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RESUME

Le béton est 1'un des matériaux les plus utilisés dans le secteur de la construction, 1'optimisation
de sa composition pose des défis particuliers, notamment a cause des interactions complexes
entre ses différents composants. Les méthodes conventionnelles, bien qu'utilisées, sont souvent
coliteuses en termes d'expérimentation et peinent a appréhender la complexité des interactions
entre les constituants. Cette recherche propose une approche novatrice combinant la méthode
des plans d'expériences et l'apprentissage automatique pour l'optimisation des formulations de
béton a base de granulats recyclés. Un modele de régression CatBoost, entrainé sur un ensemble
de données de 594 compositions de mélanges, a été utilisé pour prédire les réponses du plan
d'expériences. Deux études de cas ont été considérées afin de démontrer l'efficacité de cette
méthode. Les résultats obtenus indiquent que l'approche proposée permet de concevoir les
mélanges de béton de maniere précise et fiable, tout en réduisant le nombre d’expérimentations
nécessaires en vue d’identifier la configuration optimale.

Mots-clefs Béton a base de granulats recyclés, Plans d'expériences, Apprentissage automatique,
Résistance a la compression, Béton recyclé.

I. INTRODUCTION

Le béton est 1'un des matériaux les plus utilisés dans le secteur de la construction, en raison de sa
durabilité, de sa disponibilité et de sa polyvalence (P. Kumar Mehta, 2006). On estime que la
production mondiale de béton atteint environ 30 milliards de tonnes par an (Paulo J. Monteiro et
al., 2017), ce qui pose des défis significatifs en matiere de durabilité en raison de la consommation
de ressources et de I'impact environnemental associés. La demande en matiéres premieres, telles
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que les granulats naturels et le ciment, entraine une déplétion substantielle des ressources
naturelles et contribue a des préoccupations environnementales, notamment concernant les
émissions de gaz a effet de serre et la production de déchets de construction (Yap et al., 2018).

Le béton de granulats recyclés (BGR) est apparu comme une solution prometteuse a ces défis,
offrant une approche durable pour réutiliser les déchets issus de la construction et de la démolition
(de Larrard F. et Colina H. (Dir.), 2018). Recycler le béton usagé pour produire des granulats
destinés a de nouvelles formulations de béton permet de réduire la consommation de granulats
naturels (Malhotra, 1976). Malgré ses avantages environnementaux, l'optimisation de la
composition des mélanges de BGR pour atteindre des performances optimales demeure une tache
complexe, principalement en raison de la nature et des interactions complexes entre les différents
composants du mélange (Ben Chaabene et al., 2020).

L'approche traditionnelle utilisée pour concevoir les formulations de béton repose largement sur
des méthodes empiriques et des expérimentations par essais-erreurs pour atteindre les propriétés
cibles (Frangoid de Larrard, 1999). Bien que ces méthodes puissent étre efficaces, elles sont souvent
chronophages, cofiteuses et peuvent ne pas capturer adéquatement les relations complexes entre
les composants du BGR, en particulier en raison de la variabilité de la qualité des granulats recyclés,
qui ajoute une couche supplémentaire de complexité au processus de conception des mélanges.
L'utilisation des techniques de Plans d"Expériences (DoE, Design of Experiments) a émergé comme
une approche systématique pour optimiser la composition des mélanges a l'aide d'un plan
expérimental structuré, permettant une exploration plus efficace des facteurs influengant les
propriétés du BGR. Bien que le DoE fournisse une approche structurée pour optimiser les mélanges,
il nécessite encore la réalisation de plusieurs expériences pour identifier la composition optimale.

Compte tenu des limites des approches traditionnelles pour traiter les relations hautement non
linéaires et multidimensionnelles caractéristiques des propriétés du béton, les méthodes basées sur
les données, comme I’Apprentissage Automatique (AA) (Ben Chaabene et al., 2020; Salehi &
Burgueflo, 2018), ont gagné en popularité dans le domaine de la prédiction des propriétés de béton
(Gaoetal., 2023; Han et al., 2023; Huang et al., 2023; Pal et al., 2023; Zhang et al., 2023). Les techniques
d’AA offrent la capacité a analyser de grands ensembles de données, mais aussi a détecter des
schémas complexes et a faire des prédictions précises. En appliquant des algorithmes d’AA a la
prédiction des propriétés du béton, il est possible d’améliorer la précision de l’estimation de la
résistance a la compression et de réduire le besoin d'un travail expérimental étendu (Mai et al.,
2023b). Ces dernieres années, divers modeles d’AA, notamment les réseaux de neurones artificiels
(ANN), les arbres de décision, les machines a vecteurs de support et les méthodes d’ensemble, ont
été utilisés pour prédire la résistance a la compression du béton conventionnel et des BGR avec des
résultats prometteurs (Khan and Abbas, 2023; Quan Tran et al., 2022; Wu and Zhou, 2022; Zhang et
al., 2023).

Parmi les techniques d’AA, les modeles d’apprentissage par ensemble, tels que le Gradient Boosting,
le Light Gradient Boosting Machine et 1’ Extreme Gradient Boosting (CatBoost), ont gagné en popularité
grace a leur grande précision prédictive et a leur capacité a gérer les relations non linéaires (Mai et
al., 2023b, 2023a). Lorsqu'ils sont combinés avec des techniques de DoE, les modeles AA peuvent
étre utilisés pour prédire systématiquement les propriétés du BGR pour chaque mélange dans le
cadre du DoE et explorer les effets de divers facteurs sur les performances du BGR, optimisant ainsi
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la conception du mélange avec un nombre réduit d'expériences, en se concentrant uniquement sur
les propriétés optimales identifiées correspondant a la composition optimale du mélange.

C’est dans ce contexte que s'inclut cet article, en présentant cette approche novatrice qui integre le
DoE et I'’AA avec le modele de régression CatBoost (Dorogush et al., 2017; Prokhorenkova et al.,
2017) pour optimiser la conception des mélanges de BGR. Pour illustrer I'application pratique de la
méthodologie proposée, deux études de cas ont été considérées pour évaluer l'efficacité de cette
approche dans I'optimisation des mélanges de BGR.

II. METHODOLOGIE

Cette étude propose une approche pour optimiser la composition des mélanges de béton de
granulats recyclés (BGR) afin d'obtenir une résistance a la compression optimale. L’approche
combine les techniques de Plans d’Expériences (DoE) et d’AA, en utilisant un modele CatBoost. La
méthodologie globale est illustrée a la Figure 1. Elle se compose de deux volets principaux : la
mise en ceuvre du modéle CatBoost et la prédiction des réponses du DoE, qui, dans cette étude,
correspond a la prédiction de la résistance a la compression pour chaque composition de
mélange générée dans le DoE.

La mise en ceuvre du modele comprend plusieurs étapes, notamment la collecte des données, leur
prétraitement, le développement du modeéle, I'optimisation des hyperparametres et la validation.
Une fois le modele développé, il est utilisé pour prédire la résistance a la compression du BGR pour
les différentes compositions générées par le DoE. Apres avoir prédit les valeurs de résistance a la
compression, la composition optimale du mélange est déterminée en identifiant la configuration
qui offre la résistance a la compression prédite la plus élevée. Ce processus peut étre réalisé soit en
inversant le modele, soit en sélectionnant 1'entrée correspondante dans 'ensemble de données

prédit par le DoE.
{2, DOE-CaitBoost || .......Mise en ceuvre du modéle CatBoost
( ) ( Données (19 Entrées and 1 Sortic) |
v
(__Division des données ]
( Plan d’expériences (DoE) ] ( Données de test ) (Données d’er;trainement )

h 4
(__ Hyperparamétres ]

Grid Search

v L2
[Valldatlonvdu modele J=----vveinennnnn { Meilleurs hyperparamétres ]
S
( Meilleur mod¢le ]
[Résistance a Ia compression a 28 jours ] | Résistance Optimale |

FIGURE 1. Optimisation de la composition avec le DoE - CatBoost
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A. Implémentation de CatBoost

Les données utilisées dans cette étude comprennent 594 compositions différentes de mélanges de
béton a base de granulats recyclés (BGR), collectées a partir de diverses études de la littérature. Afin
de tenir compte de l'effet de la taille des éprouvettes sur la résistance a la compression, des facteurs
de conversion (coefficient de de résistance) ont été appliqués pour standardiser les mesures a un
cylindre de 160 mm x 320 mm, conformément aux recommandations de recherches antérieures
(Chen et al.,, 2022; Luan et al., 2021). Un parametre de catégorisation supplémentaire appelé «
éprouvette » a été pris en compte pour classer les éprouvettes en cinqg catégories : 100 mm x 200 mm
(valeur: 0.1), 150 mm x 300 mm (valeur : 0.2), 100 mm cube (valeur: 0.3), 150 mm cube (valeur: 0.4),
and 75 mm x 150 mm cylindre (valeur : 0.5). Les statistiques descriptives des ensembles de données
d'entrainement et de test sont présentées dans le Tableau 1, qui fournit un aper¢u des données
utilisées pour le développement du modele et décrit leurs valeurs moyennes, écarts-types (ET),
minima, maxima et quartiles (25e, 50e et 75e percentiles).

Le prétraitement des données a été effectué pour garantir la qualité et la cohérence de 'ensemble
de données. Par la suite, les données ont été divisées en ensembles d’entrainement et de test selon
un ratio de 80:20. Afin d’évaluer les performances du modele et de réduire les risques de sur-
apprentissage (overfitting), une technique de validation croisée k-fold (Picard et al., 1984) avec k =10
a été utilisée. Cette méthode a permis d’entrainer le modele sur plusieurs sous-ensembles de
données, renforgant ainsi ses capacités de généralisation a travers différents échantillons.

TABLEAU 1. Résumé des composantes principales

Données d’entrée du modele? Moyenne| ET | Min | 25% | 50% | 75% | Max
Eprouvette 0.25 011 | 01 | 02 0.3 0.3 0.5
Taille GR (mm) 2049 |315]| 12 20 20 20 32
Absorption GR (%) 4.74 1.76 | 0 35 | 4.65 57 | 12.7
Quantité GR (kg/m?) 486.19 [386.63] 0 |183.2| 471 | 864.7 | 1267
GR SSS (kg/m?) 2422.44 |107.34] 1946 | 2340 | 2400 | 2500 | 2661
Absorption SR (%) 1041 |2.81|537 | 109 | 109 | 109 | 13.8
Quantité SR (kg/m?) 12598 [188.96] 0 0 0 204 | 668
Taille GN (mm) 2125 |355| 12 20 20 20 32
Absorption GN (%) 1.10 0731 0 0.7 | 1.00 | 1.31 | 54
Quantité GN (kg/m?) 582.9 1426.43| 2500 | 2600 | 2620 | 2720 | 2860
GN SSS (kg/m?) 2646.93 |80.13| O 614 | 696 |794.31| 1065
Quantité NFA (kg/m?) 703.03 [1393| O 20 50 100 | 100
Taux de remplacement G (%) 47.89 [38.03| O 20 50 100 | 100
Taux de remplacement Sable (%) 34 35.14| O 0 30 50 100
Cendres volantes (kg/m?) 60.03 |6131] O 0 84 | 1025 | 2275
Rapport eau-ciment (E/C) 0.51 0121028 | 043 | 049 | 056 | 1.3
Teneur en ciment (kg/m?3) 375.61 |79.32|147.5| 325 |380.00|409.75| 650
Teneur en adjuvant (%) 0.68 0.69 0 0.00 | 0.60 | 1.20 | 5.2
Résistance a 28 jours (MPa) 4414 | 118 | 154 |3642| 429 | 50.95 | 80.8

1 SSS : Saturé a Surface Séche, SR : Sable Recyclé, SN : Sable Naturel, GN : Gravier Naturel, GR : Gravier Recyclé, G : Gravier.
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Données d’entrée du modele2 Moyenne| ET | Min | 25% | 50% | 75% | Max
Coefficient de résistance 0.9 008 | 0.79 | 0.83 | 0.88 | 0.97 | 0.99

Le modele CatBoost (Hancock and Khoshgoftaar, 2020; Prokhorenkova et al., 2017) a été choisi pour
sa robustesse a appréhender les relations non linéaires au sein des données. En tant que technique
d’apprentissage par ensemble basée sur le gradient boosting, CatBoost est particulierement adapté
pour capturer les dépendances complexes entre les variables d’entrée et la variable cible, qui est ici

la résistance a la compression.

Pour optimiser les performances du modeéle, un réglage des hyperparametres a été effectué al’aide
de la méthode Grid Search (Liashchynskyi and Liashchynskyi, 2019), qui explore systématiquement
différentes combinaisons d’hyperparametres afin d’identifier la configuration optimale.

Le modele final a été entrainé a l'aide de I'ensemble d’entralnement avec les hyperparametres
optimisés. Ses performances prédictives ont été évaluées en utilisant quatre métriques statistiques
: le coefficient de détermination (R?), 'erreur quadratique moyenne (RMSE), I'erreur maximale et
I'erreur absolue moyenne (MAE). Ces métriques ont permis de mesurer la précision et la fiabilité

du modeéle pour prédire la résistance a la compression.

L’ensemble de la méthodologie a été implémenté en Python, en utilisant plusieurs bibliotheques
pour différentes étapes du processus. Pandas (Nelli, 2015) a été utilisé pour la manipulation des
données, Matplotlib (Hunter, 2007) pour la création de visualisations, et Scikit-learn (Pedregosa et
al., 2011) pour I'implémentation du modele.

B. Application des plans d’expériences et de CatBoost

Apres l'implémentation du modele CatBoost, des prédictions ont été générées pour chaque
configuration de mélange proposé par le plan d’expériences. L’approche DoE permet une analyse
des effets de plusieurs parametres sur la résistance a la compression. L’objectif était d’identifier la
composition optimale du mélange qui maximise la résistance a la compression tout en minimisant

le nombre d’expériences nécessaires.

Cet objectif a été atteint en comparant les niveaux optimaux identifiés sur la base des réponses
mesurées dans le DoE avec ceux obtenus a partir des valeurs prédites par le modele CatBoost. Cette
comparaison met en évidence le potentiel de I'apprentissage automatique pour guider efficacement
le processus d’optimisation, réduisant les efforts expérimentaux en se concentrant sur les

configurations les plus prometteuses.

Deux études de cas ont été utilisées pour valider cette approche, démontrant sa capacité a
rationaliser 1'optimisation de la conception des mélanges de béton. Les données relatives aux
compositions des mélanges issues de Huang et al. (2024) pour la premiére étude de cas et de
Hammoudi et al., (2019) pour la deuxieme étude de cas sont présentées dans les Tableaux 2 et 3,
respectivement. Ces tableaux fournissent une vue détaillée du nombre d’expériences, des variables
et des valeurs considérées dans chaque étude de cas.

Enfin, la résistance a la compression des mélanges sera prédite numériquement et comparée aux
valeurs obtenues expérimentalement afin de valider la pertinence de notre approche.

2 SSS : Saturé a Surface Séche, SR : Sable Recyclé, SN : Sable Naturel, GN : Gravier Naturel, GR : Gravier Recyclé, G : Gravier.
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TABLEAU 2. Données pour I'étude de cas 1

Numéro d'expérience 1 ‘ 2 ‘ 3 ‘ 4 ‘ 5 ‘ 6 ‘ 7 ‘ 8 ‘ 9
Eprouvette Cube 100x100x100 mm

Taille GR (mm) 19 19 19 19 19 19 19 19 19
Absorption GR (%) 52 | 52 |52 | 52 | 52 52 52 52 | 52
Quantité GR (kg/m®) 753 | 750 | 768 | 971 |1014| 1038 1231 | 1285 | 1255
GR SSS (kg/m?) 2686 | 2686|2686 | 2686 |2686 | 2686 2686 | 2686 | 2686
Taille GN (mm) 19 19 19 19 19 19

Absorption GN (%) 05 [ 05| 05| 05 | 05 0.5 0 0 0
Quantité GN (kg/m?) 502 | 500 | 512 | 243 | 254 259

GN SSS (kg/m?) 2727 | 2727|2727 | 2727 |2727 | 2727

Quantité NFA (kg/m?) 706 | 766 | 751 | 744 | 745 730 723 | 723 | 723
Taux de remplacement G (%) | 60 60 | 60 80 80 80 100 | 100 | 100
Rapport eau-ciment (E/C) 047 (054 | 06 | 05 |058 | 0.64 0.53 | 0.61 | 0.68
Teneur en ciment (kg/m?) 379 | 327 | 300 | 379 | 327 300 379 | 327 | 300
Teneur en adjuvant (%) 15 149 | 15 1.5 | 149 1.5 15 | 149 16
Résistance a 28 jours (MPa) 41.67 |36.69(32.62| 38.96 (34.55| 28.93 | 36.21 | 30.4 |27.84
Coefficient de résistance 0.88 | 0.88 | 0.88 | 0.88 |0.88 | 0.88 0.88 | 0.88 | 0.88

TABLEAU 3. Données pour I'étude de cas 2

Numéro d'expérience 1 ‘ 2 ‘ 3 ‘ 4 ‘ 6 ‘ 7 ‘ 8 ‘ 9
Eprouvette Cube de 150x150x150 mm
Taille GR (mm) 0 0 25 25 0 0 25 25
Absorption GR (%) 0 0 5.1 5.1 0 0 5.1 5.1
Quantité GR (kg/m?) 0 0 |1061.42]1034.38 0 0 |1010.1|975.5
GR SSS (kg/m?3) 0 0 2412 | 2412 0 0 2412 | 2412
Taille GN (mm) 25 25 0 0 25 25 0 0
Absorption GN (%) 0.5 0.5 0 0 0.5 0.5 0 0
Quantité GN (kg/m?) 1193.11|11191.72| 0 0 1105.13 |1072.27| 0 0
GN SSS (kg/m?) 2630 | 2630 0 0 2630 | 2630 0 0
Quantité NFA (kg/m?) 692.81 | 675.16 | 692.81 | 675.16 | 659.3 640 659 |636.7
Taux de remplacement G (%) 0 0 100 100 0 0 100 | 100
Rapport eau-ciment (E/C) 0.65 | 071 | 0.81 | 0.84 0.49 0.55 0.6 | 0.64
Teneur en ciment (kg/m?3) 300 300 300 300 400 400 400 | 400
Résistance a 28 jours (MPa) 30.64 | 26.45 | 25.21 | 2342 | 49.41 | 4151 | 37.94 | 34.6
Coefficient de résistance 083 | 0.83 | 0.83 | 0.83 0.83 0.83 | 0.83 | 0.83
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Numéro d'expérience (suite) 10 ‘ 11 ‘ 12 ‘ 13 ‘ 14 ‘ 15 ‘ 16 ‘ 17
Eprouvette Cube de 150x150x150 mm

Taille GR (mm) 25 25 25 25 25 25 25 25
Absorption GR (%) 5.1 5.1 5.1 5.1 5.1 5.1 5.1 51
Quantité GR (kg/m?) 496.05 | 518.26 | 501.73 | 506.24 | 506.24 | 496.05 | 518.26 |501.7
GR SSS (kg/m?) 2412 | 2412 | 2412 | 2412 | 2412 | 2412 | 2412 |2412
Taille GN (mm) 25 25 25 25 25 25 25 25
Absorption GN (%) 0.5 0.5 0.5 0.5 0.5 0.5 05 | 05
Quantité GN (kg/m?) 542.71 | 572.43 | 548.94 | 553.89 | 553.89 | 567.03 | 572.43 |542.7
GN SSS (kg/m?) 2630 | 2630 | 2630 | 2630 | 2630 | 2630 | 2630 |2630
Quantité NFA (kg/m?) 647.54 | 676.55 | 657.97 | 660.86 | 660.86 | 683 |676.55|647.5
Taux de remplacement G (%) 50 50 50 50 50 50 50 50
Rapport eau-ciment (E/C) 0.57 | 0.63 | 0.67 | 0.65 0.65 0.63 | 057 | 0.67
Teneur en ciment (kg/m?3) 300 350 350 350 350 350 300 | 350
Résistance a 28 jours (MPa) 38.71 | 34.67 | 30.59 | 30.86 | 29.26 | 26.45 | 28.7 | 30.5
Coefficient de résistance 083 | 083 | 0.83 | 0.83 0.83 0.83 | 0.83 | 0.83

III. RESULTATS

Cette section présente les résultats de la recherche, en commencant par l'évaluation des

performances du modele (section III.A). La section IIL.B discute ensuite de I'optimisation de la

composition des mélanges a I’aide de I’approche combinée DoE-CatBoost.

A. Evaluation des performances du modéle

Les performances du modele ont été évaluées a I'aide de quatre métriques. Comme illustré a la

Figure 2, la corrélation élevée entre les valeurs prédites et mesurées de la résistance a la compression

témoigne de la précision prédictive du modele. Le Tableau 4 résume davantage les métriques de

performance du modeéle pour les ensembles de données d’entrainement et de test.
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FIGURE 2. Performance du modéle CatBoost : Comparaison entre les valeurs prédites et mesurées
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Les résultats montrent que le modéle atteint une précision prédictive élevée pour les ensembles de
données d’entrainement et de test, avec un score R? de 0,99 pour l'entrainement et de 0,88 pour le
test. Cela démontre 1'efficacité du modele a généraliser sur de nouvelles données, comme en
témoignent les faibles valeurs d’erreurs présentées dans le Tableau 4.

TABLEAU 4. Métriques de performance pour le meilleur modéle de régression CatBoost

Métrique de performance Entrainement Test
Erreur quadratique moyenne (MSE) 1,24 15,62
Coefficient de détermination (Score R?) 0,99 0,88
Erreur maximale 4,67 18,43
Erreur absolue moyenne en pourcentage (MAPE) 0,02 0,07
Erreur quadratique moyenne (RMSE) 1,11 3,95

B. Optimisation de la composition des mélanges

Cette section illustre 'efficacité de l'utilisation de l'apprentissage automatique pour réduire le
nombre d’expériences nécessaires en prédisant les réponses pour chaque configuration dans un
DoE. L’objectif est de ne réaliser que 1'expérience associée au mélange optimal identifié. Pour ce
faire, les niveaux optimaux identifiés a partir des réponses mesurées du DoE ont été comparés a
ceux obtenus a partir des valeurs prédites par le modeéle CatBoost. Cette comparaison met en
évidence le potentiel de l'apprentissage automatique pour guider précisément le processus
d’optimisation tout en minimisant les efforts expérimentaux.

B.1 Etude de cas 1

Dans la premiere étude de cas, un DoE comprenant neuf essais a été mis en ceuvre, chacun
correspondant a une formulation spécifique de béton. Ce DoE, présenté dans le Tableau 5, inclut
trois facteurs : A, B et C, correspondant respectivement au taux de remplacement des gravillons, au
rapport eau/ciment et au pourcentage de sable. Chacun de ces facteurs est étudié a trois niveaux :
60 %, 80 % et 100 % pour le facteur A ; 0,38, 0,43 et 0,48 pour le rapport eau/ciment (facteur B) ; et
36 %, 37 % et 38 % pour le facteur C. La résistance a la compression de chaque configuration
expérimentale (composition de béton) est prédite en tenant compte des caractéristiques spécifiques
de chaque composition, détaillées dans le Tableau 2. Le Tableau 5 présente les valeurs mesurées
déterminées expérimentalement ainsi que les valeurs prédites correspondantes, obtenues a l'aide
du modele CatBoost.

Les résultats, illustrés a la Figure 3, comparent les valeurs prédites et mesurées de la résistance a la
compression obtenues dans le DoE. Le mélange optimal parmi les neuf formulations de béton
(expériences), telles que réalisées dans I'étude de Huang et al. (2024), est identifié sur la base d'une
résistance maximale de 52,48 MPa (valeur prédite) et de 41,67 MPa (valeur mesurée), obtenue
lorsque les facteurs A, B et C sont fixés a leur premier niveau.
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FIGURE 3. Valeurs prédites et mesurées pour la premiére étude de cas

Etant donné qu'un DoE fractionnaire avec neuf expériences a été réalisé, toutes les combinaisons

possibles de facteurs (27 au total, correspondant a trois facteurs ayant chacun trois niveaux) n’ont

pas été évaluées par Huang et al. (2024). Pour identifier les niveaux optimaux globaux, les effets

principaux sont analysés en fonction des réponses moyennes du DoE. La Figure 4 présente les effets

principaux des différentes configurations de mélange, montrant des résultats cohérents pour les

valeurs prédites et mesurées. L’analyse indique que les niveaux optimaux sont atteints avec les

facteurs A et B a leur premier niveau et le facteur C a son premier ou deuxieme niveau due a son

effet négligeable comparé aux facteurs A et B.

TABLEAU 5. Résistance a la compression mesurée et prédite (MPa) pour différentes configurations de

mélange

A | B | C | Mesurée (MPa) | Prédite (MPa) | Erreur absolue (MPa) | Erreur relative (%)
1111 41.67 52,48 10.81 25.94
11213 36.69 38,27 1.58 431
132 32.62 37,48 4.86 14.90
21113 38.96 42,86 3.90 10.01
212 |2 34.55 394 4.85 14.04
2131 28.93 36,81 7.88 27.24
31112 36.21 35,31 0.90 2.49
31211 30.40 31,09 0.69 2.27
31313 27.84 31,99 4.15 14.91
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FIGURE 4. Comparaison des valeurs des effets principaux mesurées (a) vs. prédites (b) pour les trois
configurations de parameétres considérées dans I'étude.

B.2 Etude de cas 2

Dans la deuxieme étude de cas, un DoE comportant dix-sept essais a été conduit. Les résultats,
illustrés a la Figure 5, indiquent que la méme composition de mélange, offrant la résistance a la
compression la plus élevée, est identifiée pour les valeurs prédites et mesurées, soit 53,83 MPa et
49,41 MPa respectivement. Ce résultat démontre 1'efficacité de la combinaison du DoE avec le

modele CatBoost pour identifier la composition optimale du mélange.
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FIGURE 5. Valeurs prédites et mesurées pour la deuxiéme étude de cas

IV. CONCLUSION
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Cette étude propose une approche novatrice combinant le DoE et I'apprentissage automatique avec
le modele CatBoost pour optimiser la conception des mélanges de BGR. A partir d’un ensemble de
données de 594 compositions de BGR, le modele CatBoost a démontré une précision prédictive
élevée, atteignant un coefficient de détermination de 0,99 pour l'ensemble d’entrainement et de 0,88
pour 'ensemble de test.

L’approche combinée DoE-CatBoost a été validée a travers deux études de cas, confirmant son
efficacité pour identifier les compositions optimales des mélanges permettant d’atteindre la
résistance a la compression maximale. Les résultats soulignent le potentiel de cette méthode
intégrée pour simplifier le processus de conception des mélanges en réduisant le nombre
d’expériences nécessaires, et par conséquent, les cofits et le temps associés aux approches
expérimentales traditionnelles.

Les recherches futures devraient viser a élargir I'ensemble de données et a explorer d’autres
techniques d’apprentissage automatique pour améliorer la précision des prédictions et renforcer la
capacité de généralisation du modele a différents types de BGR et conditions expérimentales.
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