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L'IA EN GENIE CIVIL : COMPRENDRE LE MACHINE LEARNING ~
CHAPITRE 3 - DE LA DONNEE BRUTE AU MODELE PREDICTIF

Dr. Lecheheb M
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OBJECTIF |

ACQUERIR UNE COMPREHENSION PROFONDE DU MACHINE LEARNING POUR
TIRER PROFIT DES DONNEES EXPERIMENTALES ET CONSTRUIRE DES MODELES
FIABLES, AVANT LA MISE EN (EUVRE PRATIQUE EN PYTHON. |
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QUAND LES MODELES ANALYTIQUES ATTEIGNENT LEURS LIMITES
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MODELE ANALYTIQUE

L

(THEORIE IDEALE) 1

En génie civil, de nombreux problemes ne disposent
pas de modéles analytiques simples ou nécessitent
des hypothéses trop lourdes pour étre précis.

LA SOLUTION ML :
Le Machine Learning permet d'exploiter les données
de terrain et expérimentales pour construire des
modeles prédictifs |a ou la théorie pure ne suffit pas.
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POSITIONNEMENT : TRANSFORMER LA DONNEE EN CONNAISSANCE
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LE MACHINE LEARNING SE
DISTINGUE PAR SA CAPACITEA: _

MACHINE LEARNING
(APPREND DES DONNEES)

DEEP LEARNING

IDEE CLE : Le ML n'est pas de la magie, c'est un outil statistique qui transforme S
les archives en outils de décision. =

s

- Apprendre automatiquement a
partir de données.

- S'adapter a de nouvelles situations
sans étre explicitement programmeé.

- Améliorer ses performances avec
I'expérience.
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LES MATERIAUX DE CONSTRUCTION : NATURE DES DONNEES

=
ESSAIS DE LABORATOIRE
(BETON, SOLS)
\&
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ESSAIS IN SITU
(SISMIQUE)
\e
r’
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DONNEES STRUCTUREES (FOCUS DU COURS) :

‘— Tableaux numériques, Excel, bases de données. [PDF ]

({0

Accessibles et prétes a I'emploi.

e

101110110109

ASE DE DONNEES CENTRALE
INVENTAIRE DES MATERIAUX
DONNEES NON-STRUCTUREES: [ |
Images, rapports PDF, vidéos. - =
%

7 Neécessitent un traitement complexe.
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| CONTROLE QUALITE : GARBAGE IN, GARBAGE OUT

N

Un modéle de Machine Learning est
aussi bon que les donnees utilisees
pour I'entrainer.

_1: - DEFAUTS MAJEURS A SURVEILLER :

60%
DU TEMPS
PROJET

~+— - Données manquantes (trous dans
I'historique).

—— = Erreurs de mesure (capteurs
défaillants).

—+ - \Valeurs aberrantes (outliers).

.| PREPARATION —— - Données non représentatives
DES DONNEES du probléme physique.
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LE PLAN TECHNIQUE : VOCABULAIRE ESSENTIEL

= FEATURES (x) - LES ENTREES LABEL (y) - LA CIBLE A PREDIRE
e T e e
D MASSE VOLUMIQUE AGE RESISTANCE
(kg/m?3) (Jours) (MPa)
C-101 2300 28 35.5
DATASET
DONNEES) : C-103 2290 14 25.0
Matrice

d’observations C-104 2310 7 18.3
C-105 2305 28 36.0
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Cible y

LA STRUCTURE : QU'EST-CE QU'UN MODELE ?

ERREUR (RESIDU) o

Caractéristique x

« Un modeéle est une fonction
mathématique y = f(x) qui approxime
la relation entre les entrées et la sortie.

* L’objectif est de trouver la fonction f
qui minimise I'écart entre la prédiction
et la réalité observée.

/\\ ATTENTION : Ce modéle n'est pas
une vérité physique absolue. C’est une
approximation issue des données.
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METHODE DE CONSTRUCTION : APPRENTISSAGE ET GENERALISATION

ATE

AJUSTEMENT )
DES PARAMETRES PREDICTION

MODELE
(f(x))

BOUCLE
D'APPRENTISSAGE
(TRAINING)

COMPARAISON

AVEC LA REALITE
(Calcul de I'erreur)

LE BUT ULTIME : LA GENERALISATION

|

|

, La capacité du modeéle a fonctionner sur des données NOUVELLES, qu'il n'a jamais vues auparavant.
| Un bon modele n'est ni trop simple, ni trop complexe.
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& EnPython: model.fit(X_train, y_train)
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LE PIPELINE [1/ 3): PREPAHATIUN DU CHANTIEH

DEPLOIEMENT ET SUIVI

>;
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@ ETAPE 1: COMPREHENSION DU PROBLEME 4
{@?" \/r Définir I'objectif et identifier la variable a prédire (y). |

E v Comprendre le contexte physique avant de lancer 7
v des calculs. -

ETAPE 2 : PREPARATION DES DONNEES

32 [A Nettoyage (suppression des erreurs).
5[5 [ Normalisation (mise a I'échelle).
~” [ Sélection des variables pertinentes.
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LE PIPELINE (2/3) : SEPARATION DES ZONES it
h 10% i 157 {8 157% :
—_—— —_— A / — R
ENTRAINEMENT VALIDATION TEST
(TRAIN set) (VAL set) (TEST set)
Pour que le modéle apprenne. Pour régler les ’examen final
parametres. sanctuariseé.
| ETAPE 3 : SEPARATION DES DONNEES (SPLIT) |
i REGLE D’OR : Ne jamais tester le modele sur les données qu'il a déja :
| vues. Ce serait comme donner les réponses avant I'examen. E 49}
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LE PIPELINE (3/3) : EXECUTION

ETINSPECTION 44O

ETAPE 4 : ENTRAINEMENT

ETAPE 5 : EVALUATION

ETAPE 6 : PREDICTION ET
INTERPRETATION

A

Y

iterations

Le résultat mathématique doit toujours &tre VALIDE PHYSIQUEMENT.
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| @@ Est-ce que la prediction a du sens pour un ingenieur % |
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LA BOITE A OUTILS : TYPES D’APPRENTISSAGE
DONNEES DISPONIBLES
UL RESULTATS CONNUS NON
| (LABELS) ? |
APPRENTISSAGE SUPERVISE APPRENTISSAGE
(Standard GC) NON-SUPERVISE
[ l !
CIBLE NUMERIQUE ? CIBLE CATEGORELLE ? EXPLORATION /
REGROUPEMENT
i’ \I’ - 0 8
> REGRESSION | /" L cuassiFication .[|
Ex : Résistance Béton Ex : Type de Sol (Argile/Sable)




RISQUES STRUCTURELS : BIAIS ET VARIANCE
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Consequence du surapprentissage : Le modele apprend le 'bruit’ et échoue sur le terrain. J \
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&) LE ROLE DE L'INGENIEUR CIVIL [

A

‘ Le Machine Learning n’est
pas autonome et ne
remplace pas 'ingenieur.

VOS RESPONSABILITES :

1. CHOIX DES DONNEES :
Sélectionner les variables
pertinentes.

2. VALIDATION : Juger si le
modele respecte la
physique. !

3. DECISION : L'algorithme
propose, I'ingénieur dispose.
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&) CONCLUSION ET PROCHAINES ETAPES %

»\\ THEORIE )‘

5~ MISE EN EUVRE
W) icae o—— 3

+ PYTHON 1

4/} (CHAPITRE 3) /" (CHAPITRE 4)

=

/I

=

'CE QU’IL FAUT RETENIR : i

- Le ML est un outil puissant pour valoriser les données complexes.
- La qualité des données (60% du travail) prime sur la complexité de I'algorithme.
& L'ingénieur reste le garant de la validité physique. A+ 4

! |

'PROCHAINE ETAPE : MISE EN (EUVRE PRATIQUE

DE CES CONCEPTS AVEC PYTHON. |
| |
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