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Introduction générale

La ssimulation de flux est un outil informatique qui est de plus en plus utilisé par les
industriels et par les chercheurs. L'objectif de cette méthodologie est non seulement de fournir
un fil conducteur a tout projet de simulation mais aussi de sassurer, avant le début du projet,
gue I'on est en possession de toutes les données utiles. L'exploitation de la simulation est
I'étape ou I'on utilise le modéle comme support expérimental pour évaluer le comportement
d un systeme. Ainsi, il faut bien sOr avoir défini les données sur lesquelles on va pouvoir agir

pour atteindre les objectifs.

Un scénario ou une expérimentation se caractérise donc par un jeu de données qui varie a
chague étape du processus expé&rimental. Des méthodes telles que les plans d'expériences
peuvent étre utilisées pour organiser les scénarios, réduire leur nombre et interpréter les
résultats. Dans |’ exploitation de la simulation, il faut étre capable dinterpréter les résultats
fournis par la ssimulation. Cela suppose la maitrise de notions de statistique telles que
I'intervalle de confiance, la moyenne arithmeétique, I'écart-type et éventuellement I'analyse

spectrale.

L’ objectif de ce manuscrit est de fournir des outils permettant de choisir les conditions
de coupe de facon intelligente a partir d'un nombre suffisant d’ expériences. Pour atteindre cet
objectif, des modéles empiriques ont éé mis en cauvre. A cet effet, des essais d’ usinage en
tournage dur (chariotage) d'un acier 100Cr6 par un outil type cBN suivis d’ observations des
efforts de coupe seront reportés. Aussi, des modéles basés, d'une part, sur un plan
d expériences, et, d autre part, sur la Régression Linéaire Multiple ont été développés et

accompagnés d’ une étude comparative.
Ce manuscrit est organisé en trois chapitres dont I’ articulation est la suivante :

e Le premier chapitre rappelle les notions, d une part, de méthodologie générale pour la
réalisation d'un projet de simulation, et, d’ autre part, de tournage dur.

¢ Dans le deuxiéme chapitre, nous présentons les méthodes de modélisation proposées ; a
savoir : les plans d’ expériences et |la Régression Linéaire Multiple.

e Dans le troisieme chapitre, une application, pour un acier 100Cr6 en tournage dans une
opération de chariotage paraxial, serarelatée. Aussi, des modéles empiriques seront éablis

apartir d un plan d’ expériences et de la Régression Linéaire Multiple.
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Chapitre 1. Notions de simulation et tournage dur

I ntroduction

Dans le présent chapitre, nous allons présenter les notions relatives a la simulation des
flux de production et ala classification des modéles de ssimulation ainsi que la méthodologie
de conduite d’une simulation. Le principe du tournage dur et les apports liés a ce processus
seront relatés a la fin du chapitre du fait que nous nous intéressons a une application en

usinage.
1.1 Simulation desflux de production

La ssimulation de flux est un outil informatique qui est de plus en plus utilisé par les
industriels et par les chercheurs. Law [LAW 91] cite plusieurs enquétes aux Etats-Unis qui
montrent la place de la simulation dans I'industrie; I'une d'éles indique que parmi 14
techniques utilisées, la simulation arrive en ome position pour 84 % d entreprises sondées.
Pour les chercheurs, le principal intérét est de pouvoir travailler sur un systeme de production
virtuel dont le comportement peut étre trés proche du systeme réel a moindre colt et sans

aucun risque.

La simulation des flux de production integre a la fois la construction d'un modéle et
I'utilisation expérimentale de ce modéle pour éudier un probleme. Le modele consiste en une
représentation d'un systeme réel capable de reproduire son fonctionnement. La simulation est
I'activation du modéle dans le temps afin de connaitre son comportement et de prédire aussi
son comportement futur [CLAVER 97]. Le modele peut étre assimilé a une simple boite noire
qui réagit aux consignes qu'on lui donne (variables d'entrée). On I'utilise en généra pour
évaluer et comparer des scénarios possibles. Ses capacités dimitation et de prédiction
permettent d'obtenir des renseignements sur les conséquences de changements ou de
modifications dans |'atelier (au niveau physique ou décisionnel) avant que celles-ci ne soient

effectuées.

Les modeles de simulation sont capables de décrire le systéme avec le degré de détail et de
précision nécessaire qui convient alarésolution du probleme posé. Cette description inclut la
partie physique de I’atelier mais peut aussi inclure certains aspects du systéme de pilotage

(gestion de production).
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Chapitre 1. Notions de simulation et tournage dur

Une étude de simulation de flux se déroule généralement en quatre macro-étapes présentées

selon lafigure qui suit.

> Analyse du probléme Etape 1
h 4
Modélisation et Etape 2
> programmation
¥
Expérimentations Etape 3

sur le modéle

¥

Rapport et Etape 4
conclusions

Figure 1. 1: Etapes d'une éude de simulation.

Comme on le voit sur lafigure 1. 1, ces macro-étapes se déroulent de fagon séquentielle mais
des rebouclages ou des retours en arriere sont possibles afin de corriger ou de compléter
I'&laboration du modéle en fonction des objectifs fixés.

1. 2 Classification des modées de simulation

Law [LAW 91] propose une classification des modeles de simulation qui distingue les

model es physiques des modél es | ogi co-mathémati ques.

e Les modées physiques sont ceux dans lesgquels le systeme réel est représenté par une
réplique ou une maguette a une échelle différente et éventuellement a lI'aide de matériaux
différents. Ils sont utilises a des fins d'entrainement : simulateurs de vol, de conduite,
maguettes de véhicules pour des essais aérodynamiques, €etc.

e Les modees logico-mathématiques ou symboliques sont définis par des relations
logiques et quantitatives qui sont manipulées et changées pour voir comment le modéle du
systeme réel réagit. |Is sont exécutés sur des ordinateurs.

Une autre distinction concerne la prise en compte de variations aléatoires dans |le modele.
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Chapitre 1. Notions de simulation et tournage dur

e Si le systeme est indépendant de I'influence de variables a éatoires ou imprévisibles, on
utilise un modéle déter ministe.
e S lesvariations jouent un role significatif dans le comportement du systeme (exemple

typique : les pannes), on utilise un modele stochastique.

Une troisieme classification distingue :

e lesmodédes statiques, pour lesquels le temps n'intervient pas.

Exemple : modéle comptable permettant de calculer le bénéfice en fin d'année a l'aide d'un
tableur.

¢ |lesmodéesdynamiques, pour lesquels le comportement est une fonction du temps.

Exemple : systeme de manutention dans une usine.

Enfin, al'intérieur des modéles dynamiques, on distingue :

e les modéles a événements discrets (ou discontinus) dans lesquels les changements
d'état ne surviennent que lors d'événements tels le début ou la fin d'une opération, la mise
en attente d'une piéce dans un stock, lalibération d'une ressource, etc. Dans une simulation
a événements discrets, les flux essentiels que I'on examine sont composés d' éléments
isolables que l'on peut dénombrer et identifier individuellement. Ces ééments sont
couramment appelés "entités’ ou "articles’.

e les modeles continus, plus adaptés aux flux continus, qui utilisent des éguations
mathématiques pour prendre en compte les changements d'état qui Seffectuent de fagon
continue au cours du temps. Les valeurs des variables d'état sont recal culées régulierement
selon un pas d'horloge d'aprés ces équations.

Exemple : un réacteur chimique.

¢ |lesmodéles combinés (ou mixtes), qui integrent les deux aspects.

Exemple : industrie métallurgique ou agro-alimentaire.

La classification des modéles peut étre synthétisée comme le montre le schéma de la
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Chapitre 1. Notions de simulation et tournage dur

figure qui suit.

Modéle physique
I Modélelogique

/ Modele déterministe
' M odéle stochastique

Modele du systeme

Modéle statique
Modéle dynamique

\ Modéle discret
[S— M odéle continu
Modéle combiné

Figure 1. 2 : Classification des modéles.

Dans la référence [CERNAULT 88], on trouve encore une autre classification de la

modélisation pour la simulation de flux en fonction de I'approche :

e L'approchepar événements:

C'est I'approche la plus générale. Elle consiste a rassembler tous les événements qui
peuvent se produire et a décrire la logique des changements d'état. On peut distinguer dans la

logique des changements d'état :

- des regles liées aux modes opératoires sur |e procédé de fabrication.

Exemple : fin del'usinage d'une piéce.

- desreglesliées ala conduite / gestion.

Exemple : Si le lot A est prét avant le lot B, alors démarrer la fabrication du lot C sur le
traitement thermique.
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Chapitre 1. Notions de simulation et tournage dur

La difficulté des regles de conduite aux postes de fabrication est une des difficultés de cette
approche. Une fois le travail effectué pour la phase de moddlisation, |'écriture du modéle
consiste a programmer la logique des changements d'éat. Le logiciel doit é&re en mesure de
stocker la liste des événements créés. Le déroulement de la simulation consiste en la
recherche, dans la liste, du prochain événement prévu. L'échéancier est le module qui gére

I'avance du temps au fur et a mesure que les événements apparai ssent.
e L'approchepar activités:

C'est une approche qui Sappuie sur un raisonnement naturel : un procédé est décrit
comme |'enchainement d'activités et d'attentes. On peut le regarder a travers les activités en
indiquant les conditions nécessaires a leur début et aleur fin. Les attentes débutent alafin de
chaque activité. Elles se terminent lorsque les conditions nécessaires a |'activité suivante sont
réunies. La modélisation consiste a programmer les conditions de déclenchement et de fin des
activités. A chague incrémentation du temps, on examine s les conditions de début et de fin

des activités sont réalisées.
e L'approche par processus:

On parle de cette approche lorsque la modélisation consiste a rassembler des
processus. Les processus sont formés de séquences d'événements et d'activités : durée d'une
activité, utilisation d'une machine, stockage de pieces, etc. Ces processus peuvent étre
paramétrés. Dans le logicidl, ils correspondent a des sous-programmes ou a des primitives
avec lesquels on peut décrire le fonctionnement d'une installation. La puissance d'un logiciel
sera liée aux processus mis a la disposition de I'utilisateur (manutention par robot, par

convoyeur, etc.).
1. 3 Méthodologie de conduite d’ une simulation

1.3.1 Analysedu probléme

L'analyse du probléme est un préliminaire indispensable et d'une grande importance
puisque c'est dans cette étape que |'on doit définir précisement ce que I'on veut mettre en
évidence avec la simulation, et quelle précision on attend. On détermine aussi |es indicateurs

de performance qui vont permettre de vérifier si I'on atteint les objectifs que I'on s'est fixés.
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Chapitre 1. Notions de simulation et tournage dur

Enfin, il faut pouvoir fournir des données numeériques au modele. Celles-ci sont relatives a

tous les éléments utilisés dans |a simulation, comme par exemple:

e Données sur les articles a fabriquer : gammes de fabrication (routage), loi d'arrivée dans
le modéle (fréguence et taille de lot).

e Données sur les moyens de production : nombre et types de machines, lois de pannes,
nombre et types de ressources compl émentaires de production (outils, palettes, etc.).

e Données sur les systémes de manutention : nombre et type de convoyeurs ou de
chariots, capacité en nombre d'articles, vitesse de déplacement, etc.

e Données sur les stocks et les magasins : types et capacités, régles d'entrée et de sortie,
etc.

e Données sur le personnel : effectifs, compétences et horaires.

A ces données numériques, il convient d'en gjouter d'autres qui Sexpriment sous forme
logique et qui caractérisent les régles de pilotage de I'atelier. Il est a noter que bien souvent,
I'objectif de lasimulation est de tester certaines régles pour déterminer les plus pertinentes. A

titre dexemple :

¢ Regles de lancement et de séquencement des articles en fabrication : ala commande ou
en fonction des prévisions, par lots ou al'unité, périodigue ou apériodique, etc.
¢ Regles d'ordonnancement des articles sur les différentes machines de |'atelier.

¢ Regles d'affectation des ressources.

En complément aux données numériques et logiques, on doit disposer de documents
graphiques a la fois pour avoir une représentation géométrique (ou spatiale) du systeme

simulé mais aussi pour avoir une représentation des flux.
1.3.2 Moddisation et programmation

La construction du modéle permet de coder le modele dans un langage informatique
approprié. Cette étape est de plus en plus facilitée par I'évolution des progiciels dont la
tendance est de substituer aux primitives d'un langage une interface graphique, interactive et
conversationnelle. Le concepteur du modele n'a plus besoin d'ére un informaticien aguerri
pour utiliser la simulation. Une fois le modéle réalisg, il faut vérifier si les regles logiques qui

décrivent le flux sont bien programmées et correspondent a ce qui est demandé. On exécute
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Chapitre 1. Notions de simulation et tournage dur

donc des tests de simulation uniquement pour veérifier le bon fonctionnement du modéle. Si
des différences apparaissent, il faut pouvoir "tracer” tous les événements du modele et vérifier
leur cohérence par rapport aux données. Cette étape doit se terminer par une validation qui
consiste par exemple a comparer les résultats fournis par le modéle aux résultats du systéme
réel si celui-ci existe. Les rapports statistiques peuvent aider a cette validation entre résultats
simulés et résultats réels. La visualisation graphique et dynamique du modéle est un atout
considérable pour en faciliter sa vérification et sa validation, puisque I'on peut suivre tous les
changements d'état qui interviennent sur le modéle.

L'enchainement des étapes de la modélisation et de la programmation est présenté sur

lafigure qui suit.

Choisir un progiciel

I

M Réaliser le modéle

.-""-'- )

- ey

e Modéle .
. =

— vérifié L

i Oui

Vers la macro-étape 1 Tester le modéle

v

e
Non ,,.»"f S
- Modéle HH

sy validé —

T Ouw

Non

Figure 1. 3: Détail de lamacro-étape " Modélisation et Programmation .
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Chapitre 1. Notions de simulation et tournage dur

1. 3.3 Expérimentation sur le modéle

L'exploitation de la simulation est I'étape ou |'on utilise le modéle comme support
expé&imental pour évaluer le comportement dynamique du systeme. |l faut bien sir avoir
défini les données sur lesquelles on va pouvoir agir pour atteindre les objectifs que I'on s'est
fixés dans la 1%® étape. Un scénario ou une expérimentation se caractérise donc par un jeu de
données qui varie a chaque étape du processus expérimental. Des méthodes telles que les
plans d'expériences [PILLET 92] peuvent étre utilisées pour organiser les scénarios, réduire
leur nombre et interpréter les résultats. Delamare [DELAMARE 93] propose justement une
utilisation combinée de la simulation de flux et des plans d'expérience (méthode Tagushi)
pour améliorer I'organisation d'atelier dans I'industrie du bois. On trouve aussi dans cet article
une représentation fonctionnelle (par diagrammes SADT) de la méthodologie de conduite

d'une simulation.

Dans I’ exploitation de la simulation, il faut étre capable dinterpréter les résultats fournis par
la ssimulation. Cela suppose la maitrise de notions de statistique telles que l'intervalle de
confiance, la moyenne arithmétique ou temporelle, I'écart type et éventuellement |'analyse
spectrale[LAW 91].

Lafigure 1. 4 présente le détail de cette macro-étape d'expérimentations sur le modéle.

» Définir des expérimentations

I

Exécuter des simulations

Analyser les résultats

Non Objectifs >
atteints

‘ Oui

Figure 1. 4 : Déail de lamacro-étape " Expérimentations sur le modéle".
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Chapitre 1. Notions de simulation et tournage dur

1.3.4 Rapport et conclusions

Cette derniére macro-étape est importante vis-avis du demandeur de I'é&ude de
simulation. En effet, celui-ci n'est pas forcément un expert dans ce domaine et il va faloir
présenter les résultats de I'étude pour qu'ils soient compréhensibles. Entre autre, il faut tenir

compte des remarques suivantes :

¢ Ne pas « noyer » e demandeur dans des tableaux de chiffres insignifiants pour lui.

e Expliquer lesindicateurs utilisés.

o Justifier les hypotheses simplificatrices.

e Utiliser un grapheur pour présenter |les résultats.

o Présenter les différentes solutions donnant le méme résultat et proposer des criteres de
choix.

e Suggérer de nouvelles pistes d’ éude.
Cette macro-étape est détaillée danslafigure 1. 5:

|

Filirer et formater les données

'

Elaborer le rapport

'

Conclure sur I'étude de simulation

Figure 1. 5: Détail de lamacro-étape" Rapport et conclusions .

Nous alons maintenant présenter le processus de tournage dur et ses apports.
Rappel ons que dans la présente éude, nous nous intéressons a la modélisation et la simulation
relatives a la prédiction des efforts de coupe en chariotage dur de I’ acier de roulement 100Cr6

usiné par un outil cBN.
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Chapitre 1. Notions de simulation et tournage dur

1.4 Tournagedur

Le tournage des métaux durs est un procéde assez récent dans son utilisation. Le but de
celui-ci sera de supprimer lors de I’ usinage de pieces de précision la phase de rectification
souvent longue et colteuse. Aussi, le tournage dur ou le tournage des métaux durs est
important et intéresse de nombreux industriels de part les gains de productivité qu'il doit

permettre de réaliser sur I’ usinage des pi éces.

En effet avec les méthodes d' usinage conventionnel ou une grande dureté fonctionnelle des
pieces est demandée (50 a 65 HRC), lamise en cauvre d’un produit consiste afaire différentes

phases successives qui se résument ainsi [YALLESE 2005] :

— Usinage delapiece al’ é&at non traité;

— Traitement thermique jusqu’ al'obtention de la dureté désirée ;

— Finition par rectification pour que la piéce respecte les cotes notifiées sur le dessin de
définition.

Dans le contexte de notre étude, nous nous intéresserons plus précisément a la technique
d enlevement de matiere par tournage suivant la configuration de la coupe tridimensionnelle
(chariotage paraxial) sur un acier de roulement. Le chariotage paraxial consiste a usiner sur
une machine-outil dite «tour » un cylindre mis en rotation a une vitesse linéaire dite vitesse

de coupe (V) exprimée en métre(s)/minute suite au déplacement de |'outil de coupe.

.f'.
P - Piéce usinée
i — ¥ b .!- ‘/
— L
N -
St Vi
-
. f
i . Outil de coupe
Ve! Sla—
VQ\
dp

Figure 1. 6 : Représentation d' une opération de chariotage [HABAK 2006].
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Chapitre 1. Notions de simulation et tournage dur

Dans un premier temps, |”outil se déplace perpendiculairement a |’ axe de rotation de la piéce
pour définir I’engagement dans la matiere usinée dit profondeur de passe (a,) exprimée en
millimetre(s) ; ensuite, il se déplace suivant un axe paraléle al'axe de rotation de la piece de
maniere a enlever de la matiere et générer une nouvelle surface. Ce dernier déplacement
définit I’avance de I’ outil (f) exprimée en millimétre(s) par tour de broche ; aussi, on définit la
vitesse de déplacement longitudinal de I’ outil comme étant la vitesse d’avance exprimée en

meétre(s)/seconde.
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Chapitre 2. Modélisations statistiques

2.1 Modélisation par lesplansd’ expérience

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 et a toutes les industries a partir du moment ou I’on recherche le lien qui existe
entre une grandeur d’intérét y et des variables x;. Il faut penser aux plans d'expériences si

I”’on s'intéresse a une fonction du type : y = f(x;).

Avec les plans d'expériences, on obtient le maximum de renseignements avec le minimum
d'expériences. Pour cela, il faut suivre des regles mathématiques et adopter une démarche
rigoureuse. Il existe de nombreux plans d'expériences adaptés a tous les cas rencontrés par un

expérimentateur.

La compréhension de la méthode des plans dexpériences Sappuie sur deux notions
essentielles: celle d'espace expérimental et celle de modéisation mathématique des

grandeurs étudiées.
2. 1.1 Espace expérimental

Un expé&imentateur qui lance une éude sintéresse a une grandeur qu'il mesure a
chague essai. Cette grandeur sappelle la réponse, c'est la grandeur dintérét. La valeur de
cette grandeur dépend de plusieurs variables. Au lieu du terme « variable » on utiliserale mot
facteur. La réponse dépend donc d’un ou de plusieurs facteurs. Le premier facteur peut étre
représenté par un axe gradué et orienté (figure 2. 1). La valeur donnée a un facteur pour
réaliser un essa est appelée niveau. Lorsqu'on étudie I'influence d'un facteur, en général, on
limite ses variations entre deux bornes. La borne inférieure est le niveau bas; la borne

supérieure est le niveau haut.

Domaine du facteur

\ 4

Niveau bas Niveau haut

Figure 2. 1 : Domaine de variation du facteur.
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Le niveau bas du facteur est noté par - 1 et le niveau haut par +1. Le domaine de variation du
facteur est constitué de toutes les valeurs comprises entre le niveau bas et le niveau haut.
L'ensemble de toutes les valeurs que peut prendre le facteur entre le niveau bas et le niveau
haut, sappelle le domaine de variation du facteur ou plus simplement |le domaine du facteur.

On al'habitude de noter e niveau bas par —1 et |e niveau haut par +1.

Sil y a un second facteur, il est représenté, lui aussi, par un axe gradué et orienté. On définit
comme pour le premier facteur son niveau haut, son niveau bas et son domaine de variation.
Ce second axe est dispose orthogonalement au premier. On obtient ainsi un repere cartésien
qui définit un espace euclidien a deux dimensions. Cet espace est appelé |'espace
expérimental (figure 2. 2).

Facteur 2

Espace expérimental

Facteur 1

>

Figure 2. 2 : Définition de |’ espace expérimental.

Chaque facteur est représenté par un axe gradué et oriente. Les axes des facteurs sont

orthogonaux entre eux. L'espace ainsi défini est |'espace expérimental.

Le niveau x; du facteur 1 et le niveau X, du facteur 2 peuvent étre considérés comme les
coordonnées d'un point de I'espace expérimenta (figure 2. 3). Une expérience donnée est
alors représentée par un point dans ce systéme d'axes. Un plan d'expériences est représenté

par un ensemble de points expérimentaux.
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Facteur 2

Point expérimental

S A P Qi

Facteur 1

>

X1

Figure 2. 3 : Définition des points dans I’ espace expérimental.

Le regroupement des domaines des facteurs définit le domaine d'éude. Ce domaine d'étude
est la zone de I'espace expérimental choisie par |'expérimentateur pour faire ses essais. Une
étude, c'est-a-dire plusieurs expériences bien définies, est représentée par des points répartis
dans le domaine d'étude (figure 2. 4). Cette fagon de représenter une expérimentation par des

points dans un espace cartésien est une représentation géométrique de |'étude.

A
Facteur 2
+1 @ @
® o
¢ ®
@
1 @ @
P
-1 +1 Facteur 1

Figure 2. 4 : Définition du domaine d'étude par |'expérimentateur.

2.1. 2 Surfacederéponse

Les niveaux Xx; représentent les coordonnées d'un point expérimental et y est la valeur
de laréponse en ce point. On définit un axe orthogonal al'espace expérimental et on |'attribue
a laréponse. 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
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utilise un espace a trois dimensions pour étre représenté : une dimension pour la réponse, et

deux dimensions pour les facteurs.

A chague point du domaine d'étude correspond une réponse. A I'ensemble de tous les points
du domaine d'éude correspond un ensemble de réponses qui se localisent sur une surface
appelée la surface de réponse (figure 2. 5). Le nombre et I'emplacement des points
d'expériences est le probléme fondamental des plans d'expériences. On cherche a obtenir la
meilleure précision possible sur la surface de réponse tout en limitant le nombre

d expériences.

Réponse

A /,B’.m Facteur 1

Figure 2. 5: Définition de la surface de réponse.

Les réponses associées aux points du domaine d'étude forment la surface de réponse. Les
quelques réponses mesurées aux points du plan d'expériences permettent de calculer
I'équation de la surface de réponses.

2. 1. 3 Notion de modélisation mathématique

On choisit a priori une fonction mathématique qui relie la réponse aux facteurs. On
prend un dével oppement limité de la série de Taylor-Mac Laurin. Les dérivées sont supposees

constantes et |e développement prend la forme d'un polynéme de degré plus ou moins élevé :

y=ay+ Z a; x; + Z a; x;x; + -+ Z aiixl-z + aij XX .. X, 2.1

Ou:
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e yestlaréponse ou lagrandeur dintérét. Elle est mesurée au cours de |'expérimentation
et elle est obtenue avec une précision donnée.

e X; représente le niveau attribué au facteur i par I'expérimentateur pour réaliser un essai.
Cette valeur est parfaitement connue. On suppose méme gue ce niveau est déterminé
sans erreur (hypothese classique de larégression).

® Qo &, ajj et a; sont les coefficients du modele mathématique adopté a priori. IIs ne

sont pas connus et doivent étre calculés a partir des résultats d’ expériences.

L'intérét de modéliser la réponse par un polyndme est de pouvoir calculer ensuite toutes les
réponses du domaine d'étude sans étre obligé de faire les expériences. Ce modele est appelé

"modéle postulé€” ou "modélea priori”.
2.1. 4 Modeledel'expérimentateur
Deux compléments doivent étre apportés au model e précédemment décrit.

Le premier complément est le "manque d'gjustement”. Cette expression traduit le fait que le
modele a priori est fort probablement différent du modele réel qui régit le phénomene éudié.

II'y aun écart entre ces deux modéles. Cet écart est e manque d'ajustement.

Le second complément est |a prise en compte de la nature aléatoire de laréponse. En effet, s
I'on mesure plusieurs fois une réponse en un méme point expé&imental, on n'obtient pas
exactement le méme résultat. Les résultats sont dispersés et les dispersions ainsi constatées
sont appel ées erreurs expérimental es.

Ces deux écarts: manque d'gustement et erreur expérimentale sont souvent réunis dans un

seul écart notée. Le modéle utilisé par I'expérimentateur peut étre écrit alors:

y=ay+ Z a; x; + Z a; x;x + -+ Z aiixiz +a; X% ..x, te (2.2)
2. 1.5 Systémed'équations

Chague point expérimental permet d'obtenir une valeur de la réponse. Cette réponse
est modélisée par un polynéme dont les coefficients sont les inconnues qu'il faut déterminer.
A lafin du plan d'expériences, on a un systéme de n équations (Sil y an essais) ap inconnues
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(sil y ap coefficients dans le modéle choisi a priori). Ce systéme sécrit d'une maniére simple

en notation matricielle
Y=Xa+e (2.3)

Y est le vecteur des réponses;;

X est lamatrice de calcul ou matrice du modéle ;
a est le vecteur des coefficients ;

e est le vecteur des écarts.

En utilisant le principe des moindres carrés, les estimations des coefficients sont données
selon:

a=XX)"1xty (2.4)

Formule dans laquelle la matrice X' est la matrice transposée de X. De nombreux logiciels
exécutent ce calcul et donnent directement les valeurs des coefficients. Deux matrices

interviennent constamment dans la théorie des plans d’ expériences :

e Lamatrice d’ information X' X.

e Lamatrice dedispersion (X' X)™.
2. 1.6 Plansfactoriels
On distingue plusieurs plans d' expérience ; a savoir :

e Plansfactoriels complets a deux niveaux.

e Plansfactoriels fractionnaires a deux niveaux.
e Plansaplusieurs niveaux.

e Plans pour surfaces de réponse.

e Plans booléens.

e Plans optimaux.

e Plans pour simulations numériques.

Dans la présente éude, nous nous intéressons a priori a I’application des plans factoriels

complets a deux niveaux ; ils sont aussi les plus utilisés car ils forment la base de toute
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initiation d' étude. Ces plans possedent un nombre de niveaux limité a deux pour chague
facteur.

2. 1. 6. 1 Moddliisation d'un plan factoried complet de deux facteurs a deux

niveaux

Le model e mathématique postul é est un modéle du premier degré par rapport a chague
facteur ; soit :

Y =ag+ ajx; + azx; +aq;; x1x; +e (2.5)

A noter que les meilleurs emplacements des points d'expériences sont situés aux sommets du
domaine d'étude. Aussi, le choix des meilleures expériences est le probleme fondamental de
I’ expérimentateur.

Lafigure 2. 6 donne une représentation géométrique d’un plan d expériences traitant le cas de
deux facteurs a deux niveaux.

A
Poids d’ additif

C D

10gr. +1 p-------- ¢ 4

5. -1 f------- A : TB

E E Température

-1 0 +1 i
20°C 80°C

Figure 2. 6 : Domaine d éude.

Cette représentation géométrique est commode pour comprendre le mécanisme des plans
d expériences mais dés que le nombre de facteurs est supérieur a trois elle ne peut plus étre
employée. Pour |es espaces multidimensionnels, nous adopterons une représentation en forme
de tableau. Pour montrer la correspondance entre les deux représentations géométrique et
tableau, nous alons expliquer la construction du tableau rassemblant les expériences du plan
22 associée alafigure 2. 6.
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L e tableau comprend trois colonnes : la premiere identifie les essais, |a seconde et latroisieme
indiquent les coordonnées des points d'expériences. L'essal n°1 est celui pour lequel les deux
facteurs étudiés sont aux niveaux bas: 20 °C (ou - 1 en unités codées) et 5 grammes (ou - 1 en
en unités codées). Cet essai n° 1 correspond au point A de lafigure 2. 6. L'essai n° 2 est celui
pour lequel le premier facteur est fixé au niveau haut 80 °C (ou +1 en unités codées) et le
second facteur est fixé au niveau bas : 5 grammes (ou - 1 en unités codées). Cet n° 2

correspond au point B.

Le tableau sappelle Tableau d'expérimentation, Sil est construit avec les unités physiques

habituelles (tableau 2. 1), et Plan d'expériences sil emploie les unités codées (tableau 2. 2).

Tableau 2. 1 : Tableau d'expérimentation (unités courantes).

N° essai | Température (1) | Poids(2)
1(A) 20°C 5 grammes
2 (B) 80°C 5 grammes
3(C) 20°C 10 grammes
4 (D) 80°C 10 grammes

La représentation qui utilise les unités codées est plus générale que celle qui emploie les
unités physiques habituelles. C'est celle qui est le plus souvent adoptée et ¢'est celle que nous

utiliserons par la suite.

Tableau 2. 2 : Plan d'expériences (unités codees).

N° Facteur 1| Facteur 2

1(A) -1 -1
2(B) +1 -1
3(C) -1 +1
4 (D) +1 +1

Niveau -1 20°C 5 grammes
Niveau+1| 80°C | 10 grammes

Les représentations géométriques et par tableaux sont équivalentes. Les tableaux (ou
matrices) présentent |'avantage de pouvoir étre utilisés quel que soit le nombre de facteurs;
c'est-a-dire quel que soit le nombre de dimensions de |'espace expérimental. Il est utile de
savoir passer d'une représentation a l'autre pour bien interpréter les résultats des plans

d'expériences.
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A chague essai, I'expérimentateur mesure la réponse qu'il a choisie. Par exemple, la

réponse de I'essai n° 1 est Y, celle de I'essai n° 2 est Y, et ains de suite. Ces réponses sont

indiquées en face de chaque et rassembl ées dans la colonne « Réponse » (tableau 2. 3).

Tableau 2. 3 : Plan d’ expériences et résultats expérimentaux.

N° essai Facteur 1 | Facteur 2 | Réponse
-1 -1 Y,
2 +1 -1 Y,
3 -1 +1 Y,
4 +1 +1 Y,

Niveau-1| 20°C | 5grammes
Niveau+1| 80°C 10gr

Les quatre points d'expériences apportent quatre équations :

Yi=ao+ax; 1+ axxy 1+ apx_1x-1+e€ (2.6)
Y2 = Qo+ arXy 41+ AXp g + a1z X1 41X 1 T € (2.7)
Y3 =aptagx; 4+ azxf.l + ag; X1,-1%2,41 t €3 (2.8)
Ya = ag+ a1Xy 41+ AoXz 41 + Q12 X1 41X2,41 T €4 (2.9)

Larésolution de ce systéme donne lavaleur des coefficients :

1

ag = Z[+3’1 + ¥, + Y3 + V4l (2.10)
1

a; = Z[_Y1 + ¥, — y3 + yul (2.11)
1

a; = Z[_yl —y2 +¥3 + Y4l (2.12)
1

app; = 7 [+y1 —y2 — ¥3 + Y4l (2.13)
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Connaissant les coefficients, on peut écrire le modele de régression qui servira a faire des

prévisions :
:)7 = aO + a1x1 + azxz + a12 xle (2 14)
2.1.6. 2 Calcul des effets et interactions

Placons nous maintenant au niveau moyen du facteur 2, pour cela donnons la valeur

zéro axz. Larelation (2. 14) devient :

y=ag+ax; (2.15)

Cette derniere relation permet de tracer I'évolution de la réponse prédite dans un plan de
coupe x; = 0 (figure 2. 7). L'effet du facteur 1 apparait comme la variation de la réponse

quand on passe du niveau bas au niveau haut du facteur 1.

Réponse
y I Effet du
Yo Facteur 1
v z
Facteur 1

Figure 2. 7 : Effet du facteur 1.

L'interaction apparait comme éant la demi-différence entre I'effet du facteur 1 au
niveau haut du facteur 2 et I'effet du facteur 1 au niveau bas du facteur 2. Elle traduit une
variation de |'effet d'un facteur en fonction du niveau d'un autre facteur. L'interaction entre les

deux facteurs 1 et 2 est une interaction d'ordre 2.

Reprenons larelation (2. 11) qui donne |’ effet du facteur 1 :

1
a; = Z[_yl + ¥y, = ¥3 + Val (2.16)
On constate :

e (uetoutesles réponses participent au calcul de I’ effet ;
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e (ue chaque réponse est précédée d un signe et que la suite de ces signes est la méme
gue celle de la colonne du facteur 1 dans la matrice d’ expériences, soit —+ —+;
e quil y a un coefficient, (ici %), dont le dénominateur est égal au nombre

d expériences effectuées.

Donc, le principe de calcul d’un effet est le suivant : on multiplie chague réponse par le signe
correspondant de la colonne du facteur puis on additionne les produits et I’ on divise la somme

par le nombre d’ expériences.
2. 1. 7 Analyse statistique des modéles

L'analyse dStatistique, dont la mise en oauvre est parfois redoutée par les

expérimentateurs, apporte des éléments d’ aide ala décision.
1. Test de signification des coefficients du modele

Les calculs statistiques, qui permettent de savoir s les effets sont significatifs, de
calculer les intervalles de confiance ou de valider la linéarité du modéle, font intervenir d'une
part les écarts e; (C'est-a-dire la différence entre la valeur expérimentale et la valeur prédite
par le modele), et, d'autre part, un estimateur sans biais de la variance commune des écarts.
Cet estimateur est donné par :

1
=—"2¢ 2.17
op s (2.17)

Ou : n est le nombre d'expériences réalisees et p le nombre de coefficients du modéele.

Dans ces conditions, on peut montrer que tous | es effets ont la méme variance donnée par :
=" (2.18)

Cela apporte une grande simplification au niveau des calculs.

Si I'on réalise un plan complet et que I'on calcule tous les effets, le calcul de s* est impossible
puisque alors n = p (un plan complet 2° conduit & 8 expériences et 8 effets : 1 effet pour la
constante, 3 effets pour les facteurs, 3 effets pour les interactions d'ordre 2 et enfin 1 effet
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pour |'interaction d'ordre 3). C'est pour cela que, dans la pratique, il est d'usage de négliger les
interactions d'ordre élevé (3 ou plus). C'est souvent le contexte et la connaissance de lois
régissant le phénomene étudié qui permette de négliger certaines interactions et donc de
pouvoir conduire des cal culs statistiques.

2. Réalisation du test de signification des effets

Letest utilisé est le test de Student « t » ; un effet sera dit significatif (C'est-a-dire que
lavariable ou l'interaction qui lui est associée a une influence sur la réponse), Sil est, pour un

risque donné, significativement différent de 0. On testera donc I'hypothese :

H, =<<a =0>> (2.19)
Contre | hypothese :

H, =<<a, #0>> (2.20)
Pour cela, on calcul :

a

t = ] (2.21)
Si

On utilise aors une table dite de Student a v = n-p degrés de liberté (n est le nombre

d'expériences réalisées et p le nombre d'effets y compris la constante). On choisit un risque de

premiére espece a (le plus souvent 1% ou 5%) et on lit dans cette table la valeur tgit (a,v), en

utilisant la partie relative aun test bilatéral. Laregle du test est alors la suivante :

e Sitj>tgit (o,v) : Onregette Hp au risque toléré.

e Siti < tgit (o, V) : Onaccepte Hp au risque toléré.

Si I'nypothése Hy est acceptée, cela veut dire que I'effet en question n'est pas au risque o
significativement différent de O et donc que la variable qui lui est associée n'a pas d'influence

sur laréponse.
3. Intervallede confiance des effets du modée

Rappelons que s I'on détermine tous les effets, on ne peut pas caculer la variance
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commune des résidus. On supposera donc, dans la suite, que I'on a négligé au moins un effet.

On calcule dors s2, Puis on en déduit la variance commune des effets. On choisit alors un
risque a et on détermine avec la table de Student le nombret (a, v). L'intervalle de confiance

d'un effet a; est alors donné par :
[ai -t(a,v)s, ; +t(a,v)SI] (2.22)
2.1.7. 1 Analyse statistique du modéle dans sa globalité

L'analyse de la variance consiste a comparer a l'aide d'un test F la somme des carrés
des écarts due uniquement a la régression (donc au modéle) avec la somme des carrés des
résidus. On notera par la suite y; les réponses observées lors de la réalisation des expériences
et y; laréponse estimée a l'aide du modéle. On notera, de méme, y la moyenne des réponses.

On définit alorstroistypes de "variations" :

1. Variation duealaliaison (modéle) :
SCEL => (¥, -y) (2.23)

SCEL : Somme des Carrés des Ecarts due a La liaison.

2. Variation résidudle:
SCER=>"(y,-9.,)’ (2.24)

SCER : Somme des Carrés des Ecarts due aux Résidus.

3. Variation totale:

SCET = (y; -¥)° (2.25)
SCET =SCEL + SCER : Somme des Carrés des Ecarts Totd e.

On définit de plus un "carré moyen" qui est le quotient d'une somme de carrés par son degré
de liberté. SCEL aura (p - 1) degrés de liberté (p est le nombre de coefficients estimés a partir
du modele). SCER aura (n — p) degrés de libertés (n est le nombre d'expériences réalisées).
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SCET aura (n - 1) degrés de liberté. En outre, on note CML |e carré moyen associe a SCEL et

CMR le carré moyen associé a SCER.
Le tableau de I'anal yse de variance se présente alors de la fagon suivante :

Tableau 2. 4 : Tableau d’ analyse de lavariance.

Variation Somme des carrés DDL Carré moyen F
SCEL
Liaison SCEL p-1 ——=CML Fm,c:(:'vzIL
p-1 S

SCER

Ecarts CER n-p =S
n-p

Totale CET n-1

Letest F permet alors de comparer pour un risque fixé al'avance le F¢yc avec un F (critique)
lu dans la table de Fisher-Snedecor.

Letest est le suivant :

Hypothese Hy : " les deux carrés moyens sont de méme grandeur " et donc la régression n'est

pas significative.

Hypothése H; : " le carré moyen di a la régression est significativement plus grand que le

carré moyen di aux résidus " donc larégression est globalement significative.
Laregle du test est dlors pour un risque a choisi :

- S Feyc estinférieure au F (critique), on accepte I'hypothese Hy.

- S Feac €st supérieur au F (critique), on accepte I'nypothése H, avec la confiance 1- a.

2.1.7.2Qualitédu modele

e Qualité descriptive du modée

Le tableau d’'analyse de régression (tableau 2. 4) permet d éablir immédiatement le

coefficient de détermination a partir de larelation suivante :
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2 _ SCEL _. SCER

_SEL g SUER (2.26)
SCET SCET

Ce coefficient traduit la contribution du modéle dans la restitution de la variation de la
réponse observée. Par définition, le coefficient de détermination appartient a I’'intervalle

suivant :

0<R?<1

En présence de plusieurs variables explicatives, ce qui est généralement le cas dans
I"’analyse des résultats d’essais provenant d'un plan d’ expériences, il faut impérativement

éviter I’ utilisation du coefficient de détermination R? pour comparer la qualité descriptive de
différents modeles. 1l faut recourir al’ utilisation du coefficient de détermination agjusté jo usté

pour tenir compte du nombre de coefficients présents dans un modéle et pour comparer
différents modeles entre eux ; on définit le coefficient de détermination gusté a partir de la

formule suivante :

SCER

> _,_N-p
Rawe =1- 557 (2.27)

n-1

Plus la valeur du coefficient de détermination gjusté est proche de 1, plus la quaité

descriptive du modéle est satisfai sante.
e Qualité prédictive du modée

Le modéle obtenu peut servir a prédire la valeur de la réponse non encore réalisee.

Cette approche est trés courante au méme titre que I’on a défini précédemment la qualité

descriptive d’'un modéele a partir du coefficient de déetermination R;.usté ; il est possible de
définir maintenant la qualité prédictive d’ un modele a partir d’ un coefficient noté Q2 ; SOit :

2

2 _ 1 _Zinaei
Q* =1-=c12 (2.28)
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2.2 Modélisation par Régression Linéaire Multiple

La Régression Linéaire Multiple (RLM) est une analyse statistique qui décrit les
variations d'une variable endogéne associée aux variations de plusieurs variables exogenes.
C'est une généraisation de la Régression Linéaire Simple a plusieurs variables exogénes
[DJELLOULI 2016].

Le modele théorique, formulé en termes de plusieurs variables explicatives, prend la forme
suivante:

¥i = ap + arxj; + axXjp+... +ajx; (2.29)
Ou §; (i = 1, n) est la variable endogéne ou expliquée prédite, (Xi1, ..., Xjj) sont les variables
explicatives ou exogenes, (ao, ..., ) sont les parametres du modele.

Sous forme explicite, I’ éguation (2. 29) peut étre écrite comme suit :
(Y1 = dp + d1X11 + -+ a]-Xl]- + €1
Y2 = Qo +a1Xy1 + 0+ anZj + e,

! : (2.30)

\Yn = Qo T a1Xp1 + -+ Xy + €,
Les écartsou résidus g; traduisent I’ influence des phénomenes perturbateurs.

Sous forme matricielle, ce dernier systéme peut étre exprime selon :

ap
Vi 1 xqq o Xy aj e
<s)= : P +<s> (2.31)
Yn 1 Xpp ot Xpj 3 e,
Sous forme compacte, on peut écrire ce qui sulit :
Y=Xa+e (2.32)

Rappelons que le but sera d’estimer les parametres (ap, ..., §) ; a cet effet, le principe des
moindres carrés consiste a rechercher les valeurs des parametres qui minimisent la somme des

carrés desrésidus ; soit :
n

min zzl:l(yi - S\]i 2 = min Z l(yi —3dg — A1Xj1—-- —anij)Z (2 33)
i=

oY yi—9)?

Ceci revient arechercher les solutions de: o
k

=0 (aveck =0,]).

Nous avons (j+1) équations, dites équations normales, a résoudre; la solution obtenue est
I'estimateur des moindres carrés ordinaires exprimé par :

a= (X'*X)"1Xty (2.34)
Ou X' est lamatrice transposée de X.
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Chapitre 3. Application & la modélisation de I’effort de coupe
en tournage dur de I’acier 100Cr6

Dans ce chapitre, nous allons essayer de déterminer des modeles prédictifs de I’ effort
de coupe en tournage dur tout en utilisant la méthode des plans d’ expérience et la Régression

Linéaire Multiple. Une confrontation des résultats sera exposée alafin du chapitre.
3. 1 Données expérimentales

Les résultats d’ expérimentation sont liés au processus de coupe en tournage dur
(chariotage paraxial) d'un acier 100Cr6 en utilisant un outil de type cBN (BNX10 de
Sumitomo) [HABAK, 2006]. L’effort de coupe résultant de I’interaction outil-matiére est
décompose suivant les trois directions liées a la coupe : suivant la direction de la vitesse de
coupe, |’ effort de coupe ou I’ effort tangentiel F; ; suivant la direction de la vitesse d’ avance,
I’effort d’avance F, ; et suivant la direction orthogonale aux deux précédentes, I’ effort de
pénétration ou I’ effort radial F,.

Figure 3. 1 : Composantes de I’ effort de coupe (chariotage paraxial).

L’ effort de coupe résultant Fr peut étre défini par I’ éguation :

Fp = /th + F2 + F? (3.1

Nous alons considérer quatre (04) facteurs qui influencent la valeur de I’ effort de coupe; a
savoir : la dureté du matériau usiné et les parametres de coupe (vitesse de coupe, avance et

profondeur de passe).

Les valeurs de |’ effort de coupe mesuré lors de I’ usinage sont reportées dans le tableau qui

Suit.
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Tableau 3. 1: Données expérimental es.

N° Par amétr es de coupe
, . |Dureté(HRC \Y; f a, |[Fr(N
del RO (m/min) | (mmtr) | (mm) ™
1 45 150 0,1 0,2 112,19
2 50 150 0,1 0,2 161,81
3 45 200 0,1 0,2 | 124,59
4 50 200 0,1 0,2 |166,17
5 45 150 0,2 0,2 |221,59
6 50 150 0,2 0,2 |262,88
7 45 200 0,2 0,2 |198,16
8 50 200 0,2 0,2 | 258,98
9 45 150 0,1 0,1 | 89,51
10 50 150 0,1 0,1 |116,98
11 45 200 0,1 0,1 | 85,71
12 50 200 0,1 0,1 |139,94
13 45 150 0,2 0,1 | 139,51
14 50 150 0,2 0,1 |182,33
15 45 200 0,2 0,1 | 133,59
16 50 200 0,2 0,1 |174,60

3. 2 Modédlisation par un plan d’ expériences

Nous considérons un plan d expérience factoriel complet de quatre (04) facteurs a
deux (02) niveaux ; soit: 16 essais (2%). Les deux niveaux de variation des facteurs se

résument ainsi :
HRC (45 ; 50) ; V¢ (150 ; 200) m/min; f (0,1 ; 0,2) mm/tour ; a, (0,1 ; 0,2) mm.

Lafigure qui suit montre les entrées et les sorties du plan d’ expérience.

Les entrées Les sorties

HRC : Dureté (45 50)
V. : Vitesse de coupe (150 200) [m/min] Fe : effort
f : Avance par tour (0,1 0,2) [mm/tour] 16 essas > de coupe

v

&, : Profondeur de passe (0,1 0,2) [mm]

Figure 3. 2 : Parametres entrées/sorties.
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3.2.1 Construction du plan d’expériences

Ayant la matrice d’ expériences (tableau 3. 1), il est facile de construire la matrice de
calcul des effets (tableau 3. 2).

Tableau 3. 2 : Matrice de calcul des effets (matrice du modele).

a |HRC|Vc| f |ap|HRC.Vc|HRC.f [HRC.ap|Vc.f|Vcap|f.ap
1] -1 |-1/-1/-1 1 1 1 1 1 1
1] 1 |-1/-1/-1 -1 -1 -1 1 1

1] -1 (111 -1 1 1 -1 -1 1
1] 1 1/-1/-1 1 -1 -1 -1 -1 1
1] -1 |-1/1/-1 1 -1 1 -1 1 |-1
1] 1 |-1/1/-1 -1 1 -1 -1 1 |-1
1] -1 |1/1-1 -1 -1 1 1 101
1] 1 1/1/-1 1 1 -1 1 -1 -1
1] -1 (-1]-1|1 1 1 -1 1 -1 -1
1] 1 |-1/-1/1 -1 -1 1 1 101
1] -1 |1-11 -1 1 -1 -1 1 |-1
1] 1 |1/11 1 -1 1 -1 1 |-1
1] -1 (-1]1|1 1 -1 -1 -1 -1 1
1] 1 (-1]1]1 -1 1 1 -1 -1 1
1] -1 (111 -1 -1 -1 1 1 1
1] 1 |1/11 1 1 1 1 1 1

La notion de matrice du modée (X) traduit I'application de I’équation du modéle pour
chacune des combinaisons définies a partir de la matrice d’expériences. Le nombre de

colonnes correspond au nombre de coefficients a estimer dans le modele.

La matrice d’'information est obtenue a partir du produit matriciel entre la transposée de la

matrice du mod&e (X") et lamatrice du modée (X) ele-méme.

La méhode des moindres carrés conduit ensuite a inverser la matrice d’'information pour
définir lamatrice de dispersion, les termes diagonaux de cette matrice étant proportionnels a
I"incertitude associée a I'estimation des coefficients du modéle. La qualité de la matrice

d expériences dépend directement de la qualité des coefficients.

Lafigure 3. 3 résume les différentes étapes mathématiques pour |’ obtention de ces matrices.
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nlignes X e Xt p lignes Y
—> < >
p colonnes n colonnes
X' X
p lignes
p colonnes
! )
t yy-1 .
(X".X) p lignes (<).(Y)
p colonnes
— _
—

a= (X" X)™ (XY.0Y)

Figure 3. 3: Illustration des différentes matrices.

L’ application Microsoft Office Exce 2007 a été utiliste pour les différentes étapes
mathématiques afin de déterminer en finalité le modéle prédictif de |’ effort de coupe par la

méthode des plans d’ expériences.

La qualité des estimateurs des coefficients est directement donnée par les termes diagonaux

des lamatrice de dispersion (tableau 3. 3).

Tableau 3. 3 : Coefficients du modéle.

Ao a a ag u as ads ay ag dg a0

160,53 | 22,43 | -0,32 | 3592 | 27,76 | 228 | 0,82 | 1,74 | -481 | -1,01 | 11,19

Page 32



Chapitre 3. Application & la modélisation de I’effort de coupe
en tournage dur de I’acier 100Cr6

3. 2. 2 Analyse statistique du modéele

L’ analyse statistique du modéle a donné les tableaux suivants.

Tableau 3. 4 : Analyse statistique du modéle.

Wariation Somme des carrés ooL Carré moyen F
Liaizon SCEL 43556 25 10 4355 62 58 48
Résidus SCER ZHM 14 g 4473

Totale SCET 4377738 15

Nous remarquons que le carré moyen dd alaliaison (modele) est significativement plus grand
gue le carré moyen dd aux résidus; donc, la régression est globalement significative. Aussi,
Fcalc = 98,48 est supérieur a F(critique) = 4,74 (Table de Fisher-Snedecor) ; donc, on accepte

I” hypothése H1 avec une confiance de 95 %.

Tableau 3. 5: Test de Student des coefficients du modéle.

to 96,556 SINF
t 13,489 SINF
t, 0,1902 Non sig
{3 21,606 SINF
s 16,698 SINF
ts 1,3698 Non sig
te 0,4902 Non sig
t; 1,0443 Non sig
g 2,8908 SINF
19 0,6045 Non sig
t10 6,7274 SINF

Ce dernier tableau nous permet d éliminer les facteurs insignifiants; ces derniers ont des
valeurst; inférieures atg;; (0,05 ; 5) = 2,571 (Table de Student).

Pour évaluer les performances du modele développé, nous avons utilisé un indicateur
statistique : le calcul du pourcentage moyen des erreurs MAPE (Mean Absolute Percentage
Error) entre lavaleur de la sortie expérimentale et celle prédite défini par I’ équation qui suit :

MAPE = |u
Vi

| « 100 (3.2)
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Le tableau qui suit reporte une confrontation entre les valeurs expérimentales et prédites de

I’ effort de coupe par un plan d’ expériences.

Tableau 3. 6 : Valeurs expérimentales et prédites de |’ effort de coupe

par un plan d’ expériences.

N° de |’ essai Fr (N) | Frpréd(N)
1 112,19 116,63
2 161,81 158,78
3 124,59 119,05
4 166,17 170,3
5 221,59 218,83
6 262,88 264,23
7 198,16 202,02
8 258,98 256,53
9 89,51 84,941
10 116,98 120,14
11 85,71 91,376
12 139,94 135,68
13 139,51 142,4
14 182,33 180,85
15 133,59 129,61
16 174,60 177,17

| MAPE Moy. | 2,64 % |

Le modéele développé a donné un MAPE Moy. = 2,64 %.

Lafigure qui suit représente les allures des deux courbes relatives aux valeurs expérimentales
de I’ effort de coupe Fr et celles prédites Fr pred.

300

Z 0 A
§- 200 p
g 5o -7-\(" F.AYL
S 1o —%—FR (N)
% 50 ——FR préd (N)

0 : : . .

0 5 10 15 20
N°. del'essai

Figure 3. 4 : Comparaison des résultats expérimentaux et predits.

Page 34



Chapitre 3. Application a la modélisation de I’effort de coupe
en tournage dur de I’acier 100Cr6

Nous allons maintenant procéder & une modélisation permettant la prédiction de

I’ effort de coupe résultant a partir de la Régression Linéaire Multiple.

3.3 Modédisation par la Régression Linéaire Multiple

La Régression Linéaire Multiple (RLM) est utilisée pour prévoir les vaeurs de la

variable dépendante Fr a partir des variables explicatives (parametres de coupe et dureté du

matériau using).

A cet effet, nous proposons un modée non linéaire de prédiction de I’ effort de coupe (Fg)

exprimé par I’ équation qui suit :

Fr = K.HRC®.V,P.7.a,%

Cette équation est mise sous forme linéaire comme suiit :

InFg = InK + @InHRC + BInV, + yInf + § Ina,

Pour lamodélisation par laRLM, lelogiciel Statgraphics (version 16.2) est utilisé.

[~ Sart column names

[ o |

Cancel |

Dependent ' aniable:

ILn FR

|Independent Y ariables:

=

LnHRC
Ln'ic
Lnf
Lrmap

[Select)

|

[wieights:)
|

Delete |

Transform... |

Figure 3. 5: Données expérimental es sél ectionnées dans Statgraphics.

Letableau qui suit résume les résultats obtenus par le logiciel Statgraphics.

(3.3)

(3.4)
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Tableau 3.7 : Résultats de simulation par RLM.

Parameétre Estimation Ecart-type t - Student Probabilité
Constante ag -3,78373 1,54285 -2,45244 0,0321
ap pour Ln HRC|2,83083 0,357376 |7,92114 0,0000
a; pour LnVc ]0,0234072 0,130885 |0,178838 0,8613
a pour Lnf 0,653971 0,0543222 12,0387 0,0000
az pour Lnap ]0,489298 0,0543222 |9,00732 0,0000

Analyse devariance
Sour ce Sommedescarrés| DDL Carré moyen| Fcyc |Probabilité

Modéee 1,63803 4 0,409509 72,21 10,0000
Résidu 0,0623819 11 0,00567109
Total (Corr.) 1,70042 15

Analyse complémentair e de variance
Ln HRC 0,35583 1 0,35583 62,74 10,0000
LnV, 0,000181378 1 0,000181378 |0,03 |0,8613
Lnf 0,821918 1 0,821918 144,93]0,0000
Lna, 0,460106 1 0,460106 81,13 10,0000
Modéde 1,63803 4
R-carré = 96,3314 %
R-carré (gjusté pour les ddl) = 94,9973 %
Estimation de |'écart-type du résidu = 0,0753066
Erreur absolue moyenne = 0,0417835
Test de Durbin-Watson = 1,71378 (P = 0,1951)
Auto-corrélation résiduelle d'ordre 1 = 0,026628

La statistique du R-carré indique que le modé e explique 96,33 % de la variabilité de Ln Fg.
La statistique du R-carré gjusté, qui est plus adaptée pour comparer des modéles comportant
des nombres différents de variables explicatives, est 94,99 %. L'écart-type du résidu est de
0,0753066 ; cette valeur peut étre utilisée pour construire des limites de prévision pour de
nouvelles observations. L'erreur absolue moyenne de 0,0417835 est la valeur moyenne des
résidus ; plus, cette derniére est faible, le modele est tres satisfaisant. La statistique de Durbin-
Watson teste les résidus pour déterminer sil y a une corrélation significative basée sur |'ordre
dans lequel ils apparaissent dans le fichier des données ; comme lavaleur de la probabilité est
inférieure a 0,05 (pour les parametres a,, az €t a4) cela indique une possible auto-corrélation
serielle des résidus au niveau de confiance de 95 %. Par contre, on peut supprimer de la
modélisation la variable explicative (V¢) du fait que lavaeur de la probabilité correspondante
est supérieure a 0,05 (voir tableau 3. 7).

L’ éguation du modéle prédictif de |’ effort de coupe par RLM est la suivante :

Fr(N) = 0,023 + HRCZ851 5 V2023 , £0.654 5 0489 (3.5)
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Le tableau qui suit reporte les résultats de la simulation obtenus par laRLM.

Tableau 3. 8: Valeurs observées et prédites de I’ effort par RLM.

N°del’essai | Fr (N) | Fr préd (N)
1 112,19 123,50
2 161,81 166,42
3 124,59 124,34
4 166,17 167,54
5 221,59 194,33
6 262,88 261,86
7 198,16 195,64
8 258,98 263,63
9 89,51 87,98
10 116,98 118,55
11 85,71 88,57
12 139,94 119,35
13 139,51 138,43
14 182,33 186,54
15 133,59 139,37
16 1746 187,80
| MAPEMoy. | 411% |

Le modele développé a donné un MAPE = 4,11 %.

Lafigure qui suit montre les efforts In(Fr) observés en fonction des efforts In(Fr) prédits.

(Ln FR) observés

(Ln Fg) prédits

Figure 3. 6 : Comparaison des efforts observés et prédits par RLM.
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3. 4 Comparaison desrésultats

Le tableau qui suit donne une confrontation entre les résultats expérimentaux et ceux
obtenus par simulation en utilisant |la méthode des plans d’ expériences et celle delaRLM.

Tableau 3. 9: Comparaison des résultats de simulation

N°del'essai | Fr(N) | Frpréd (N) PE | Fg préd (N) RLM
1 112,19 116,63 123,50
2 161,81 158,78 166,42
3 124,59 119,05 124,34
4 166,17 170,3 167,54
5 221,59 218,83 194,33
6 262,38 264,23 261,86
7 198,16 202,02 195,64
8 258,98 256,53 263,63
9 89,51 84,941 87,98
10 116,98 120,14 118,55
11 85,71 91,376 88,57
12 139,94 135,68 119,35
13 139,51 1424 138,43
14 182,33 180,85 186,54
15 133,59 129,61 139,37
16 174,6 177,17 187,80

300

250

200

150

—0—FR (N)
=3¢=FR préd (N) PE
FR préd (N) RLM

100

Effort de coupe (N)

50

N°. de I'essai

Figure 3. 7 : Comparaison des résultats de simulation.
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En conclusion, on remarque que la prédiction de I'effort de coupe par un plan
d expériences est |a plus performante car elle présente un MAPE de 2,64 % relativement a la

Régression Linéaire Multiple.
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Conclusion générale

L’ objectif visé par la présente étude est de fournir des outils permettant de choisir les
conditions de coupe de fagon intelligente a partir d’un nombre suffisant d’ expériences. Pour

atteindre cet objectif des méthodes statistiques et expérimentales ont été mises en cauvre.

Afin de contribuer a cet objectif, des essais d' usinage en tournage dur (chariotage paraxia) d'un
acier 100Cr6 en utilisant un outil de type cBN accompagnés d observations d’ efforts de coupe

ont été reportés.

Aussi, nous avons développé des modeles prédictifs basés, d’une part, sur un plan

d expériences, et, d’ autre part, sur la Régression Linéaire Multiple.

Les plans d’ expériences ont pour but d’ apporter le maximum d’information avec un minimum
d expériences. La méthodologie des plans d expériences consiste a fabriquer un modée

approximatif qui apportera des ééments dinformations a |’ expérimentateur encore appelé

" modele empirique ". Pour cela, le choix d’expériences a mettre en ceuvre dépend du probleme

POSse.

Comme complément, nous avons traité une éude comparative par utilisation de la Régression

Linéaire Multiple.

En conclusion, nous remarquons que la prédiction de I'effort de coupe par un plan
d expérience factoriel complet de quatre (04) a deux (02) niveaux est plus performante car elle
présente un MAPE de 2,64 % relativement a la prédiction utilisant la Régression Linéaire
Multiple qui présente un MAPE 4,11 %.
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Résumeé :

Dans ce travail, nous avons effectué une modélisation statistique pour la prédiction de
I’effort de coupe en tournage dur. Les modéles développés utilisent, d'une part, un plan
d’ expériences, et, d’'autre part, la Régression Linéaire Multiple.

Les simulations ont été réalisées sous I’ application Excel et le logiciel Statgraphics. Les
résultats de simulation montrent une bonne concordance avec ceux obtenus
expérimentalement. La prédiction de I’ effort de coupe par un plan d’ expériences est la plus
performante car elle présente une MAPE minimale de 2,64 %.

Mots clés : Effort de coupe, Tournage dur, Modélisation prédictive, Plan d’ expériences,
Régression Linéaire Multiple.

Abstract:

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

Simulations were carried out under Excel and Statgraphics. The simulation results show
a good agreement with those obtained in experiments. The prediction of cutting force by the
factoria design is most powerful because it gives aminimal MAPE of 2.64 %.

Key words: Cutting force, Hard turning, Predictive modeling, Factorial design, Multiple
Linear Regression.
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