ou egale 1 correspond aux valeurs cibles de chaque réponse (Rc ; Rt/f ;
W ; P).
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Figure 111.3 : la désirabilité et les surfaces 3D de la réponse Rc en fonction du nombre de

réponse.
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Tableau 111.10 : La solution choisie en fonction du nombre de réponse.

NP Les
re répon o )
Désirabi | Soluti
de ses DS | PLT | PLS | Age | Rc |Rt/f| W P "
lité on
RC
e
96.26 | 15.7 | 1.85 | 27.7 | 30.1 choisi
Rc 7 90 5 80 30 / / / 1.000 o
7418 | 594 | 26.1 | 10.9 5.0 choisi
. Rt/f 8 3 38 73 / 26 / / 1.000 o
91.60 | 7.35 | 14.6 | 20.7 9.8 choisi
W 3 9 90 29 / / 5g / 1.000 o
83.67 | 156 | 21.8 | 16.2 16.7 choisi
> 3 o2 |3 || " ||| o7 | 1000 e
Rc, 0999 | 152 | 157 | 280 | 355 | 5.0 choisi
Rt/f 9 47 6 00 29 26 / / 0.803 e
89.35 | 0.01 | 141 | 766 | 30.1 9.8 choisi
Rc,W 3 7 83 5 30 / 58 / 1.000 o
87.71 | 221 | 22.0 | 15.2 | 30.1 16.7 choisi
, Rc, P 1 5 g7 94 30 / / 07 1.000 o
Rt/f, 85.69 | 7.57 | 17.0 | 13.3 / 50 | 9.8 / 1.000 choisi
W 9 3 51 82 26 | 58 : e
84.70 | 7.67 | 174 | 8.84 5.0 16.7 choisi
Rt/f,P 3 4 20 4 / 26 / 07 1.000 o
99.01 | 23.1 | 25.0 | 12.0 9.8 | 16.7 choisi
WP 1 g | 73 | 37 |58 | ! |/ |sg]| o7 | 1000 e
Rc ..
; 0537 | 582 | 138 | 279|301 | 50 | 9.8 choisi
th\//f’ 4 9 9 97 30 26 | 58 / 1.000 e
3 Rc, 09.37 | 140 | 1.17 | 25.2 | 30.1 | 5.0 / 16.7 1.000 choisi
Rt/f,P 6 38 2 13 30 26 07 ' e
Rt/f, | 100.0 | 12.0 | 30.0 | 11.8 / 50 | 7.3 | 16.7 0.795 choisi
W,P 00 76 00 17 26 | 24 07 : e
4 F?t?f 9858 | 13.8 | 0.00 | 255 | 30.1 | 5.0 | 9.3 | 16.7 0.954 choisi
W P 8 37 0 03 30 26 | 75 07 : e

On remarque clairement que la solution d’optimisation n’est pas seulement influencée par le

nombre des réponses mais elle est influencée par la réponse elle-méme. En plus la désirabilité

est en générale égale au proche a 1 sauf pour la solution du modele a trois réponses (Rt/f, W,
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P), a cause des deux réponses (W, P) qui étaient déja discutées dans la partie d’ajustement
statistique ou ils étaient recommandés de diminué le modele pour W et augmenté le modele

pour P.
111.4.3.4. Validation (Comparaison)

Dans cette partie on va comparer les résultats des réponses étudiés, en utilisant les équations
mathématiques de régression pour le calcul de chaque réponse aux résultats expérimentales. On
a choisi cette fois la deuxiéme réponse (Rt/f) pour la comparaison de I’effet du nombre de

réponse.

Dont le modeéle de régression est le suivant :

Rt/f = 2,22 + 0,2034 DS - 2,89 PLT - 1,55 Age - 7,75 (DSxPLT) - 2,51 (DSxPLS) - 0,6473
(DSxAge) - 6,87 (PLTXPLS) + 0,5037 (PLTxAge) + 0,1647Age? - 5,24 (AgexPLTxPLS) +
0,3509 (DSxPLTxAge) - 0,1407 (DSxPLSxAge) + 1,20 (PLTXPLSxAge) - 4,50 (DS?xPLT)
- 1,38 (DS?xPLS) - 0,4430 (DSxAge?) - 0,3955 (PLTxAge?) + 1,55Age’ (11.3)
Aprés le calcul de la différence entre les Rt/f (optimisées) et les Rt/f expérimentales (Voir

annexe). On remarque que cette différence par rapport aux écarts types présente: 83% des

valeurs tres élevés et 17% des valeurs trés compatible.

111.4.4. Effet du nombre de facteurs :

Dans cette quatrieme partie et apres le choix du plan et du modéle quand vas utiliser, ainsi
qu’apres 1’étude de 1’effet du nombre des réponses on va passer a 1I’étude de 1’effet du choix du
nombre de facteur sur les résultats expérimentaux, en gardant le nombre des réponses de sortie

constant (4 réponses) et en variant le nombre du facteur (de deux facteurs a quatre facteurs).
111.4.4.1. Analyse de la variance : ANOVA

Tableau I11.11 : La variance du modéle cubique selon le nombre de facteur.

Réponse | Source Somme | df | Carré F-Valeur | p- Remarqu
des moyen Valeur |e
carres
Résistan Deux, Trois o
cedla facteurs 623497 | 8 779.37 91.18 <0.0001 | significant
(DS,PLT)/

|
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compres | (DS,PLS)/
sion (DS,PLT,PL
S)
Residual 333.37 | 39 8.55
. not
Lack of Fit 3.07 1 3.07 0.3526 0.5561 significant
Pure Error 330.31 | 38 8.69
Cor Total 6568.34 | 47
(Trois,
Quatre) 6436.29 | 18 | 357.57 78.53 < 0.0001 | significant
facteurs
Residual 132.05 | 29 4.55
Lack of Fit 132.05 |21 6.29
Pure Error 0.0000 | 8 0.0000
Cor Total 6568.34 | 47
Deux, Trois
facteurs
Egg:gtgj 37365 | 8 | 46.71 68.42 | <0.0001 | significant
(DS,PLT,PL
S)
Résistan Residual 26.62 | 39| 0.6826
ceala | DPKOTFIL 150000 | 1| 00000 | 00000 | 0.0963 | . "o
. significant
tr%‘:;'ron Pure Error 26.62 | 38| 0.7006
. Cor Total 400.28 | 47
flexion -
(Trois,
Quatre) 385.48 | 18 21.42 41.98 < 0.0001 | significant
facteurs
Residual 1480 |29 | 0.5102
Lack of Fit 14.80 | 21 | 0.7045
Pure Error 0.0000 | 8 0.0000
Cor Total 400.28 | 47
Deux, Trois
facteurs
(DS,PLT)/ —
Absorpt | (DS,PLS)/ 44.23 8 5.53 7.03 <0.0001 | significant
ion par | (DS,PLT,PL
immersi | S)
on Residual 30.67 | 39| 0.7865
totale | Lackof Fit | 4951 | 1 | 01821 | 02270 | 06365 | . O
significant
Pure Error 3049 |38 | 0.8024
Cor Total 7490 | 47

|
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(Trois,

Quatre) 61.20 | 18 3.40 7.20 <0.0001 | significant

facteurs

Residual 13.70 |29 | 0.4724

Lack of Fit 13.70 | 21| 0.6524

Pure Error 0.0000 | 8 0.0000

Cor Total 7490 | 47

Deux, Trois

facteurs

(DS,PLT)/ not

(DSPLS)/ 22.37 8 2.80 1.64 0.1444 significant

(DS,PLT,PL

S)

Residual 66.39 | 39 1.70

LAt A 135 | 1| 135 0.7864 | 03808 | . "%

- significant

POYOSIte 5 1re Error 6505 | 38| 171

Cor Total 88.76 | 47

(Trois,

Quatre) 62.25 | 18 3.46 3.78 0.0007 | significant

facteurs

Residual 2651 | 29| 0.9140

Lack of Fit 26.51 | 21 1.26

Pure Error 0.0000 | 8 0.0000

Cor Total 88.76 | 47

D’aprés le Tableau I11.11 On remarque clairement que les F-valeurs sont influences par le

nombre et le choix du facteur, et leurs valeurs sont les mémes pour chaque réponse en fonction

du nombre et du choix.

Les p-valeurs inférieures a 0,0500 indiquent que les termes du modeéle utilisé (cubique qui était

choisi) sont significatifs. On remarque que le nombre des termes significatifs et non significatifs

change en fonction du nombre et du choix du facteur pour chaque réponse.

Tableau I111.12 : Les termes significatifs et non significatifs en fonction du nombre et du

choix des facteurs.

Modéle cubique en fonction du choix des facteurs

La
. Nbre de DS, PLT, | DS,PLT, | DS, PLS, | DS, PLT,
rre]zg)eo termes DS, PLT | DS, PLS PLS Age Age PLS, Age
s significatifs | 2/25% | 7/87.5% | 5/62.5% 9/50% 14/78% 12/67%
C

non 6/75% | 1/125% | 3/37.5% | 9/50% 4122% 6/33%

significatifs

|
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it significatifs | 3/37.5% | 8/100% | 5/62.5% 8/44% 12/67% 8/44%
Qg:" fatifs | 5/625% | 0/0% | 3/37.5% | 10/56% 6/33% 10/56%

W significatifs 0/0% 0/0% 1/12.5% 7/39% 2/11% 7/39%
non 8/100% | 8/100% | 7/87.5% | 11/61% | 16/89% | 11/61%
significatifs

; significatifs 0/0% 0/0% 0/0% 7/39% 3/117% 7/39%
non 8/100% | 8/100% | 8/100% | 11/61% | 15/83% | 11/61%
significatifs

Les F-valeurs d'absence d'ajustement des modéles cubique a (DS, PLT) / (DS, PLS) / (DS, PLT,

PLS) facteurs impliquent que I'absence d'ajustement n'est pas significative par rapport a I'erreur

pure pour les quatre réponses. Un manque d'ajustement non significatif est bon - nous voulons

que le modele s'adapte.

111.4.4.2. Statistiques d'ajustement :

Tableau 111.13 : Statistique d’ajustement du modele cubique selon le nombre de facteur.

Résistance a
la
compression

Deux, Trois
facteurs
(DS,PLT)/
(DS,PLS)/
DS,PLT,PLS

Std. Dev. 2.92 | R? 0.9492
Mean 24.31 | Adjusted R?2 0.9388
CV.% 12.03 | Predicted R? 0.9261

Adeq Precision 23.7729

Deux, Trois Std. Dev. 0.8262 | R? 0.9335
facteurs Mean 5.04 | Adjusted R? 0.9198
(DS,PLT)/ CV.% 16.40 | Predicted R? 0.8875
Résistance a | (DS,PLS)/ .
la traction | (DS.PLT.PLS) Adeq Precision 21.0636
par flexion | (Trois, Std. Dev. 0.7143 | R? 0.9630
Quatre) Mean 5.04 | Adjusted R? 0.9401
facteurs CV.% 14.18 | Predicted R? 0.8205
Adeq Precision 19.1019
Deux, Trois Std. Dev. 0.8868 | R? 0.5905
facteurs Mean 10.26 | Adjusted R? 0.5065
Absorption | (DS,PLT)/ CV.% 8.64 | Predicted R? 0.3124
ar (DS,PLS)/ .
imrr?ersion (DS.,PLT.PLS) Adeq Precision 7.3830
totale (Trois, Std. Dev. 0.6873 | R? 0.8171
Quatre) Mean 10.26 | Adjusted R2 0.7036
facteurs CV.% 6.70 | Predicted R? 0.2684
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Adeq Precision 10.7145
Deux, Trois Std. Dev. 1.30 | R? 0.2520
facteurs Mean 18.07 | Adjusted R? 0.0985
(DS,PLT)/ CV.% 7.22 | Predicted R? -0.2470
(DS,PLS)/ .
Porosité (DS.PLT,PLS) Adeq Precision 3.9776
(Trois, Std. Dev. 0.9560 | R? 0.7014
Quatre) Mean 18.07 | Adjusted R2 0.5160
facteurs CV.% 5.29 | Predicted R? -0.0931
Adeq Precision 10.1373

D’aprés le Tableau 111.13 les valeurs du déterminant R?, R2 prédites, les rapport « Adeq
Precision » de chaque réponse sont influencés par le choix et le nombre des facteurs, et bien sar

en fonction des données d’entré (résultats expérimentales) pour chaque réponse.

Le déterminant R? augmente en fonction du choix et du nombre des facteurs pour les quatre

réponses (remarque trés claire pour W et P).

R2 prédites des deux premier (Rc, Rt/f) réponses sont en accord raisonnable avec leur R? ajustes
quel que soit le choix et le nombre des facteurs; c'est-a-dire que la différence entre eux est
inférieure a 0,2. Par contre pour la réponse (W) le R2 prédit s’accord raisonnablement avec leur
R2 ajustés pour les modeles cubiques a (DS, PLT) / (DS, PLS) / (DS, PLT, PLS) facteurs. Mais
elle n’est pas aussi proche du R? ajusté qu'on pourrait normalement s'y attendre pour les autres
modeles étudier; c'est-a-dire que la différence est supérieure a 0,2. Cela peut indiquer un effet
de bloc important ou un probléme possible avec notre modele et/ou nos données. Les éléments
a prendre en compte sont la réduction du modeéle, la transformation de la réponse, les valeurs
aberrantes, etc. Tous les modéles empiriques doivent étre testés en effectuant des analyses de
confirmation. Alors que le R2 prédit de la réponse (P) est toujours négatif quel que soit le choix
et le nombre des facteurs, cela implique que la moyenne globale peut étre un meilleur prédicteur
de notre réponse que le modéle actuel. Dans certains cas, un modele d'ordre supérieur peut

également prédire mieux.

Les rapport « Adeq Precision » qui mesure le rapport signal sur bruit pour tous les cas et pour
n’importe choix et nombre des facteurs sont supérieur a 4. Donc ils sont souhaitables et indique
un signal adéquat. Alors le choix et le nombre des facteurs dans notre exemple n’influence pas

le pouvoir du modele pour étre utilisé comme naviguer dans I'espace de conception.

|
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A la fin on peut conclure que les deux premier réponses (Rc, Rt/f) présent des ajustements
statistiques trés acceptable et assez significatives (R2 tres approche a la valeur 1) quel que soit
le choix et le nombre des facteurs, le modele est alors considéré pour ces deux réponses

compatibles avec les valeurs réels (expérimentales).

111.4.4.3. Optimisation

La recherche des conditions opératoires optimales conduisant a 1’optimisation de 1’élaboration
de notre éco-matériau ayant des réponses optimales, a partir des 6 modeéles cubiques établis,
s’est faite a 1’aide du profileur de réponse (figure 111.3 pour Rc par exemple) dont la valeur de
désirabilité proche de 1 ou égale 1 correspond aux valeurs cibles de chaque réponse (Rc ; Rt/f ;
W ; P).

: . Factor Coding: Actual
A0 BPL- 156 " 3D Surface
22838 osi2mmmw
1000 RC (MPA)
5§— | \ f’\\ Design Points:
o0 17 @ Above Surface
%ﬁ: : I| Q© Below Surface
N | 1.555 [ 48705
1504
= o0 X1=A
= 50+ g X2=8
= - |~ -
§ [iB
=0
] -
- 20 =
& U. __,_/ 4
204
o ] ———— | =
< .2 o
; -204
a0
2] —— o | -
ES R
& 204
40
A D... [9%) B: PL (%) Factor Coding: Actual
2Ey838 0512w
RC (MPA)
1,000
5‘“‘3 — Design Points:
ﬂm W \‘\ @ Above Surface
] © Below Surface
000 I_. 11555 [ 48.705
2504
gm0 X1=A
150
% 100 ’/ X2=8
= SU“ st |
= v z
o =
£ Z :
= 20 o g
ofe—a
30
E 10 et |
= a0
30
60
40
F 20—t | ——
a 99
20
e
ALLALATA Qamar 79

L’impact de l'utilisation des plans d'expériences sur l'optimisation des résultats (application sur un cas réel)



08/06/2023

Ac Dl (98) B: PL.. (%) CoPL. (%) Factor Coding: Actual
= 3D Surface
SEEYEFS 0612182430 0 6 12182430
oy [ W B
800 Design Points:
g_ @ Above Surface
200 © Below Surface
000 11.555 [ 48.705
E‘ =04 . ; —/d_’.’____...- X1=A
= 301 \_—/ st |+ x2=8
[ [ B
o .
1o Actual Factor
20 C=255856E-06 [
£ 0] — 2 -
= 1 J} -_— =
£ ] ' g
10
20
— 15
F o] = =
5
= o
5]
404
30
oo T
= o =~ ""'l‘—__.______
i 8: PLT (%) A:DS (%)
10
A D (%) B: PL... (%) C: Age {j... {jours) Factor Coding: Actual
o o mp B P 3D Surface
eepmxs 0612182430 . T D
S S S T
ém —_— Design Points:
1 @ Above Surface
) ] QO Below Surface
%mo 11.555 [ 48.705
2004
= 150 , X1=A
= 100 / =B
5o
= 0 Actual Factor
a0 c=28 _
[T =
% 40+ / -4
9
= 20 g
o] —
20
gl |——
= o .
20 A
40
7 20 e— T | ———d
§ o B: PLS (%) A:Ds (%)
20
. . : C Factor Coding: Actual
A D (%) Bz PL.. (%) C: Age (.- fjours) —
2eu332 o6rzman . =28
3 cin RC (MPa)
Hs00 1555 [ 48.705
o yoo
200 X1=A
o0 X2=B
_‘120-
% 80 Actual Factor
= ] c=27512 A
204 ¥ ¥ -
§ U- -——"_"'"’f -—.—’/ - —— Ll
40 PO
= . b 0,*'0'
% 20 § “‘0‘0’4::;::"“"”[4
Iy 2 KAKLALLT
= P N s
o - 2 0’::’i:'i§‘zﬂé’ﬁ"
30 LA
— 20
£ . —_— | —
E -
<104
%0
— g
B e, | — e
= - T [
o
e B:PLT (%)
ALLALATA Qamar 80

L’impact de l'utilisation des plans d'expériences sur l'optimisation des résultats (application sur un cas réel)



RC {MPA)

RF (MFE)

Wi%)
g

A D, (%) B PL... (%) C: PL... (%) [x Age (j... (jours)
2ensT 061282430 0 6121B2W . P B o8
A /.»—.‘ o
/.r" - ., \\\\ /\
,
— 'l I
| —
. ;/,.1 e . —_—

Factor Coding: Actual

RC (MPA)

11.555 [ 48.705

X1=A
X2=B

Actual Factors
€ =0.000111428
D =25.5026

RC (MPA)

08/06/2023

3D Surface

Figure 111.4 : la désirabilité et les surfaces 3D de la réponse Rc en fonction du choix et du

nombre de facteur.

Tableau 111.14 : La solution choisie en fonction du choix et du nombre de facteur.

NP Les
re facteu PL Désirabil | Soluti
DS | PLT Age Rc |Rt/f| W P .
de rs S ité on
FaC
DS, 96.6 | 5.63 27.1 | 5.02|9.28 | 16.7 choisi
9 PLT 79 0 / / 21 6 3 07 0.904 e
DS, 95.7 / 0.00 / 26.4 | 5.02|9.66| 17.4 0875 choisi
PLS 26 0 20 6 0 55 ' e
DS .
! 95.7 | 6.29 | 0.00 26.2 [ 5.02 9.25| 16.7 choisi
PLT. | 97 | o | 0 | ' | 20 | & | 7 | o7 | 0888 e
PLS
DS .
' 93.7 | 15.1 275 | 30.1 [ 5.02|9.70 | 16.7 choisi
8 JPLT. 9y |12 | " | 1230 | 6| 0| o7 | 0988 e
Age
pD|_S§, 95.5 / 0.32| 280 | 30.1 |5.02(980| 17.6 0.917 choisi
' 52 6 00 30 6 9 92 ' e
Age
DS,
4 PLT, | 985 | 13.8 | 0.00| 255 | 30.1 | 5.02|9.37 | 16.7 0.954 choisi
PLS, 88 37 0 03 30 6 5 07 : e
Age
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On remarque clairement que la solution d’optimisation est influencée par le choix et le nombre
de facteur. En plus la désirabilité est proche a 1 surtout pour les modéles nombre de facteur
éleve.

Enfin, en conclue que le choix le plus adapté et celui de trois facteurs et quatre réponses (DS,

PLT, Age) et de méme quatre facteurs et quatre réponses (DS, PLT, PLS, Age).
111.4.4.4. Validation (Comparaison)

Dans cette partie on va comparer les résultats des réponses étudiés, en utilisant les équations
mathématiques de régression pour le calcul de chaque réponse aux résultats expérimentales. On

a choisi la troixieme réponse (W) pour la comparaison de 1’effet du modele choisi.
Dont le modéle de régression est le suivant :

W = 10,28 - 1,43DS - 0,4572PLT + 1,46Age + 1,42 (DSXPLT) + 1,04 (DSxPLS) + 1,97
(DSxAge) + 2,24 (PLTPLS) + 1,45(PLTxAge) - 0,7643 Age? + 1,65 (DSxPLTXPLS) +
0,7987 (DSXPLTxAge) - 0,1003 (DSxPLSxAge) - 1,49 (PLTxPLSxAge) + 1,08 (DS2xPLT)
+0,5763 (DS2xPLS) - 0,4130(DSxAge?) - 0,9502(PLTxAge?) - 0,1265Age’ (111.4)

Apres le calcul de la différence entre les W (optimisées) et les W expérimentales (\Voir annexe).
On remarque que cette différence par rapport aux écarts types présente: 25% des valeurs trés

élevés et 75% des valeurs trés compatible.
I11.5. Conclusion :

La méthode d'optimisation par les plans d’expériences peut étre une solution trés adéquate pour
minimiser le nombre d’expériences a réalisées. Mais elle ne peut pas garanti 100% les résultats
réel, par ce que le choix du plan d’expérience, du modéle et surtout du choix et du nombre de
réponse et de facteur sont des parametres qui influence le rendement de I’utilisation des plans

d’expériences.

|
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Cette étude a mis en exergue une étude de I’impact de I’utilisation des plans
d’expérience sur 1’optimisation des résultats expérimentales. Dont la premiere méthode est une
méthode qui utilise I’intelligence artificielle qui est concernée comme un axe trés important
dans tous les domaines et la seconde méthode est une méthode habituelle pour refiler le

comportement réel. D’aprés les résultats obtenus on peut conclure :

€ Une ¢tude bibliographique trés profonde sur les plans d’expériences est une étape
obligatoire pour mieux comprendre ce domaine.

& L’utilisation des plans d’expériences peut donner des résultats un peu éloignés de la
réalité, et peut étre le moyen d'éviter parfois I'erreur. Par conséquent, il est conseillé de
s'appuyer sur eux avant de passer a I'expérience, en mettant I'accent sur les résultats de
I’optimisation par une validation avec des expériences optimales.

& Pour le cas réel étudié I’impact de I’utilisation des plans d’expériences sur I’optimisation
des résultats expérimentales était pour effectuer par une comparaison des résultats
prédites et ceux expérimentales :

# Effet du choix du plan : la différence entre les Rc (optimisées) et les Rc
expérimentales (comme exemple de réponse), par rapport aux écarts
types présente : 25% valeurs trés élevés, 17% valeurs légerement élevés et 58%
valeurs trés compatibles.

# Effet du choix du modéle : la différence entre les Rc (optimisées) et les Rc
expérimentales (comme exemple de réponse), par rapport aux écarts
types présente: 25% valeurs trés élevés, 23% valeurs légerement élevés et 52%
valeurs trés compatible.

# Effet du choix et du nombre de la réponse : la différence entre les Rt/f
(optimisées) et les Rt/f expérimentales (comme exemple de réponse), par
rapport aux écarts types présente: 83% valeurs tres élevés et 17% valeurs trés

compatibles.
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# Effet du choix et du nombre du facteur : La différence entre les W
(optimisées) et les W expérimentales (comme exemple de réponse), par rapport
aux écarts types présente: 25% valeurs trés élevés et 75% valeurs trés

compatibles.

PERSPECTIVES :

- Etude d’autre cas réel et sortir avec des conclusions bien précises.
- Etudier d’autre effet tel que : I’effet d’ajustement, 1’effet de la réponse cible ou non....

- Faire une étude inverse.
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ANNEXE
Effet du plan :
Les facteurs Effet du Plan sur la réponse (Rc)
DS PLT PLS Age Rc(optimisée) Rc(exp) Différence Ecart type
100 0 0 7
80 20 0 7
100 0 0 14
80 20 0 14
100 0 0 21
90 10 0 21 18,5025 14,3 4,2025 £3,289
80 20 0 21 17,058 16,502 0,556 £1,229
70 30 0 21 15,8665 13,348 2,5185 £2,072
100 0 0 28
80 20 0 28
100 0 0 7
90 0 10 7
80 0 20 7 17,7324 19,768 -2,0356 +2,569
70 0 30 7 16,8409 18,592 -1,7511 +1,635
100 0 0 14
90 0 10 14
80 0 20 14 17,7324 20,557 -2,8246 +3,417
70 0 30 14 16,8409 20,617 -3,7761 +3,053
100 0 0 21
90 0 10 21
80 0 20 21 17,7324 19,517 -1,7846 +2,843
70 0 30 21 16,8409 17,277 -0,4361 £3,611
100 0 0 28
90 0 10 28 18,8521 17,467 1,3851 +3,334
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80 0 20 28 17,7324 16,305 1,4274 +2,734
70 0 30 28 16,8409 16,583 0,2579 +3,259
100 0 0 7 20,2 44,092 -23,892 +1,146
90 5 5 7 18,666625 15,888 2,778625 +1,597
80 10 10 7 17,3525 14,167 3,1855 +2,902
70 15 15 7 16,257625 11,555 4,702625 +1,850
100 0 0 14 20,2 41,557 -21,357 +4,914
90 5 5 14 18,666625 16,403 2,263625 +2,499
80 10 10 14 17,3525 15,618 1,7345 +3,163
70 15 15 14 16,257625 14,077 2,180625 +2,694
100 0 0 21 20,2 39,892 -19,692 +0,72
90 5 5 21 18,666625 17,967 0,699625 +3,44
80 10 10 21 17,3525 13,638 3,7145 +2,14
70 15 15 21 16,257625 14,472 1,785625 +1,57
100 0 0 28 20,2 48,705 -28,505 +5,519
90 5 5 28 18,666625 21,447 -2,780375 5,117
80 10 10 28 17,3525 19,568 -2,2155 +1,533
70 15 15 28 16,257625 13,473 2,784625 +4,906
Effet du modéle :
Les facteurs Effet du modele sur la réponse (Rc)

DS PLT PLS Age Rc (optimisée) Rc (exp) Différence Ecart type

100 0 0 7

80 20 0 7

70 30 0 7

100 0 0 14

90 10 0 14

80 20 0 14 11,2943841 21,398 -10,1036159 +3,323

70 30 0 14 9,61911518 12,658 -3,03888482 +1,343

100 0 0 21

80 20 0 21

100 0 0 28

90 10 0 28

80 20 0 28

70 30 0 28

100 0 0 7
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90 0 10 7
80 0 20 7 16,2049436 19,768 -3,56305637 +2,569
70 0 30 7 15,8719203 18,592 -2,72007967 +1,635
100 0 0 14

90 0 10 14

80 0 20 14 16,1076634 20,557 -4,44933656 +3,417
70 0 30 14 15,7626442 20,617 4,85435576 +3,053
100 0 0 21

90 0 10 21

80 0 20 21 16,0958608 19,517 -3,42113919 2,843
70 0 30 21 15,7345631 17,277 -1,54243689 +3,611
90 0 10 28 16,7747359 17,467 -0,69226408 +3,334
80 0 20 28 16,1769651 16,305 10,12803488 2,734
70 0 30 28 15,7951063 16,583 10,78789368 +3,259
90 5 5 7 15,2579541 15,888 -0,63004585 +1,507
80 10 10 7 13,5244874 14,167 10,64251261 2,902
70 15 15 7 12,252665 11,555 0,69766496 +1,850
90 5 5 14 15,205916 16,403 -1,19708403 +2,499
80 10 10 14 13,4835438 15,618 2,13445624 +3,163
70 15 15 14 12,2255122 14,077 -1,85148779 2,604
9 5 5 21 15,2451864 17,967 -2,72181365 +3,44
80 10 10 21 135311745 13,638 10,10682551 2,14
70 15 15 21 12,2841996 14,472 -2,18780039 +1,57
100 0 0 28

80 10 10 28

70 15 15 28 12,4361566 13473 -1,03684344 +4,906

Effet du nombre de réponse :

Les facteurs Effet du nombre de réponse sur la réponse (Rt/f)
DS PLT PLS Age Rt/f (optimisée) Rt/f(exp) Différence Ecart type
100 0 0 7 2,26875698 9,587 -7,31824302 +0,829
90 10 0 7 0,90770793 3,012 -2,10429208 +0,209
80 20 0 7 -0,14583239 3,474 -3,61983239 +0,302
70 30 0 7 -0,91886397 3,012 -3,93086397 +0,209
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100 0 0 14 2,11457652 9,651 -7,53642348 +0,882
90 10 0 14 0,76386496 3,004 -2,24013504 +1,046
80 20 0 14 -0,27982912 3,201 -3,48082912 +0,338
70 30 0 14 -1,04350572 5,293 -6,33650572 5,919

100 0 0 21 1,96404852 9,341 -7,37695148 0,974
90 10 0 21 0,62372101 1,094 -0,470279 +1,234
80 20 0 21 -0,41008029 2,373 -2,78308029 0,592
70 30 0 21 -1,16435537 0,401 -1,56535537 0,193

100 0 0 28 1,82036288 9,066 -7,24563712 +0,558
90 10 0 28 0,49046596 2,824 -2,33353404 0,327
80 20 0 28 -0,533396 2,998 -3,531396 0,167
70 30 0 28 -1,278223 3,285 -4,563223 +1,160

100 0 0 7 2,26875698 9,587 -7,31824302 +0,829
90 0 10 7 1,91459874 7,558 -5,64340126 +0,063
80 0 20 7 1,65775748 6,447 -4,78924252 +0,162
70 0 30 7 1,4899532 6,064 -4,5740468 0,225

100 0 0 14 2,11457652 9,651 -7,53642348 +0,882
90 0 10 14 1,76471418 5,822 -4,05728582 0,312
80 0 20 14 1,5123658 5,018 -3,5056342 +0,435
70 0 30 14 1,34925138 4,842 -3,49274862 +0,182
100 0 0 21 1,96404852 9,341 -7,37695148 0,974
90 0 10 21 1,61891622 4,687 -3,06808378 +0,485
80 0 20 21 1,37149486 4,466 -3,09450514 +0,350
70 0 30 21 1,21350444 4,351 -3,13749556 +0,411
100 0 0 28 1,82036288 9,066 -7,24563712 +0,557
90 0 10 28 1,48039476 5,743 -4,26260524 0,174
80 0 20 28 1,23833456 5,252 -4,01366544 +1,397
70 0 30 28 1,08590228 4,69 -3,60409772 1,224
100 0 0 7 2,26875698 9,587 -7,31824302 +0,829
90 5 5 7 1,39327133 2,403 -1,00972867 +0,016
80 10 10 7 0,68443455 1,762 -1,07756546 0,915
70 15 15 7 0,12460662 1,773 -1,64839338 0,277
100 0 0 14 2,11457652 9,651 -7,53642348 +0,882
90 5 5 14 1,24570057 4,023 -2,77729943 +0,892
80 10 10 14 0,54191234 1,944 -1,40208766 +0,546
70 15 15 14 -0,01442817 2,551 -2,56542817 0,121
100 0 0 21 1,96404852 9,341 -7,37695148 +0,974
90 5 5 21 1,10202261 3,248 -2,14597739 +0,365
80 10 10 21 0,40352329 1,257 -0,85347672 +0,980

.
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70 15 15 21 -0,14908946 2,498 -2,64708946 +0,233
100 0 0 28 1,82036288 9,066 -7,24563712 +0,557
90 5 5 28 0,96542736 3,377 -2,41157264 +0,459
80 10 10 28 0,27245728 2,536 -2,26354272 0,183
70 15 15 28 -0,27618736 2,612 -2,88818736 0,110

Effet du nombre de facteur :

Les facteurs Effet du nombre de facteur sur la réponse (W)
DS PLT PLS Age W (optimisée) W (exp) Différence Ecart type
100 0 0 7 9,08428784 9,255 -0,17071216 +0.092
90 10 0 7 9,37767642 7,944 1,43367642 +0.435
80 20 0 7 9,60482682 7,045 2,55982682 +0.312
70 30 0 7 9,77221905 7,646 2,12621905 +0.425
100 0 0 14 9,3067778 8,963 0,3437778 +0.182
90 10 0 14 9,58046851 10,989 -1,40853149 +0.562
80 20 0 14 9,78680286 10,519 -0,73219714 +0.042
70 30 0 14 9,93226085 11,109 -1,17673915 +0.036
100 0 0 21 9,51720955 9,142 0,37520955 +0.074
90 10 0 21 9,77067593 10,372 -0,60132407 +0.137
80 20 0 21 9,95566777 10,473 -0,51733223 +0.326
70 30 0 21 10,0786651 10,676 -0,59733493 +0.01
100 0 0 28 9,71532275 8,463 1,25232275 +0.016
90 10 0 28 9,94803834 10,813 -0,86496166 +0.18
80 20 0 28 10,1111612 10,537 -0,42583878 +0.281
70 30 0 28 10,2111714 10,87 -0,65882863 +0.133
100 0 0 7 9,08428784 9,255 -0,17071216 +0.092
90 0 10 7 9,35334862 10,486 -1,13265138 +0.069
80 0 20 7 9,58215562 10,77 -1,18784438 +0.117
70 0 30 7 9,77416664 11,67 -1,89583336 +0.051
100 0 0 14 9,3067778 8,963 0,3437778 +0,182
90 0 10 14 9,5620238 10,389 -0,8269762 +0,103
80 0 20 14 9,77715644 11,178 -1,40084356 +0,074
70 0 30 14 9,95563352 11,188 -1,23236648 +0,155
100 0 0 21 9,51720955 9,142 0,37520955 10,074
90 0 10 21 9,75904551 11,103 -1,34395449 10,336
80 0 20 21 9,96090853 11,488 -1,52709147 +0,172
70 0 30 21 10,1262564 12,492 -2,36574359 +0,288
100 0 0 28 9,71532275 8,463 1,25232275 +0,016
90 0 10 28 9,94415341 10,279 -0,33484659 +0,393
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80 0 20 28 10,1331516 10,77 -0,63684845 0,127
70 0 30 28 10,285775 11,848 -1,56222503 +0,089
100 0 0 7 9,08428784 9,255 -0,17071216 0,092
90 5 5 7 9,37456427 11,31 -1,93543573 0,133
80 10 10 7 9,62804822 11,664 -2,03595178 +0,269
70 15 15 7 9,84723359 12,671 -2,82376641 +0,114
100 0 0 14 9,3067778 8,963 0,3437778 0,182
90 5 5 14 9,58003716 9,794 -0,21396284 +1,014
80 10 10 14 9,81549365 10,343 -0,52750635 +0,040
70 15 15 14 10,0156412 10,94 -0,92435881 0,119
100 0 0 21 9,51720955 9,142 0,37520955 0,074
90 5 5 21 9,77339097 9,756 0,01739097 0,179
80 10 10 21 9,99075915 11,213 -1,22224085 +0,088
70 15 15 21 10,171808 10,971 -0,79919201 +0,058
100 0 0 28 9,71532275 8,463 1,25232275 +0,016
90 5 5 28 9,95436538 10,636 -0,68163462 0,117
80 10 10 28 10,1535844 11,631 -1,47741562 0,141
70 15 15 28 10,3154737 11,395 -1,07952633 0,033

.
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