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Résumé

Traditionnellement, un chercheur effectue des expériences de manicre séquentielle en faisant
varier les parametres les uns apres les autres. Cette méthode donne des résultats mais elle est
couteuse en temps et nécessite la réalisation d’'un grand nombre d’expériences. Les méthodes
d’analyses de données permettent de collecter, de résumer et de présenter des données de fagon a
en tirer le maximum d’informations pour la suite des expériences. Pour mener une recherche
expérimentale planifiée, la méthodologie des plans d’expériences est utilisée. Cette démarche aide
Iexpérimentateur a structurer sa recherche de maniére différente, a valider ses propres
hypotheses, a mieux comprendre les phénomenes étudiés et a solutionner les problémes.
I’objectif de cette thése est de présenter, a travers des exemples d’applications liés a I’élaboration
de dépots, la mise en ceuvre et intérét de ces méthodes destinées a tout expérimentateur désirant
optimiser I'efficacité de sa recherche expérimentale.
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Abstract

Experimental designs and data analyses for the optimization of deposition processes.

Traditionally, a scientist carries out experiments in a sequential way by varying the parameters the
ones after the others. This method gives results but is very expensive in time because it inevitably
requires the realization of a great number of experiments. This is why it is important to help the
scientist to achieve his experiments with data analyses and experimental design methods. Data
analysis makes it possible to collect, summarize and present data so as to optimize the way to
implement next experiments. By using experimental design, the scientist knows how to plan
experiments. This experimental step will help him to structure his research in a different way, to
validate his own assumptions, with better understanding the studied phenomena, and to solve the
problems. The objective of this thesis is to present, through examples of applications related to
the development of deposits, the elaboration and the interest of these methods.
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Introduction generale







Depuis une vingtaine d’années, les statistiques ont évolué dans différentes directions, parmi

lesquelles 'analyse de données et les plans d’expériences.

L’analyse de données permet d’analyser de grands ensembles de données non structurés,
notamment quand les paramétres ne peuvent pas étre suffisamment maitrisés. Ces méthodes
d’analyses permettent d’interpréter des essais déja réalisés et de décrire les influences des
parametres mis en jeu, de manicre qualitative. Par exemple, tel parametre sera fortement ou pas
influent sur une réponse d’un systeme. Sous le terme analyses de données, sont regroupées
Iensemble des méthodes permettant de collecter, d’organiser, de résumer, de présenter et

d’étudier des données de facon a en tirer le maximum d’informations.

La méthodologie des plans d’expériences permet une recherche expérimentale planifiée appelée
«plans d’expériences ». L’expérimentation ne peut pas étre quelconque : elle doit fournir
Iinformation désirée. Cette démarche expérimentale va aider expérimentateur a structurer sa
recherche de maniere différente, a confronter et a valider ses propres hypotheses, a mieux
comprendre les phénomenes étudiés et a solutionner les probléemes. Le succés de cette
méthodologie est en partie li¢ aux besoins de compétitivité des entreprises mais aussi, a une envie

de changer la manicre de faire des expérimentations.

A cela, 1 faut ajouter les techniques d’aide a la formulation d’un probléme qui mettent en
¢vidence l'importance prépondérante de Iétape de « Réflexion» qui devrait précéder toute

expérimentation.

Ce manuscrit se subdivise en trois grandes parties.

. La premicre partie (Partie A) traite de la théorie sur les plans d’expériences. Dans cette
. . . LT SR . .

partie, apres avoir montré lintérét des plans d’expériences par rapport a la méthode

classique des essais et des erreurs, nous décrivons les outils (brainstorming, grille de choix

des facteurs, diagramme d’Ishikawa) nécessaires a la formalisation d’un probléme. Puis,

nous présentons les deux types de stratégies expérimentales que nous avons choisies

d’utiliser, a savoir, les plans de criblage et les plans a surfaces de réponses.

o La deuxiéme partie (Partie B) porte sur la théorie des méthodes d’analyses de données. Les
outils de prétraitement des données tels que les méthodes d’analyses unidimensionnelles
(Box plot) et bidimensionnelles (matrice des corrélations, nuage de points) sont tout
d’abord décrites. Apres avoir mis en évidence 'importance du prétraitement des données,
trois méthodes d’analyses multidimensionnelles sont abordées. I.’Analyse en Composante

Principale qui décrit les corrélations entre tous les parameétres quantitatifs (entrées et sorties



d’un systeme), la Classification Ascendante Hiérarchique qui répartit 'ensemble des
expériences en groupes homogenes (familles d’expériences) et I’Analyse Factorielle
Discriminante qui permet de corréler un parametre qualitatif a un ensemble de parameétres

quantitatifs.

° La troisiéme partie est consacrée au développement d’exemples associés aux méthodes

d’analyses de données et aux plans d’expériences.

Le premier exemple porte sur optimisation de couches minces d’alumine réalisées par
P.E.C.V.D. A travers cet exemple, nous expliquons la construction et la démarche des plans
de criblage et des plans a surfaces de réponses ainsi, que lapplication d’'une méthode

d’analyses multidimensionnelles de données : ’Analyse en Composantes Principales.

L’optimisation de couches minces de titanate de baryum et de strontium obtenues par
ablation laser, constitue le deuxiéme exemple. Dans ce cas, nous avons détaillé I'étape de
prétraitement des données (analyses unidimensionnelles et bidimensionnelles) et développé
trois méthode d’analyses multidimensionnelles : ’Analyse en Composantes Principales, la

Classification Ascendante Hiérarchique et ’Analyse Factorielle Discriminante.

Dans le troisiéme exemple, nous avons utilisé des plans a surfaces de réponses et développé
plus particulierement une méthode d'optimisation multi-criteres (désirabilité) appliquée a la
caractérisation hyperfréquence de couches minces.

Enfin, une étude en cours sur 'optimisation des propriétés du niobate de lithium massif sous

irradiation par faisceau d’électrons pilotés, est abordé dans 'annexe 1 de ce manuscrit.



Partie A :

Rappels théoriques sur les plans d’expériences




Partie A Rappels théoriques sur les plans d’expériences



Introduction

Grace au déploiement de la qualité dans les entreprises et a un acces facilité aux moyens de calcul, les
plans d’expériences prennent une place plus importante. Les applications des plans d’expériences
deviennent de plus en plus nombreuses. La méthodologie des plans d’expériences permet une
recherche expérimentale planifiée appelée « plans d’expériences ». Elle va aider expérimentateur a
structurer sa démarche expérimentale de manicre différente (voir Chapitre I), a confronter et a valider

ses propres hypotheses, a mieux comprendre les phénomenes étudiés et a résoudre les problemes.

Le succes des plans d’expériences est en parti lié aux besoins de compétitivité des entreprises mais
aussi, a2 une envie de changer la manicre de faire les expérimentations. Actuellement, I'image du
chercheur solitaire tenant compte de son « flair » pour diriger sa recherche a vieilli, les chercheurs et les

ingénieurs reconnaissent donc la nécessité d’une démarche rationnelle [1].

Dans cette partie, aprés avoir montré lintérét des plans d’expériences (Chapitre I), nous aborderons la

méthodologie a mettre en ceuvre pour les utiliser. Cette méthodologie s’articule selon trois étapes (voir

Figure A.1) :

® la formalisation du probleme expérimental c'est-a-dire les étapes préliminaires qui posent la

problématique (Chapitre IT),

® sil’analyse du probleme conduit a choisir une stratégie de construction d’'un plan d’expériences
alors, Pexpérimentateur a acces a deux familles de plans : les plans pour ’étude des facteurs (plans
de criblage, ...) et les plans pour la modélisation des surfaces de réponses (plans d’optimisation)

(Chapitre III) qui dépendront d’'un modele empirique postulé a priori,

® les analyses (statistiques, mathématiques et graphiques) et les résultats (interprétations,

validations, conclusions) détaillés dans le Chapitre IV.

ormalisation du probleme

* Définir le probléme

Figure A.1

* Déterminer les objectifs

* Définir les sorties

Mise en ceuvre d'un plan d’expérience

* Définir les entrées

Choix d’une stratégie
a
A‘ Plan d’expériences

Plan / \ Plan

de criblage d’optimisation

Analyses et résultats
* Analyse mathématique

* Analyse statistique

* Analyse graphique

* Validation des hypotheses

* Recherche de solutions au probléme
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Chapitre I : Origine et état de I'art

I.1. POURQUOI FAIRE DES PLANS D’EXPERIENCES ?

Les progres des sciences et de la technologie sont étroitement liés aux réponses que ’homme a pu
apporter aux interrogations que lui pose régulierement la nature. Ces réponses résultent le plus souvent
d’une analyse des observations expérimentales obtenues par une approche méthodologique rigoureuse.
Nous pouvons donc dire que, sans expérimentation physique ou numérique, il n’y a pas de solution.
L’expérimentation est donc un des moyens privilégiés pour acquérir ou améliorer les connaissances
mais, elle doit étre optimisée car I'objectif est d’obtenir des informations les plus fiables possibles en un
minimum d’essais. Dans ce paragraphe, nous allons nous intéresser aux deux méthodes
d’expérimentations couramment utilisées dans les laboratoires. C’est au regard des limites de ces

méthodes que les plans d’expériences ont été créés.

I.1.1. LA RECHERCHE EXPLORATOIRE®Y

Au tout début d’une nouvelle étude, le chercheur ignore souvent presque tout du phénomene qu’il va
étudier. Il ignore méme parfois s’il va réussir a le produire. Il conduit alors des expériences préliminaires
destinées a cerner un ou plusieurs domaines expérimentaux, a s’assurer de la maitrise du phénomene, a

choisir les grandeurs qui lui serviront de réponses ultérieurement et a en controler la répétabilité.

T.1.2. METHODE TRADITIONNELLE DES ESSAIS - ERREURS

I.1.2.a. Démarche

Traditionnellement, les essais sont effectués de manicre séquentielle en faisant varier les facteurs
d’entrée du systeme étudié 'un apres lautre sans planification préalable de I'ensemble des essais a
réaliser. Il en résulte que la décision d’arréter ou de continuer les essais, repose essentiellement sur des
résultats obtenus pas a pas. ’expérimentateur tente un premier essai, en tire des conclusions qui vont
induire un deuxiéme essai, et ainsi de suite, en faisant souvent varier un seul facteur a la fois entre deux
essais consécutifs. Cette méthode traditionnelle, appelée essais - erreurs, est schématisée sur la
Figure A.2. L’interprétation des résultats se fait donc pas a pas, en comparant le résultat de 'essai
effectué avec un résultat précédent, afin d’en déduire Peffet sur la réponse du parametre dont le niveau

vient d’étre modifié.

Cependant, compte tenu de la trés grande complexité des phénomenes mis en jeu dans certains

procédés, le développement par une méthode essais - erreurs est parfois inenvisageable.

Note de stage, Méthodologie de la recherche expérimentale MRE, S.A.R.L. LPRAI, MARSEILLE.



11 est alors indispensable d’avoir recours aux outils de connaissance scientifique structurés sous forme
de modélisation multidimensionnelle. Dans ce cas, la méthode s’appuie sur 'expérimentation mais, on
ne laisse pas le hasard choisir les expériences. Nous verrons par la suite, que ces outils permettent de

« fabriquer » de 'expérience et d’en tirer de maniére claire et simple de I'information.

ﬁ Connaissances

Hypothese 1 Hypothese 2 Hypothese 3

NN SN
VAV

Résultat 1 Résultat 2

Expérimentations

Figure A.2 Méthode des essais et des erreurs

I.1.2.b. Limites des méthodes traditionnelles d’essais-erreurs
Les essais classiques ne permettent pas toujours d’optimiser le produit ou le processus. En effet, le
principe méme des essais conduit le plus souvent a emprunter un chemin labyrinthique et a s’arréter
dans le meilleur cas a la premicre solution jugée satisfaisante. Par suite, la solution retenue n’est pas
nécessairement optimale dans la mesure ou d’autres solutions non explorées, auraient peut-étre pu
permettre d’atteindre de meilleures performances ou, pour des résultats identiques, d’obtenir une
solution plus économique. Cette méthode ne met pas forcément en lumicre les interactions entres les
différents parametres. Certains effets ainsi calculés en comparant deux a deux les résultats d’essais, ne
sont valables que pour des valeurs particulicres des parameétres et ne peuvent souvent se transposer a
d’autres conditions d’essais. De plus, les expérimentations selon les méthodes classiques ne permettent
pas de tenir compte facilement de la variabilit¢é des grandeurs observées, occasionnées par une

multitude de sources de fluctuation.

En définitive, ces méthodes :
® conduisent a des conclusions nécessitant des remises en cause fréquentes,
® impliquent une durée de campagne expérimentale parfois longue,

® donnent une connaissance tres relative des influences des facteurs,
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® ne permettent pas de prévoir le comportement du systeme étudié pour des valeurs non testées

des parametres,

® manquent un peu de formalisme, de rigueur et de méthode pour capitaliser et valoriser

I'expérience technique.

I.2. METHODOLOGIE DES PLANS D'EXPERIENCES

I.2.1. QUEST CE QU'UN PLAN D'EXPERIENCES ?

Les plans d’expériences constituent essentiellement une stratégie de planification d’expériences afin
d’obtenir des conclusions solides et adéquates de maniere efficace et économique. La méthodologie des
> s . Py s ., .
plans d’expériences se base sur le fait quune expérience convenablement organisée, conduira
fréquemment a une analyse et a une interprétation statistique relativement simple des résultats (Norme

ISO 3534-3).

I.2.2. HISTORIQUE ET ETAT DE L'ART

La méthode des plans d’expériences est a la fois nouvelle et ancienne [2]. Nouvelle pour I'ingénierie
mécanique et électronique, qui traditionnellement, est portée par des sciences exactes. On prend
conscience aujourd’hui que loin de nier la connaissance technique, la méthode des plans d’expériences
la valorise. Initialement développés et mis en pratique par le mathématicien britannique Sir Ronald
Fisher [3], au début des années 30, les plans d’expériences ont servi a quantifier 'effet des facteurs
controlés par I'expérimentateur dans un contexte soumis a de nombreuses sources d’hétérogénéité.
Apres 1945, les plans d’expériences suscitent de nombreuses publications et recherches dans le monde
anglo-saxon. Des statisticiens comme Yates, Cochran, Plackett et Burmann, enrichissent et
divulguent la méthode [4][S][6]. Box et Hunter [7], s’appuyant sur les travaux de Yates [5],
développent des méthodes particulieres de construction de plans d’expériences fractionnaires a deux
niveaux (criblage). Ils s’intéressent a ’étude des facteurs quantitatifs et introduisent, dans les années 60,

les mode¢les de surface de réponses associés a des plans comme des plans composites centrés.

Cependant, a I’époque, seuls des statisticiens spécialistes pouvaient mettre en ceuvre ces méthodes. A
partir des années 50, en s’attaquant a ’'amélioration de la qualité, le Japon imprime un nouveau souffle.
Taguchi et Masuyama élaborent des tables permettant de construire des plans d’expériences adaptés a
la majorité des problémes industriels [8][9]. Le mérite de Taguchi est d’avoir contribué a une
méthodologie facile a appliquer. Initialement difficiles d’acces, ces méthodes se laissent adapter,

vulgariser pour conquérir un cercle d’utilisateurs de plus en plus large.
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Elles trouvent donc une nouvelle jeunesse en encourageant le travail de groupe, la mise en commun et

la synergie des savoirs et du savoir faire, et la réflexion préalable avant 'action.

Les applications des plans d’expériences ont tendance actuellement a se diversifier ; on voit donc
I'’émergence de nouveaux plans. Leur diffusion a grande échelle dans les entreprises, leur enseignement
et leurs applications dans les universités en sont encore a leurs débuts. L’effort amené par Taguchi se
poursuit et des logiciels de plus en plus conviviaux destinés a la construction et a I'analyse de plans

d’expériences se développent.
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Chapitre II : Formalisation du probleme

II.1. INTRODUCTION

I’étape préliminaire de formalisation du probleme nécessite de regrouper les acteurs d’une étude autour
d’un Brainstorming. Le Brainstorming ou « Remue-méninges » est une technique de créativité de
groupe permettant de produire le plus d'idées possibles, dans un minimum de temps, sur un theme
donné. Cette technique est utilisée dans la plupart des étapes de la résolution de probléemes, notamment
pour recenser les questions suscitées lors du lancement d'un projet ou pendant son déroulement, pour

en déterminer les causes possibles et trouver toutes les solutions ou éléments de solution possibles.

Le brainstorming doit étre organisé par un animateur qui doit annoncer le but recherché, s'assurer de la

représentativité des personnes convoquées et animer le groupe en favorisant la production d'idées.
Le déroulement d’un brainstorming fait appel aux trois points suivants :
® la présentation et la formulation du probléme sous forme d'une question,

® la production d’idées : les membres du groupe énoncent toutes les idées sur le sujet leur passant

par la téte jusqu’a épuisement des idées,

® J'exploitation des idées : on reformule les idées peu claires en éliminant celles qui sont hors sujet
afin de regrouper les idées similaires puis de hiérarchiser les idées finales. L’objectif est de mettre

en évidence les priorités recherchées qu’il s’agisse des causes ou des solutions au probléme posé.

La formalisation du probléme permet de rassembler 'expérience accumulée de manicre diffuse et de la
mettre dans un « moule » afin de la compléter et de la préciser grace a Pexpérimentation. Plus cette

¢tape de formalisation sera établie avec soin, plus les plans d’expériences seront fructueux.

® En s’appuyant sur cette méthode, nous allons : définir le probleme, déterminer les objectifs de

I’étude et faire ressortir les parametres d’entrée ainsi que les variables de sortie du systeme étudié.

I1.2. DEFINIR LE PROBLEME

Détinir le probleme, c’est le poser clairement en précisant de quoi il s’agit, et en quoi le sujet proposé
est un probleme. Pour cela, il est recommandé de faire appel a la méthode du QQCOQP qui consiste a

répondre aux questions suivantes [1].
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Q : En Quoi consiste le probléme ?

Q : Qui est géné par le probléme ? Qui est le demandeur de I’étude ?
C : Combien de cas ? Combien ¢a coute ?

O : Ot cela se passe-t-il ?

Q : Quand cela arrive-t-il ?

P : Pourquoi est-ce un probleme ?

I1.3. DETERMINER LES OBJECTIFS

Pour formuler le plus clairement possible les objectifs visés, il est conseillé d’écrire une phrase courte et

précise définissant clairement le but visé. De maniére générale, les deux objectifs principaux visés sont :

® «Débroussailler », c’est-a-dire faire le tri parmi 'ensemble des variables d’entrées susceptibles
d’influencer les variables de sortie et les hiérarchiser. Ce sera le cas s’il existe un grand nombre de
variables d’entrées. Il peut s’agir d’une premicre étape conduisant a2 mener d’autres analyses pour

avoir plus de précision sur le réglage de ces variables influentes.

® «Prévoir», c’est-a-dire estimer avec suffisamment de précision leffet de Iensemble des
variables d’entrées influentes, de fagon a pouvoir modéliser de maniere assez fiable, la valeur de la
variable de sortie que 'on obtiendrait pour I'ensemble des combinaisons des variables d’entrées, y
compris celles non essayées. Ceci est notamment nécessaire si 'on souhaite optimiser le systeme

étudié.

® ]l est également indispensable de recenser les contraintes de I’étude comme le nombre d’essais

maximum qu’il sera possible de réaliser et les ressources disponibles.

I1.4. DEFINIR LES SORTIES (REPONSES)

La réponse Y (variable de sortie) correspond a un paramétre de sortie du systeme étudié. Une réponse
doit étre représentative, quantifiable et la moins dispersée possible pour des variables d’entrées
maitrisées et constantes. Pour appliquer la méthodologie des plans d’expériences, il est conseillé d’avoir
une réponse exprimée sous forme quantitative. En effet, les méthodes d’analyses des résultats d’essais
telles que I'analyse de variance ou 'analyse de régression au sens des moindres carrés, s’appuient sur des
données exclusivement quantitatives. Par ailleurs, les réponses qualitatives comme, par exemple, la
morphologie d’un dépot (lisse, poreux...etc.) qui n’est pas un critere quantitatif, pourront s’interpréter a

partir d’'un codage spécifique des modalités des réponses.
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I1.5. DEFINIR LES ENTREES (FACTEURS)

Un parametre d’entrée d’un systeme (variable d’entrée) est appelé facteur X. Ce facteur est une cause
possible de variation de la réponse Y. Le choix d’un facteur se fait souvent en plusieurs phases : une
phase de recensement faisant appel a la créativité du groupe, une phase de classement et une phase de

sélection ou les modalités des facteurs devant étre étudiés de fagon prioritaire seront définies.

II.5.1. PHASE DE CREATIVITE

Le groupe de travail établit une liste de facteurs potentiels. Le diagramme causes - effets ou diagramme
d’Ishikawa (voir Figure A.3) est une aide particulicrement précieuse pour structurer la présentation

des facteurs par grandes familles. Ce diagramme se construit avec tous les acteurs d’une étude.

Milieu Matériel Matiére
Cause 1
Cause 2
>Y
Cause 4
Cause 3
Méthode Main d’ceuvre

Figure A.3 Diagramme d'Ishikawa

Chacune des causes sera délimitée par un domaine expérimental que nous formaliserons avec

Pexpérimentateur.

I1.5.2. PHASE DE CLASSEMENT [10]

La phase de classement consiste a déterminer quels sont les facteurs puis, grace a une grille de choix de

les classer en fonction de leur importance compte tenu des priorités de I’étude.

II.5.2.a. Catégories de facteurs
Un facteur est une variable de prédiction qui varie en vue de I’évaluation de son effet sur la variable de
réponse. Un facteur peut aussi fournir une cause assignable aux résultats d’une expérience. Un facteur

peut-étre associé a la création de blocs (ISO 3534-3).

® variables de prédiction : variable susceptible de contribuer a I'explication d’un résultat d’une
expérience. Le degré auquel une variable de prédiction donnée peut étre maitrisée, régit son role

potentiel dans un plan d’expériences.
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Les variables de prédiction sont susceptibles d’étre maitrisées (fixes), modifiables (maitrisées
uniquement durant une courte période ou a un cout considérable) ou non maitrisables (aléatoires)

(SO 3534-3).

® Bloc : groupement d’unités expérimentales plus homogenes que 'ensemble complet des unités
expérimentales. Le terme de «bloc» provient des expériences agronomiques dans lesquelles un
champ est subdivisé en sections présentant des conditions communes telles que exposition au vent,
proximité d’eau souterraine ou épaisseur de la couche arable. Dans d’autres conditions, les blocs
sont constitués par des lots de mati¢res premicres, des opérateurs, le nombre d’unités étudiées dans
une méme journée, etc. En général, le fait de reconnaitre Iexistence des blocs peut affecter la

maniere dont les traitements sont affectés aux unités expérimentales (ISO 3534-3).

I1.5.2.b. Grille de choix des facteurs "

Dans le cas ou expérimentateur ne peut effectuer qu’un nombre restreint d’expériences, on construit
une grille de choix des facteurs principaux afin de déterminer pour chaque facteur, un indice de
priorité. Pour chacun des facteurs, on définit une note comprise entre 1 et 10 pour quantifier
efficacité supposée d’un facteur sur une réponse, la faisabilité a court terme des expériences et le
besoin d’information nécessaire. L’indice de priorité est obtenu par le produit des notes (voir
Tableau A.1), il permet alors de justifier le choix des facteurs a étudier. Dans notre exemple, le facteur
A est supposé efficace (8), peu d’information est connue (10) sur ce facteur, il semble également trés
difficile a étudier a court terme (1) ce qui donne un indice de priorité faible (80). Par ailleurs, nous
avons beaucoup d’information sur le facteur C (1), celui-ci est moyennement facile a étudier a court
terme (5), on obtient donc un indice de priorité trés faible (50). Ce sera donc le facteur B qui sera

retenu pour une étude a court terme parmi ces trois facteurs avec un indice de priorité égale a 441.

Tableau A.1 Exemple de grille de choix des facteurs
Facteurs Efficacité supposée Faisabilité a court terme Besoin d’information Indice de priorité
A 8 1 10 80
B 7 9 7 441
C 10 5 1 50

'Note de cours, Frangois Louvet, Plans d’expériences - Approche méthodologique, 2003

13



Partie A Rappels théoriques sur les plans d’expériences

I1.5.2.c. Interactions pressenties

Nous allons dans un premier temps définir quelques termes :

Interaction : effet pour lequel I'influence apparente d’un facteur sur une variable de réponse dépend
d’un ou de plusieurs facteurs. L’interaction indique une incohérence de Peffet principal d’un facteur sur

la réponse selon le niveau d’un autre facteur (ISO 3534-3).

Effet moyen d’un facteur : variation de la réponse observée ou modélisée lorsque le factenr change de

modalité (définition de ['association « Expérimentique »).

I1 est également possible de faire un tableau intuitif des interactions pressenties par les expérimentateurs
comme l'indique le Tableau A.2. Dans cette exemple, 'expérimentateur pressent une interaction entre

les facteurs A et B.

A B C
A
B ¢
C

Tableau A.2 Interactions pressenties

A ce stade, nous avons défini la liste des facteurs a faire varier et celle des facteurs a fixer selon les
limites économiques. Fixer un facteur consiste a lui imposer la méme valeur dans tous les essais liés a
I'incertitude de réglage de celui-ci. On ne pourra pas I'analyser mais on évitera que ces variations ne
perturbent les résultats d’essais, on supposera que les variations des incertitudes sur ces facteurs ont peu

de conséquence sur la variation de la réponse.

TT.5.3. DEFINITION DES FACTEURS

Apres avoir déterminé le nombre k de facteurs principaux d’un systeme, il faut maintenant décider
y ) >
pour chaque facteur, quelles valeurs ils sont susceptibles de prendre durant 'expérimentation. Deux cas

sont a considérer selon la nature de ces facteurs : facteurs qualitatifs ou quantitatifs.

I1.5.3.a. Facteurs qualitatifs
Un facteur qualitatif prend ou on lui attribue des modalités (m;) qui sont soit non numériques
(couleurs, descriptions, ...), soit numériques et discretes (appréciations, dosage d’une poudre,...). Le
nombre et le choix des modalités d’un facteur qualitatif sont laissés a Pexpérimentateur. Ces facteurs
sont destinés a I’étude des effets qui s’effectue lorsqu’il y a nécessité de faire un choix (a cause des
limites économiques) entre les différents facteurs. Il faudra donc justifier le nombre et le choix des

modalités en fonction des besoins d’information recherchée en terme d’effet des facteurs.
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I1.5.3.b. Facteurs quantitatifs
Un facteur quantitatif prend des valeurs continues ou discretes appelées niveaux. Le choix du nombre
de niveaux et la valeur prise U; par chaque facteur a chacun des niveaux est défini par le plan
d’expériences choisi et I’étendue de ces facteurs. I’étendue de variation de ces facteurs est matérialisée a
partir de deux limites U, et U, .. a intérieur desquelles on définira les niveaux U; imposés par le plan
d’expériences. 11 est important de s’informer sur la difficulté de réglage de ces facteurs dans les plages
données et intéressant de savoir §’il est possible de faire des expériences en dehors du domaine

expérimental (défini dans le paragraphe suivant).
Pour un facteur donné, qualitatif ou quantitatif, le nombre de modalités ou de niveaux sera défini par

S;.

1

II.5.4. DOMAINE EXPERIMENTAL

I1.5.4.a. Domaine expérimental continu
Un domaine expérimental continu est délimité par des facteurs quantitatifs. La Figure A.4 illustre le
domaine expérimental de deux facteurs quantitatifs 1 et 2. Le facteur 1 varie de 15 a 50 et le facteur 2
varie de 10 a 40. Le nombre total de combinaisons que I'on peut réaliser est presque infini dans ce

domaine.

I1 est également possible, comme le montre également la figure, de restreindre le domaine expérimental
en appliquant des contraintes. Ces contraintes peuvent étre dues a des expériences impossibles a mettre

en ceuvre ou encore a des combinaisons de facteurs improbables.

Facteur 2 , Contrainte
40 b
10 .......................
F 1
15 50 acteur

Figure A.4 Domaine expérimental continu
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I1.5.4.b. Domaine expérimental discret
Un domaine expérimental discret est délimité par des facteurs discrets ou qualitatifs. I.a Figure A.5

illustre le domaine expérimental de deux facteurs qualitatifs A et B. Les facteurs A et B prennent

chacun trois modalités Al, A2, A3 pour A et B1, B2, B3 pour B.

Dans ce cas, nous sommes donc en présence d’un nombre d’expériences réalisables limitées. Dans
bl

notre exemple, nous pouvons dire qu’il existe 9 expériences réalisables.

FacteurB 1
B3| Q __________________ O ........... Q
e
9 SOP S — 6

A1 A2 A2 Facteur A

Figure A.5 Domaine expérimental discret

Apres avoir formalisé le probleme, il faut maintenant choisir la stratégie expérimentale a mettre en

aeuvre.
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Chapitre III : Choix d'une stratégie

Nous allons expliquer dans ce chapitre, pourquoi les stratégies des plans d’expériences sont des
stratégies expérimentales efficaces. Ensuite, nous ferons une introduction aux deux stratégies que nous

allons étudier : les plans de criblage et les plans d’optimisation.

IT1.1. L'EFFICACITE DES PLANS D'EXPERIENCES

La méthodologie des plans d’expériences semble étre une méthode d’expérimentation avantageuse.
Voyons ses avantages par rapport aux différentes méthodes d’expérimentations que nous avons
envisagées dans le paragraphe précédent. Pour cela, nous allons aborder cette étude au travers d’un
exemple, celui de I’étude de leffet de 7 facteurs (X, X,, X3, X,, X, X, X;) pouvant prendre chacun 2

valeurs (modalités), que nous noterons -1 et +1 par convention.

ITI.1.1. STRATEGIE TRADITIONNELLE : « UN SEUL FACTEUR A LA FOIS »

Elle consiste a faire varier successivement chacun des facteurs a chaque expérience, tous les autres étant
maintenus constants. Cela peut conduire par exemple a la matrice d’expériences du Tableau A.3 en
considérant I’état de référence au numéro d’essai 1, c'est-a-dire lorsque tout les facteurs sont au niveau

-1.

On voit donc que ce plan nécessite 8 expériences. Les résultats obtenus permettent d’estimer Peffet de

chaque facteur de la manicre suivante :
a = effet du facteur X, =Y, - Y,

b = effet du facteur X, = Y, -Y,...ctc.

Tableau A.3 Matrice d’expériences - Plan a un seul facteur a la fois
Numéro d'essai | X X X3 X4 Xs X X7 | Réponse
1 -1 -1 -1 -1 -1 -1 -1 Y
2 +1 -1 -1 -1 -1 -1 -1 Y>
3 +1 +1 -1 -1 -1 -1 -1 Y3
4 +1 +1 +1 -1 -1 -1 -1 Y4
5 +1 +1 +1 +1 -1 -1 -1 Ys
6 +1 +1 +1 +1 +1 -1 -1 Y
7 +1 +1 +1 +1 +1 +1 -1 Y
8 +1 +1 +1 +1 +1 +1 +1 Yy

Avec cette méthode, Ieffet de chacun des facteurs est calculé pour une combinaison particuliere des
autres facteurs et rien ne permet de dire si cet effet est également valable dans les autres cas (probleme

d’interaction entre facteurs). On patle alors d’effet conditionnel.
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I1 existe en fait autant d’effets conditionnels possibles qu’il y a de combinaisons envisageables pour les
autres facteurs et le choix de la combinaison testée est tout a fait arbitraire : I'effet mesuré est donc peu
représentatif de Peffet réel recherché, ce qui peut conduire a des aberrations dans I'exploitation des

résultats des expériences.

IIT.1.2. STRATEGIE EXHAUSTIVE : LE PLAN FACTORIEL COMPLET

Le plan factoriel complet combine de maniere exhaustive toutes les combinaisons possibles des
variables avec un nombre de facteurs finis (facteurs qualitatifs). Si on considere un nombre discret de
variation par facteurs, il permet d’envisager toutes les combinaisons possibles des modalités des

facteurs N

total*

Nous allons considérer k facteurs X, X,... X, pouvant prendre chacun s, s, ... s, modalités différentes.
Par définition, une matrice d’expériences factorielle compléte est constituée de toutes les combinaisons

possibles des modalités prises par chaque facteur.

Dans le cas d’une matrice d’expériences asymétrique c'est-a-dire une matrice ou les facteurs

possedent des modalités différentes, le nombre N, de combinaisons distinctes est égal au produit :

total

k1 k2 ki e
S; S, ....s;  (avec k,: nombre de facteurs contenant s; modalités, k,: nombre de facteurs contenant

s, modalités, k;: nombre de facteurs contenant s; modalités ...).

Prenons un exemple ou k = 5 facteurs qualitatifs (X, X,, X;, X,, X;).

X, est un facteur a 2 modalités (s, = 2)

. L k, = 3 (3 facteurs a 2 modalités)
X, est un facteur a 2 modalités (s, =2)

. . k, = 2 (2 facteurs a 3 modalités)
X, est un facteur a 2 modalités (s; =2) |::>

N . =2%x3% =72 combinaisons

X, est un facteur a 3 modalités (s, = 3) total

X, est un facteur a 3 modalités (s; =3)

Pour une matrice d’expériences symétrique, c'est-a-dire dans laquelle tous les facteurs (k) ont le

méme nombre de modalités (s), le nombre total (N,,,) de combinaisons distinctes est égal a s ¥,

Pour le plan précédent a 7 facteurs a 2 modalités, le plan factoriel complet comprendra 2" =128
expériences a réaliser (voir Tableau A.4). L’intérét du plan factoriel complet est, bien sar, de permettre
d’estimer avec la méme incertitude tous les effets des différents facteurs, et aussi de trouver directement

la meilleure combinaison puisque toutes les combinaisons avec les modalités choisies sont essayées.
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Tableau A.4 Plan factoriel complet, k =7, s =2

Numéro d'essai | X X X3 X4 Xs Xs X7 Réponse
1 -1 -1 -1 -1 -1 -1 -1 Y
2 -1 -1 -1 -1 -1 -1 +1 Y>
3 -1 -1 -1 -1 -1 +1 -1 Y;
4 -1 -1 -1 -1 -1 +1 +1 Y,
5 -1 -1 -1 -1 +1 -1 -1 Ys
6 -1 -1 -1 -1 +1 -1 +1 Yo
7 -1 -1 -1 -1 +1 +1 -1 Y,
8 -1 -1 -1 -1 +1 +1 +1 Ys
9 -1 -1 -1 +1 -1 -1 -1 Yo
10 -1 -1 -1 +1 -1 -1 +1 Yo
11 -1 -1 -1 +1 -1 +1 -1 Y1
12 -1 -1 -1 +1 -1 +1 +1 Yio
13 -1 -1 -1 +1 +1 -1 -1 Yis
14 -1 -1 -1 +1 +1 -1 +1 Y4
15 -1 -1 -1 +1 +1 +1 -1 Yis
16 -1 -1 -1 +1 +1 +1 +1 Y6
17 -1 -1 +1 -1 -1 -1 -1 Y17

127 +1 +1 +1 +1 +1 +1 -1 Y127
128 +1 +1 +1 +1 +1 +1 +1 Yios

Mais, le principal défaut réside bien str dans le nombre tres élevé d’expériences que ce plan nécessite,
défaut que I'on essaiera de contourner grace a des plans d’expériences plus adaptés. Ce plan ne peut

donc étre envisagé que pour des é¢tudes comportant un petit nombre de facteurs avec peu de niveaux.

TIT.1.3. LA STRATEGIE DU PLAN FRACTIONNAIRE ORTHOGONAL

Le plan fractionnaire orthogonal est une fraction judicieusement choisie du plan factoriel complet qui
permet de tester un grand nombre de facteurs avec un minimum d’expériences et d’en déduire Peffet
moyen de chaque facteur avec une assez bonne précision. I’analyse des résultats du plan comportant
alors 8 expériences seulement (Tableau A.5) pourra estimer 'effet moyen des 7 facteurs a 2 modalités

précédemment cités.

L’effet du facteur X, (a) est estimé en faisant la différence entre les moyennes de la réponse lorsque le
facteur prend la valeur 1 et la valeur —1, ce qui se traduit par :
Y Y +Y Y, Y Y, +Y+Y,

4 4

a

Cet effet est estimé par rapport a I’état de référence -1. Il en est de méme pour les autres facteurs.
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Tableau A.5 Plan fractionnaire orthogonal
Numéro d'essai | X; | Xo | X5 | X4 | X5 | X6 | X7 | Réponse
1 -1 -1 -1 -1 -1 -1 -1 Y,
2 -1 -1 -1 +1 | +1 | +1 | +1 Y2
3 -1 +1 | +1 | -1 -1 +1 | +1 Y3
4 A |+ A A+ | Y,
5 +1 -1 +1 | -1 +1 | -1 +1 Ys
6 +1 -1 +1 | +1 | -1 +1 | -1 Yo
7 +1 +1 | -1 S I o O I o A | Y~
8 +1 +1 | -1 | +1 | -1 -1 +1 Ys

Ce plan comporte 8 expériences, comme le plan «un facteur a la fois». Quelles sont donc leurs

différences ?

® C(Cette fraction du plan complet n’a pas été choisie au hasard, elle possede une propriété
particuli¢re : I'orthogonalité. Pour expliquer ce terme, observons les colonnes X, et X, nous
remarquons que, chaque niveau du facteur X, est associ¢ le méme nombre de fois a chaque niveau
du facteur X, (le niveau —1 du facteur X, est associé 2 fois avec le niveau —1 et 2 fois avec le niveau
1 du facteur X,). Cette propriété définit l'orthogonalité de ces 2 facteurs. L’avantage de
I'orthogonalité est de pouvoir comparer des moyennes donc on a une équipartition des modalités

des facteurs, on obtient des résultats comparables.

® Un plan dans lequel tous les couples de facteurs a deux modalités vérifient cette propriété sera

dit orthogonal.

® Cette propriété a une conséquence fondamentale sur le calcul des effets des facteurs. Dans les
expériences servant a évaluer leffet du facteur X, le facteur X, varie, si bien que 'on pourrait
craindre que ces variations perturbent cette évaluation. Or il n’en est rien car, pour chacune des
valeurs de X, le facteur X, varie de la méme fagon, prenant 2 fois la valeur —1 et 2 fois la valeur 1.
On voit donc ici la grande différence avec la stratégie « un seul facteur a la fois » : au lieu d’adopter
la stratégie traditionnelle qui est de faire varier un facteur « toutes choses étant égales par ailleurs »,
on utilise la technique du « toutes choses variant également par ailleurs », qui permet de prendre en

compte de nombreux facteurs tout en réduisant le nombre d’expériences.

® [a formule permettant de calculer 'effet d’un facteur montre que toutes les expériences du plan
concourent a ce calcul : effet calculé représente alors un effet moyen et 'on sait que les moyennes
sont plus précises que les valeurs individuelles. Pour s’en convaincre, calculons I'incertitude sur le

calcul de a (0).
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On appelle y; la valeur de la réponse expérimentale et y. la valeur de la réponse modélisé (calculée

avec le modele). On obtient :

Vi = vt avec e, : erreur résiduelle ou écart or e =d+g

1

Avec

d, : erreur d’ajustement ou systématique lié au modele, appelé également Lack of Fit
g, : erreur aléatoire da a (52.(avec O écart type de ), appelé Pure Error
® Rappel:

L’estimation de I'incertitude permet de déterminer la qualité de 'information obtenue pour estimer la

précision sur le calcul des effets des facteurs.

En effet, I'incertitude est distribuée suivant une loi de moyenne 0 et de variance G * ce qui s’écrit :

var (e;) = 0 2, les erreurs expérimentales doivent étre indépendantes ce qui se traduit par :
cov (e,, ¢;) = 0 2 De plus, on sait que :

var (y, — y,) = var (y,) + var (y,) — 2cov (y,, y;) = var (y,) + var (y,) car la covariance entre y, et y, est

nulle (les erreurs e, et e, étant indépendantes).

Avec le plan «un seul facteur a la fois », effet du facteur X, vaut: a = Y2 - Y1 ce qui donne

. , Y.+Y, +Y, +Y, Y, +Y,+Y,+Y
0. =+/6%>+ 0% =1.40, pour le plan fractionnaire, a =——F . 8.1 2 . >+ sachant
X _ 40%> 407 . . . :
que var (ax) = a’var (x), on obtient 6. = + =0.70 soit un écart type deux fois moindre.

16 16

De maniere générale, on démontre qu’a nombre d’essais donnés, les plans orthogonaux conduisent a
faciliter le calcul des effets. La qualit¢ de l'information restituée est donc meilleure avec le plan
orthogonal, ce qui est bien une des qualités recherchées d’un plan d’expériences. Ce résultat explique
pourquoi les plans orthogonaux ont été aussi abondamment étudiés, notamment par G. Taguchi [8] et
Box et Hunter [7], qui ont d’ailleurs proposé des tables permettant de les construire. Mais aujourd’hui
le critere d’orthogonalité pour les plans d’expériences n’est pas forcément un critére obligatoire, nous
avons un autre moyen de voir si on obtient une information de qualité acceptable avec la détermination

du facteur d’inflation que nous aborderons dans la suite de cette partie (Chapitre IV).
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I11.2. CONSTRUCTION DU PLAN D’EXPERIMENTATION

ITT.2.1. CHOIX DE LA STRATEGIE EXPERIMENTALE

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

qui apportera des éléments d’informations a expérimentateur encore appelé « modele empirique ».

Pour cela, le choix du plan d’expériences a mettre en ceuvre dépend du probléeme posé. Dans cette

these, seuls deux types de plans seront abordés : les plans de criblage et les plans d’optimisation.

- Les plans de criblage permettent de déterminer le poids des facteurs sur les réponses d’un systéme a

partir d’'un mode¢le.

- Les plans d’optimisation ou plans a surface de réponse permettent a partir d'un modcle
mathématique polynomial, de déterminer les valeurs des facteurs influents correspondant a une réponse

particuliere du systeme.

ITI.2.2. CHOIX DU MODELE

Pour 'ensemble des points constituant le domaine expérimental, nous voulons connaitre la valeur de la
réponse étudiée. Mais, pour des contraintes de cout, de temps, nous ne pouvons pas réaliser des
expériences en tout point du domaine expérimental. C’est pourquoi, nous allons utiliser un modéle
empirique, qui nous permettra d’avoir cette information en réalisant un minimum d’expériences [13].

Ce modele est de la forme générale : f(facteurs) = Réponses

Forme générique : f(X) =1

/ N\

k
n = cte +2Wi nZBO+ZBiui+ZBiiui2+ZBijuiuj
i=1 B, : moyenne arithmétique des réponses
w;: poids du facteur i B By B coefficients du modéle
Codage
Etude des X : plan de criblage Etude des Y : plan a surface de réponses
A A 2
y=b,+ Zbixi y=b,+ Zbixi + Zbiixi + Zbinin
by, b, : estimateurs des f3 bo, b;, by, b; : estimateurs des B
Modele additif Modele polynomiale
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Ces fonctions polynomiales contiennent p coefficients (b,, b, b,...etc.) qu’il faudra estimer grace a
I'analyse des résultats d’essais. La nature et la qualité du modele dépendent donc de ce que I'on souhaite

établir comme relation entre les réponses et les facteurs.

ITI.2.3. CHOIX DE LA MATRICE D'EXPERIENCES

«Le choix du plan d’expériences dépend de la nature des questions a traiter, du degré de généralité

recherché pour les conclusions et des ressources disponibles » (Norme ISO 3534-3)

II1.2.3.a. Matrice d’expériences
Pour choisir un plan, il est important d’avoir clairement défini les questions pour trouver quels seront
les moyens a mettre en ceuvre pour y répondre par un plan d’expérimentation. Pour chacune des deux
grandes orientations (criblage et optimisation), il existe un choix important de matrices d’expériences.
Ces objets mathématiques codés permettent, aprés un recodage, d’obtenir un plan d’expérimentation a

réaliser. Nous allons illustrer ci-dessous la notion de matrice d’expériences avec un exemple simple.

Prenons 2 facteurs U, et U,. U, est un facteur quantitatif qui peut prendre par exemple deux niveaux :
A; = 100 et A, = 50; U, est un facteur qualitatif a deux modalités: B, = bleue et B, = rouge

Supposons que la matrice d’expériences choisie soit celle reportée dans le Tableau A.6 ci-dessous :

Tableau A.6 Matrice d’expériences
Numéro d'essai Uy Uz Y
1 A, B, Y,
2 Ao B, \E
3 A, B Y
4 Az B; Ya

Ainsi on recode le Tableau A.6 pour obtenir le plan d’expérimentation a réaliser Tableau A.7.

Tableau A.7 Plan d’expérimentation
Numéro d'essai X1 X2 Y
1 100 rouge Y1
2 50 rouge Y2
3 100 bleu Y3
4 50 bleu Y4

Dans le cas des plans a surface de réponse, les variables seront recodées avec la relation de codage ci-

ui _(umax +umin) umax _umin
X, = - /| =
2 2
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avec u; : valeur de la variable U, initiale.
x, : valeur de la variable codée X..

11 existe un grand nombre de matrices d’expériences disponibles [12] mais, il est également possible de

les construire pour pouvoir adapter le plan a un probléme (voir Partie C).

ITT.2.4. LES CONTRAINTES PARTICULIERES A LA CONSTRUCTION D'UN PLAN

O LES ESSAIS INTERDITS :
Il est important de préciser les incompatibilités physiques d’association de niveaux entre différents
facteurs. La construction du plan devra en tenir compte pour ne pas créer des essais impossibles a

réaliser.

O LES ESSAIS OBLIGATOIRES :
Lorsquune pré-étude a été réalisée, il est intéressant d’ajouter dans le plan les quelques essais déja
effectués pour lesquels les résultats sont connus. De plus, on peut aussi intégrer dans le plan, des

combinaisons d’essais rencontrés dans la littérature.

IIT.2.5. DEFINIR LE DOMAINE EXPERIMENTAL

Le domaine expérimental délimite la zone d’étude des facteurs. Il est différent selon le probleme de
Iexpérimentateur (plan de criblage ou plan d’optimisation). Dans les deux cas, il représente les
combinaisons d’expériences choisies parmi Pensemble des combinaisons possibles des facteurs

principaux.

Il faudra tenir compte des contraintes précédemment citées pour sa construction. Nous verrons des

exemples différents de domaines expérimentaux dans les études de cas (Partie C).
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Chapitre IV : Analyses et résultats

IV.1. ACQUISITION PROGRESSIVE DES RESULTATS

L'expérimentateur mene les expériences en respectant le plan d'expérimentation. Cette étape est tres
importante, puisque c'est de la bonne réalisation des expériences que l'on pourra tirer les informations
capitales qui seront exploitées par la suite. Il est recommandé d’avancer progressivement et de
réorienter voire d’affiner les études en fonction des premiers essais réalisés. Ainsi, une premiere
¢bauche permettra de mieux choisir les nouvelles orientations a prendre pour préciser les seuls points
intéressants de I’étude et pour abandonner ceux qui ne le sont pas. Cest pour cela qu’il est préconisé de
procéder de maniére progressive. La premicre série d’expériences conduit a des conclusions provisoires,
ensuite on lance une nouvelle série d’essais. L’expérimentateur accumule ainsi les résultats dont il a
besoin et s’arréte dés que le but est atteint. Il est également conseillé de randomiser Pordre des essais
car si le processus subit une dérive, en n’effectuant pas les essais de maniere aléatoire, on va amplifier
aux effets des facteurs les effets des dérives. Cette randomisation consiste a tirer au hasard 'ordre des
essais pour supprimer 'influence des facteurs perturbateurs non identifiés pouvant étre corrélés avec

Pordre des essais.

® Randomiser et respecter Pordre des essais, probleme d’ajustement, ce qui jouera sur les d,,
® Créer des que possible des répétitions d’expériences, on agit ici sur les g;,
e Etre vigilant sur le respect du plan, joue sur les estimateurs des coefficients b,

® Réorienter les études en fonctions des premiers essais

IV.2. ANALYSE GLOBALE DES RESULTATS D'ESSAIS

L'analyse globale des résultats d'essais consiste a analyser de maniere générale les résultats du plan
d’expérimentations. On peut utiliser des outils d’analyse de données (voir Partie B) pour voir I'étendue
des réponses obtenues ou pour savoir s’il y a dans les expériences du plan, des expériences atypiques. 11
est important de regarder si la solution optimale que 'on désirait pour une réponse n’est pas présente.

Dans ce cas, il n’est pas nécessaire de continuer 'analyse puisque I'objectif est atteint.
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IV.3. ANALYSE MATHEMATIQUE

L’estimation d'un modele mathématique est souvent gérée a l'aide d'un outil informatique (NemrodW,
Statgraphics, Xlstat). L'estimation des coefficients des modeles s'effectue dans les exemples de la

Partie C, a partir de la méthode des moindres carrés. Nous allons en rappeler ici le principe général.

IV.3.1. NOTATIONS MATHEMATIQUES

Pour analyser les résultats d’'un plan d’expériences, il est indispensable de recourir a une notation

vectorielle, matricielle et mathématique de fagon a simplifier ’analyse des résultats.
Pour une réponse Y, on note :

Y : le vecteur colonne de la réponse expérimentale y

A

Y : le vecteur colonne de la réponse calculée y

X : la matrice du mode¢le. Cette matrice posseéde N lignes et p colonnes, elle se construit directement a

partir de la matrice d'expériences
X : la transposée matricielle du vecteur X
B : le vecteur colonne des estimateurs des coefficients du modeéle b)

E : le vecteur colonne des résidus e,.

IV.3.2. MATRICE DU MODELE, MATRICE D'INFORMATION ET DE DISPERSION

La notion de matrice du modele traduit I'application de l'équation du modele pour chacune des
combinaisons définies a partir de la matrice d'expériences. De manicre générale, la matrice du modele
est définie a partir de N lignes et de p colonnes. Le nombre de colonnes correspond au nombre de

coefficients a estimer dans le modé¢le.

La matrice d'information est obtenue a partir du produit matriciel entre la transposée de la matrice du
modele (X) et la matrice du modele (X) elle-méme. 11 s'agit d'une matrice carrée de rang p qui joue un

role essentiel dans la construction des plans optimaux.

Parmi les criteres d'optimalité les plus répandus, celui qui consiste a définir des combinaisons des
niveaux des facteurs de manicre a2 maximiser le déterminant de la matrice d'information s'appelle le
critere de D-optimalité. En présence d'un arrangement orthogonal, la matrice d'information est
diagonale. L.a méthode des moindres carrés conduit ensuite a inverser la matrice d'information pour

définir la matrice de dispersion, les termes diagonaux de cette matrice étant proportionnels a
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l'incertitude associée a l'estimation des coefficients du modeéle. La qualité de la matrice d’expériences

dépend directement de la qualité des coefficients.

La Figure A.6 résume les différentes étapes mathématiques pour 'obtention de ces matrices.

X txX Y
, —> N lignes
NI
ignes Xij
< p colonnes > ) p colonnes >

l

XX

p lignes

“—»
p colonnes

l ,,

“wx | (X)(Y)
C” p lignes
p colonnes W,
NV
B= (XX) “(™X)(Y)
bj

Figure A.6 Tllustration des différentes matrices

La qualité des estimateurs des coefficients (bi) est directement donnée par les termes diagonaux de la

matrice de dispersion.

A partir de la relation : var(b,) = ¢’ X 6% on évalue un critére de qualité de la matrice d’expériences

appelé critere A.

Avec ©?:estimation de Perreur expérimentale ou var (e)),

. t}l}i -1
" termes diagonaux de la matrice de dispersion ( ) , appelés coefficients de variance.

La somme de ces éléments diagonaux de cette matrice s’appelle aussi la trace. L’objectif d’un plan
d’expériences est de minimiser la trace. On pourra également regarder un indicateur appelé I'indice de
conditionnement (condition number). L’indice de conditionnement est le rapport des plus grandes et

plus petites valeurs singulieres de X.
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Ce nombre représente une mesure de la sphéricité du plan (orthogonalité). Tous les plans factoriels,
sans point au centre ont un indice de conditionnement de 1 et les points du plan sont situés sur la

surface d'une sphere. On note que lorsque :
¢ Condition number <4 : matrice de qualité optimale
¢ 4<Condition number <6 : matrice de qualité suffisante

¢ Condition number >0 : 'information apportée par la matrice est insuffisante.

Il est évident que la qualité de la matrice d’expériences devra étre regardée avant de réaliser les

expériences.

TV.3.3. LA REGRESSION MULTILINEAIRE

La Figure A.7 résume les différentes étapes de cette méthodologie. Les applications dans la Partie C,

détailleront au mieux ces calculs.

ooooooooooooooooooooooooooooooooo ’ . R
Objectif ;{ Plan d’expérimentation
: ST U, U,... : facteurs quantitatifs ; B
Variables df prediction A, B, C : facteurs qualitatifs ’ Analyse mathématique

Modéle (B)=("XX)"('X)(Y)
Modéle additif — Modele polynomial (Y)=(X)(B)

p inconnus a estimer

E)=(Y)=(Y)

Ex:A->A, A, A, Codage X, X;... : avec x; élément de [-1;1]
B->B,, B,, B,
C->C, C, C, ‘
~ ~ ~ Statistique
Matrice d’expériences : X Savoir si le modéle est
Non
R utilisable (varaeraphe IV 4
Matrice du modeéle : n lighes p colonnes Oui (paragrap J

...................................................................

4
Validation du modele

Analyse des résultats

\ 4

Conclusions

Interprétations

Figure A.7 Méthode des moindres carrés et méthodologie des plans d’expériences
LLa méthode de régression multilinéaire utilise la méthode des « moindres carrés » qui va nous permettre
d’estimer les p coefficients sans biais et les N résidus du modele empirique. L’estimateur des moindres
carrés est celui qui minimise écart entre y, et ¥, [12]. On cherche les coefficients b, du vecteur colonne
B tels que les estimations de la réponse « ajustent » le mieux possible les observations.
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Une fois le plan d’expérimentation réalisé, I'expérimentateur mesure les réponses du systeme étudié ce

qui nous permet de calculer les coefficients b;du modele. Il ne reste plus qu’a valider le modcle.

IV.4. ANALYSE STATISTIQUE DES RESULTATS

Toutes les hypotheses faites en amont d’un plan d’expérimentation doivent étre vérifiées pour pouvoir
valider ensuite les conclusions. C’est a cette étape que le recours aux outils statistiques intervient. Nous
relativiserons leur usage et nous nous contenterons de régles pragmatiques utiles a des non-spécialistes
de ces méthodes. Toutefois, il est possible de se reporter a la bibliographie [12] pour avoir des
informations completes sur I'usage des statistiques dans I'analyse des plans d’expériences. On peut
estimer la qualité descriptive et prédictive des modéles obtenus. Dans tout les cas, 'utilisateur des tests
statistiques est étroitement lié a la connaissance de écart type expérimental 0, estimé par des essais
de répétabilité.

Les valeurs expérimentales introduites dans le modé¢le sont entachées d’erreurs (somme d’erreurs
systématiques et aléatoires) qui se transmettent aux coefficients b; du modele puis aux valeurs calculées.
Des tests statistiques permettent d’évaluer la qualité du modele (descriptive et prédictive), sa validation

(Analyse de la variance) et la significativité des coefficients (test de Student).

La mise en ceuvre de tests statistiques doit permettre aux opérateurs de porter un jugement sur les

résultats obtenus a savoir :
® Un modele décrivant la variation de la réponse dans le domaine expérimental
® Des estimations des coefficients associés aux différents mondémes du modele

® Des résidus traduisant les écarts entre les valeurs mesurées et les valeurs calculées

IV.4.1.a. Qualité descriptive
On peut aussi chercher a savoir si le modéle explique bien I'ensemble des résultats en calculant le
c 2
23 -7
coefficient de détermination R tel que : R* = 2!

2y =7

Ce coefficient R? est aussi appelé coefficient de détermination. Plus R® sera grand, meilleur sera le
modele (les réponses calculées seront fortement corrélées avec les réponses expérimentales).

. L. . . N . 2
Cependant, si le nombre d’expériences est égal au nombre d’inconnues du systeme, le coefficient R
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sera toujours égal a 1. Clest pour éviter cela que le coefficient de détermination ajusté (R, a été
introduit. Le R,? ajusté est défini comme la différence a 1 du rapport entre le carré moyen des écarts

des résidus et le carré moyen des écarts expérimentaux.

N-1
e R2=1-—(1-R?) avec N le nombre d’essais et L le nombre de coefficients p

indépendants pour N # L. Dans le cas ou N=L, on dira que le mode¢le est descriptif.
® De méme que pour R? le meilleur modele a L variables sera obtenu pour R > maximum.

Ce critere permet d’apprécier la qualité descriptive du modele et permet de comparer des modeles qui
n’ont pas le méme nombre de termes. Il ne nous indique pas si le modele représente bien le

phénomene.

Iv.4.1.b. Qualité des p coefficients du modéle
Comme nous venons de Pécrire dans le paragraphe 1V.2.3, cette estimation se calcule a partir de la

relation : var(b))zciixcz. L’écart type de répétabilité représentant lincertitude sur les valeurs

mesurées, il est clair que la qualité des coefficients sera d’autant meilleure que les coefficients de
variance ¢’ seront faibles. La construction d’un plan d’expériences conduit 2 homogénéiser l'intervalle

de confiance

L’incertitude sur les coefficients est alors donnée par la formule :

d, ==t fvar(b))

avec t, la valeur du fractile de la loi de Student (voir Annexe 2). Dans ce cas, on peut écrire 'ensemble

des coefficients sous la forme : bi + 51.

Connaissant les coefficients du modéle et leurs incertitudes, on calcule la réponse calculée Vi qu’il faut
) P q

comparer a la réponse mesurée y,.

IvV.4.1.c. Fonction de variance de la réponse calculée
St on prend un point A(x,, X,, X;), on peut a présent grace aux coefficients, estimer une réponse calculée

au point A. Par exemple, si on prend le modcle suivant, on obtient :
Vin =bg +bx; +byx, +byx; +bx;x;

Dans cette équation, les x; sont supposés connus sans erreurs, donc l'incertitude de la réponse calculée

ne dépend que des coefficients b, proposés par le modele.

Ainsi, 'incertitude sur la réponse calculée au point A peut étre estimée a partir de la relation :
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A _ 2
yia =d X0 avec

d, : fonction de variance, cette fonction dépend des coordonnées de A et de var(b,.).

La construction d’un plan d’expériences conduit a uniformiser en les minimisant les valeurs de la

fonction de variance.

Iv.4.1.d. Analyse de la variance
L’analyse de la variance (ANOVA ou ANalysis Of VAriance) permet de comparer les variances des
valeurs calculées par le modecle et les résidus. Cette analyse constitue un test statistique (test de Fisher-

Snedecor voir annexe 2) et elle fournit les réponses aux deux questions suivantes

® Bst-ce que le modele nous apporte quelque chose? La régression est elle significative ?
Explique-t-elle en grande partie les variations observées de y, ? C’est le test de signification globale

de la régression que nous appellerons le test de validation 1.

® Bst-ce que le modcle représente bien le phénomene ? Si oui, le modéle introduit un biais
acceptable. Sinon, il convient d’en chercher un autre. La premicre validation concerne donc

'analyse des résidus du modele. Nous appellerons cette étape, le test de validation 2.

#+ Test de validation 1

Le test de Ficher-Snedecor (F,) va nous dire si le modele nous apporte quelque chose, si I'équation
établit bien une relation entre la variation des facteurs et de la réponse, ou si c’est di a2 un changement,

une fluctuation aléatoire de la réponse dans le domaine expérimental.

On appelle SCM (somme des carrés moyens) I'expression suivante :

N
SCM = Z(Yi -y)* avec ddlgy=p-1

i=1

Or SCT (somme des carrés totale) = SCM+SCRES

N N
Avec SCT =Y (v, -1)* avec ddl 4,=N-1 et SCRES=) g’

i=1 i=1

On peut également calculer le coefficient de corrélation a I’aide de ces notations :

CM CRE -
R’= > et on obtient Rzaiusté =1- > S/(N=p) avec
SCT/(N-1)
CM/(p—1
Soit F, = —SCM/(p=1)
SCRES/(N-1)
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Pour qu’il existe le moins de résidus possible, il faut que ce rapport soit le plus grand possible. Dans ce

cas on pourra dire que le modele apporte de I'information.

;eme

Le rapport F; exprime donc le rapport de deux variances. Pour le i™ traitement du plan d'expériences,
la valeur observée y, du résultat d'essai représente une valeur particuliere de la variable aléatoire
caractérisant la réponse pour ce traitement. Donc, la statistique I, est elle-méme une variable aléatoire
dont les valeurs suivent une fonction de répartition théorique, appelée loi de F ou encore loi de
Snedecor. Ici 'hypothese H du test de Ficher-Snedecor est la suivante : /e modele ne permet pas de décrire

la variation des résultats d’essais.

On utilise cette loi pour savoir a partit de quelle valeur particuliere, appelée valeur critique, le

numérateur de la quantité I, est significativement supérieur au dénominateur.

En d’autres termes, I, nous renseigne sur la probabilité ProbF, de rejeter ’hypothése nulle. Donc dans
ce cas, nous voulons obtenir la plus petite valeur possible de cette probabilité. On dira qu’au dessous de

5%, nous n’avons pas de raison de rejeter le modele.

IL.e Tableau A.8 résume les différents calculs et notations de ce test.

Source Somme des carrées ddl Test F Probabilité
Modeéle SCM p-1 SCM/p-1 Fy ProbF;
Ecarts SCRES N-p SCRES/N-p

Total SCT N-1

Tableau A.8 Récapitulatif du Test 1

Toutes ces informations sont données par les logiciels cités dans un tableau que 'on appelle le tableau

d’analyse de régression (voir Partie C).

4+ Test de validation 2

Bien que les écarts entre les valeurs observées et les valeurs calculées par le modele aient été minimisés
par le choix de la méthode des moindres carrés, il faut s'assurer que localement, les résidus ne soient
pas anormalement importants. Tout d’abord on calcule a partir de I’équation du modele les différents vy

On obtient alors la valeur des résidus : €, =y, — ¥,

N
On calcule ensuite la somme des carrés des résidus notée SCRES : SCRES = 28 ’

i=1
Or SCRES = SCE1+SCE2

avec  SCE1 Plerreur due au manque d’ajustement du modele, appelé aussi le biais ou encore le Lack of
Fit,

SCE2 Terreur pure ou naturelle encore appelé Pure Error.
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Pour estimer si ce que 'on obtient est acceptable, on proceéde a un test de Ficher-Snedecor ou loi de

F. Or, la loi de F dépend du nombre de degrés de liberté (ddl) de chacune des deux populations

SCE2/ddlgcp

donc : E,

Rappel sur le ddl : le nombre de degré de liberté du modele est la somme des actions qu’il comporte.
Le degré de liberté d’une action représente le nombre de coefficients indépendants que la régression

permettra d’estimer [12].
Onadonc:  ddlyeppg = ddlgep;+ddlsep,=N-p

Le test I (F,) va étre calculé en posant une hypothese nulle (H, : Hypothése nulle que le rapport soit égal a 1,
c'est-a-dire si les résidus liés au modele sont du méme ordre de grandeur que l'ervenr naturelle, on teste si le modele est juste
¢t fidéle). On obtiendra la probabilité (ProbF,) de trouver un rapport égal a 1. On dira qu’au dessus de

5%, nous n’avons pas de raison de rejeter le modcle.

ProbF,>5% = Pas de raison de rejeter le

Ce test n’est faisable qu’en présence de répétitions ce qui permet de connaitre SCE2.

Le Tableau A.9 résume les différents calculs et notations de ce test.

Source Somme des carrées ddl Test F Probabilité
Lack of Fit SCE1 ddlsceq SCE1/ddlgce+ Fao ProbF,
Pure Error SCE2 ddlsce SCE2/ddlsces

Résidus SCRES ddlscres

Tableau A.9 Récapitulatif du Test 2

Il faut faire attention aux conclusions hatives | En effet :

= si on a une « Erreur» trés faible et une mauvaise « validité », on peut aussi avoir une bonne

régression,

=  sionaune « Erreur » élevée et une bonne « validité », on peut aussi avoir une mauvaise régression.

Récapitulatif : Meilleur est I'ajustement du modele si :
R? proche de 1

R, maximum

ProbF,< 5% T, le plus petit possible

ProbF, > 5% F, le plus grand possible
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IV.5. ANALYSE GRAPHIQUE DES RESULTATS

Un des grands avantages des plans d’expériences est la présentation des résultats sous forme graphique

(voir figure ci-dessous)

Féponse

wig 2 X3
l 20,100
1.4

0oo —f

141 - wis3

wizd

Figure A.8 Courbe d'iso-réponses et surface de réponses

Ce sera également le cas pour les méthodes d’analyses de données développées dans la Partie B. Pour

chacune des méthodes, nous obtenons des graphiques différents qui répondent aux questions posées.

Les graphiques sont avant tout un outil d’aide a l'interprétation des résultats mais, ils permettent
également de maniere plus communicative lors d’une réunion de tirer plus rapidement des conclusions

et ainsi d’orienter la poursuite d’une étude.

IV.6. VALIDATION DES HYPOTHESES ET RECHERCHE DE SOLUTIONS AU
PROBLEME

I’analyse des résultats d’essais permet d’identifier une combinaison optimale des facteurs qui n’a pas
forcément fait 'objet d’un essai dans le plan. Il faudra alors tester la combinaison optimale, qui n’a pas
¢été faite dans le plan d’expériences, ce qui arrive fréquemment. Avec cet essai final, on rejettera ou pas

le modé¢le proposé.

De plus, quand on arrive a ’étape de I'analyse finale, il faut savoir si les résultats obtenus par I’analyse

sont plausibles ou non.

Dans I’essai de validation, soit Pessai confirme les informations

® i oui, le plan d’expériences aura joué son role et permis de mettre en évidence les facteurs
bl

influents et/ou d’optimiser la réponse.
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® sinon, il faudra alors examiner les conditions dans lesquelles ont été effectuées les expériences
et vérifier si des facteurs influents n’ont pas été oubliés ou s’il ne se cache pas un effet d’interaction

entre deux facteurs ou encore d’autre choses

® A ce stade, il faut décider en collaboration avec 'expérimentateur quelles sont les nouvelles
stratégies a entreprendre. Les conclusions obtenues seront capitalisées dans des rapports de

synthese dans lesquels devront apparaitre les influences mises en évidence, la solution optimale

retenue et les perspectives.
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Conclusion

Le gain de temps, de cott et de main d’ceuvre fait de la méthodologie des plans d’expérience un outil

incontestablement efficace pour mettre en ceuvre des expériences.

Nous avons vu a travers cette partie, les différentes articulations méthodologiques des plans

d’expériences. On retiendra surtout les grandes étapes de la fiche méthodologique (Figure A.9).

La méthodologie des plans d’expériences ne nous donne pas d’informations sur les corrélations des
réponses entre elles. Mais, chaque plan d’expériences générant des données, il sera donc possible
d’utiliser ensuite des méthodes d'analyses multidimensionnelles des données (voir Partie B) telles que
l'analyse en composantes principales, méthodes visant a obtenir des graphiques traduisant les

corrélations entre les variables, qu'il s'agisse de facteurs ou de réponses.

Nous verrons donc a travers les études de cas de la Partie C de ce manuscrit, 'utilisation croisée de ces

différentes méthodes.

Etape 1 : Formaliser le probléme
Objectif, Réponses, Facteurs (nature des facteurs, modalités, niveaux,
interactions,)
Diagramme d’Ishikawa / grille de choix
Etape 2 : Construire le plan
Choix de la stratégie (criblage/optimisation), Domaine expérimental
Choix de la matrice d’expériences
Etape 3 : Réalisation des essais
Respect du plan, randomisation, répétitions
Etape 4 : Analyser les résultats d’essais
Analyse mathématique des résultats
Analyse statistique des résultats
Analyse graphique des résultats
Etape 5 : Interpréter, conclure et valider les résultats d’essais

Essai de confirmation, réunion, perspectives

Figure A.9 Fiche méthodologique
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Rappel des notations

K : nombre de facteurs maitrisés ou facteurs

principaux

s. : nombre de modalités d’un facteur

i

U;: niveau d’un facteur quantitatif pris dans un

intervalle [ U U

mini ? maxi ]

m, : modalités d’un facteur qualitatif
N : nombre d’expériences du plan

N o : nombre des combinaisons possibles des

facteurs (plan factoriel complet)

— k1 k2
Niw =81 S5 .

total

..s; ¥ (Matrice asymétrique)
N =5 " (Matrice symétrique)

total

Y;: 7 ™ réponse du systéme
X " facteur d’entrée

y;: réponse expérimentale

1M : résultat théorique, générique

A

Yi : réponse calculée
e, : erreur résiduelle
b;: coefficients du modele

p : nombre de coefficients du modele

O.,, : ¢cart type expérimental

exp *

c’: coefficients de variance

37

Y : vecteur colonne de vy,

'Y : transposée matricielle du vecteur Y
1M : vecteur colonne de M,

X : matrice du modele

B : vecteur colonne des b,

E : vecteur colonne ¢,

t}:}l -1
(XX)™ matrice de dispersion

‘XX : matrice d’information

N, : nombre de répétitions au centre
F, : Rapport du Test Fisher 1

F, : Rapport du Test Fisher 2

ddl : degré de liberté

R?: coefficient de détermination, ou carré du

coefficient de corrélation
SCRES : somme des carrés des résidus
R,? coefficient de détermination ajusté

var(M,, ) =f(p) : précision de M, sur un cercle

de rayon p
d, : fonction de variance

d, : incertitude sur les coefficients
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Introduction

I.1. ETAT DE L'ART

Aujourd’hui, Panalyse de données est couramment utilisée dans bon nombre d’activités ou de
professions : économistes, médecins, politiciens, chefs d’entreprises, ingénieurs et bien des disciplines
de bases comme : la physique, la chimie, la géologie, I’économie, la sociologie, la psychologie [1][[2], la
biométrie, les sciences médicales. Toutes utilisent des « faits numériques » qu’on appelle données. Mais,
ces techniques ne sont pas encore tres répandues dans le domaine de I'électronique et notamment dans
toutes les disciplines relevant de la technologie comme les techniques d’¢laboration des dépots ou
pourtant elles semblent étre un outil pertinent. Nous verrons a travers les applications traitées dans la
Partie C de ce manuscrit, que I'analyse des données nous a été¢ d’une grande utilité, dans I'aide a

I'interprétation de résultats ou dans la prédiction d’expériences.

I.2. HISTORIQUE ET DEFINITION

I’analyse de données désigne I'ensemble des méthodes a partir desquelles on collecte, organise,
résume, présente, ¢tudie des données pour permettre d’en tirer des informations. Définie ainsi, 'analyse
de données n’est pas une science nouvelle. Déja dans ’Egypte ancienne, le Pharaon lutilisait pour
établir le montant de 'impot basé sur la hauteur de crue du fleuve donnant ainsi une estimation des
récoltes | [3][4]. H.Hotelling dans les années 30 posait les fondements de I'analyse en composantes
principales [1] et de I'analyse canonique [5] en développant les travaux de C. Spearman [2] et de
K. Pearson [6] qui dataient du début du sic¢cle. Jusqu'aux années 60, ces méthodes étaient
perfectionnées et s’enrichissaient de variantes mais toutes restaient inabordables pour les praticiens car
elles nécessitaient une masse considérable de calculs. Aujourd’hui, démocratisées grace a Ioutil

informatique, ces méthodes sont de plus en plus utilisées.

I.3. UTILISATION DE L'’ANALYSE DE DONNEES

Avant toute analyse statistique, il est indispensable de consacrer du temps a examiner les données d’un
point de vue général. En tout premier lieu, il est important de connaitre le langage utilisé pour décrire
ces données et d’en faire un tableau facilement exploitable. On pourra immédiatement détecter un
phénomene inattendu, une erreur de mesure ou une simple faute de frappe. Une connaissance générale
des données permettra de distinguer les individus actifs dans I’analyse, des individus d’illustration. C’est
dans cette optique, que nous avons choisi dans le chapitre II de cette partie de décrire quelques-unes

de ces analyses dites unidimensionnelles et bidimensionnelles.
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La statistique classique s’est axée sur ’étude d’un nombre restreint de parameétres mesurés sur un petit
ensemble d’individus. Elle a développé les notions d’estimations et de tests fondés sur des hypotheses
probabilistes tres restrictives. Cependant dans la pratique, les individus observés sont fréquemment
décrits par un grand nombre de caracteéres. Les méthodes d’analyse de données permettent une étude
globale des individus et des variables en utilisant généralement des représentations graphiques
suggestives. Les données peuvent étre analysées selon plusieurs points de vue. La recherche des
ressemblances ou des différences entre individus peut étre un objet de I’analyse. On considére que deux
individus se ressemblent lorsque leurs profils selon les différents parametres sont voisins. En utilisant
des méthodes factorielles (comme par exemple ’Analyse en Composante Principal, voir chapitre III),
il est possible de représenter ces proximités entre individus sur un méme graphique. Les méthodes de
classification (voir chapitre IV) permettent de regrouper les individus en catégories homogenes. La
description des relations entre les parameétres peut étre un autre objet de I'analyse : deux parametres

sont considérés comme liés ou corrélés s’ils varient de la méme facon sur les différents individus [7].

Selon le type de probleme et la nature des données, on choisit la méthode appropriée. Cette partie sur
I'analyse de données abordera plus particulicrement trois méthodes considérées comme fondamentales
dans T'analyse de données: lanalyse en composante principale (chapitre III), la classification

ascendante hiérarchique (chapitre IV) et 'analyse factorielle discriminante (chapitre V).

De maniére générale, ces techniques nous sont apparues comme pertinentes pour décrire un ensemble
d’expériences, caractériser de manicre plus visuelle leur identité, détecter des parametres

d’expérimentations importants ou suspects et surtout de relier ces parametres entre eux.
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Chapitre II Pré-traitement des données

Avant de commencer une analyse de données multidimensionnelles, il est nécessaire et indispensable de

faire ce qu'on appelle ici un pré-traitement des données. La premicre chose est de connaitre un
«minimum » le langage de ces méthodes ainsi que les bases sur certaines notions mathématiques et
statistiques. Ce chapitre a donc pour objet de rappeler, de maniere simplifiée, 'ensemble de ces notions
pour pouvoir comprendre au mieux ces méthodes, mais également de préciser quelques concepts

fondamentaux sur la nature des données.

II.1. LA NATURE DES DONNEES [3]

TT.1.1. DEFINITION DES VARIABLES

Les variables correspondent aux intitulés des colonnes du tableau de données, elles sont également
appelées parametres ou caracteres ; elles forment un espace dans lequel chaque individu est représenté
par un point. Les coordonnées des points sont égales aux valeurs respectives des variables. II est
naturellement impossible de visualiser le nuage de points dés que le nombre de variables, noté

généralement p est supérieur a 3.

TT.1.2. DEFINITION DES INDIVIDUS

L’individu est l'entité de base sur laquelle Pobservateur réalise un certain nombre de mesures. Il est
parfois appelé critere. Chaque individu est défini a partir de plusieurs variables quantitatives et/ou
qualitatives. Une variable est quantitative lorsqu’elle prend ses valeurs sur une échelle numérique, plus
précisément lorsque ensemble des valeurs qu’elle prend sur les individus est inclus dans 'ensemble des
nombres réels et que I'on peut effectuer sur cette variable des opérations algébriques habituelles :
additions, multiplications, etc. Elle est qualitative lorsqu’elle prend des modalités non numériques :
appréciations, couleurs, descriptions, etc. Les individus constituent une population, on note n le

nombre d’individus.

IT.1.3. NOTATIONS

Certains auteurs s’accordent a dire que, dans le cadre de certaines analyses multidimensionnelles de
données, les nombres d’individus n et de variables p doivent étre respectivement supérieures a 15 et a 4
afin de ne pas fausser I'analyse. I.’élément courant du tableau brut est noté x;, il correspond a la valeur
mesurée ou observée de la j variable pour le "™ individu. Le tableau de données comprend ainsi p

colonnes et n lignes. Le Tableau B.1 résume de facon générale ces différentes notations et le

Tableau B.2 montre un exemple de données avec 5 variables et 35 individus.
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Tableau B.1 Modéle de tableau de données a plusieurs variables appelés tableau Individus—
Variables
p variables
X1 X Xp
- 1 X11 X1j Xip
E' 2 X21 X2 X2p
=
S. 3 X31 X3j X3p
=N
=
N
1 Xil Xij Xip
n Xn1 Xnj Xnp
Tableau B.2 Exemple de tableau de données brutes
Individus X1 X2 X3 X4 X5
1 9,5 243 7,3 110,5 218
2 1,0 250 25,9 125,1 2
8 7,2 467 13,9 70,3 8
4 3,2 34 23,5 121,5 19
5 7,2 34 15,7 93,8 263
6 3,2 465 23,9 92,0 1
8 3,0 178 21,7 112,8 11
9 8,0 178 20,1 114,5 316
10 52 394 19,9 1225 12
13 8,2 320 11,9 52,3 36
14 3,0 178 30,0 128,5 2
15 7,8 178 22,4 168,0 108
16 5,2 394 27,5 95,8 2
18 3,1 330 18,4 82,3 1
19 5,7 110 12,6 79,5 11
20 5,5 250 15,7 138,5 131
21 5,2 250 9,3 99,0 3,5
22 1,0 0 85,0 370,0 22
23 2,0 50 70,0 300,0 13
24 4,0 100 49,2 237,0 16
26 1,0 50 52,3 216,0 10
28 4,0 200 37,1 199,0 17
29 10,0 100 30,0 164,0 329
31 2,0 200 30,7 140,0 0
32 4,0 0 26,1 158,0 304
33 10,0 50 25,3 2240 594
34 1,0 200 40,2 142,0 2
35 2,0 100 19,6 139,0 22
37 10,0 0 17,1 90,0 423
38 10,0 100 21,8 225,0 1100
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TT.1.4. CODAGE DU TABLEAU DE DONNEES BRUTES [2]

On appelle tableau de données recodées, un nouveau tableau établi a partir de données brutes (voir

Tableau B.2) au moyen de transformations mathématiques qu’on appelle «recodage»m.

II.1.4.a. Pourquoi coder les données ?
En présence de grandeurs exprimées dans des unités différentes ou bien présentant des étendues
différentes, il peut étre délicat d’établir des similitudes a la fois entre variables et entre individus. Les
résultats d’une analyse de données sont parfois influencés par 'ordre de grandeur des variables, aussi
pour y remédier, il est recommandé de donner la méme importance (le méme « poids ») aux différentes
variables en les réduisant et en les centrant. Ainsi, aucune variable ne pourra dominer une autre variable
a cause de ses valeurs numériques. On peut voir sur la Figure B.1 de facon plus implicite que coder les

données revient a « étirer » ou a «compressem les variables autour d’'une méme moyenne.

Réduire Centrer
T —_— _—

Figure B.1 L'opération de codage (centrage-réduction)

« Longueur » des variables

II.1.4.b. Centrage et réduction des données brutes
Dans ce paragraphe, nous présentons un exemple de codage tres fréquemment utilisé dans le cadre de

I'analyse de données: le codage des données brutes en données centrées et centrées réduites. Pour
obtenir des données centrées, il faut remplacer x; par (x;—x;) ou x; représente la moyenne

arithmétique des valeurs prises par la variable x;.

) Francois LOUVET, Analyse en composantes principales, Notes de cours, ENSCI, 2000.
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Pour obtenir des données centrées réduites notées X..

l],

on divise par I’écart type des valeurs prises par la

variable x; (voir paragraphe A.IL2.1.a. pour Iécriture mathématique de Iécart type O(x;)et de la

moyenne arithmétiquex; ).

Ce qui donne : Xy=—7
o(x,)
j
A titre d’exemple, le Tableau B.3 représente les données du Tableau B.2 centrées réduites ; X,
représente la variable x; centrée et réduite, X, pour x,, et ainsi de suite. On peut par exemple remarquer
que les valeurs initiales prises par la variable x, (comprise entre 1 et 10) et celles correspondant a la
variable x, (52,3 a 370) sont remplacées par les variables centrées réduites X, et X, qui varient entre

-1.358 et 1,643 pour X et de -1,363 a 3,207 pour X,.

Tableau B.3 Données centrées réduites.
Individus X1 X2 X3 X4 X5
1 1,380 0,470 -1,188 -0,525 0,360
2 -1,451 0,522 -0,094 -0,315 -0,559
3 0,614 2,142 -0,800 -1,104 -0,533
4 -0,718 -1,091 -0,236 -0,367 -0,486
5 0,614 -1,091 -0,692 -0,766 0,551
6 -0,718 2,127 -0,208 -0,791 -0,561
8 -0,785 -0,016 -0,340 -0,493 -0,520
9 0,880 -0,016 -0,433 -0,468 0,778
10 -0,052 1,597 -0,446 -0,353 -0,516
13 0,947 1,044  -0,918 -1,363]  -0,414
14 -0,785 -0,016 0,149 -0,266 -0,557
15 0,814 -0,016 -0,297 0,302 -0,106
16 -0,052 1,597 0,002 -0,737 -0,558
18 -0,752 1,119 -0,535 -0,931 -0,561
19 0,114 -0,523 -0,879 -0,971 -0,521
20 0,048 0,522 -0,693 -0,123 -0,010
21 -0,052 0,522 -1,072 -0,691 -0,552
22 1,380 -1,345 3,391 3,207 -0,472
23 -1,118 -0,971 2,507 2,200 -0,510
24 -0,452 -0,598 1,280 1,294 -0,498
26 -1,451 -0,971 1,462 0,992 -0,526
28 -0,452 0,149 0,567 0,747 -0,494
29 1,547 -0,598 0,150 0,244 0,834
31 -1,118 0,149 0,193 -0,101 -0,565
32 -0,452 -1,345 -0,083 0,158 0,726
S8 1,547 -0,971 -0,129 1,107 1,959
34 -1,451 0,149 0,747 -0,072 -0,559
35 -1,118 -0,598 -0,465 -0,115 -0,473
37 1,547 -1,345 -0,609 -0,820 1,232
38 1,547 -0,598 -0,332 1,121 4,111
Variance 1 1 1 1 1
Moyenne 0 0 0 0 0
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I1.2. STATISTIQUE ELEMENTAIRE

Avant de mettre en oeuvre les outils d’analyse multidimensionnelle des données, il est important d’avoir

un résumé d’informations sur chacune des variables du tableau de données, pour lesquelles il est

recommandé d’établir quelques statistiques descriptives de base dites unidimensionnelles et

bidimensionnelles. Une excellente analyse effectuée sur des données fausses n’a aucune valeur. Toute

analyse suppose deux opérations successives : d’abord le recueil des données et ensuite leur traitement.
II est en effet clair que c’est la premicre de ces deux opérations qui est la plus importante. Dans ce
paragraphe, on fera un rappel sur les statistiques de base, indispensable a la compréhension de cette
partie, comme par exemple les parametres de dispersion ou encore la notion de corrélation. Mais
surtout, nous détaillerons l'interprétation des outils graphiques servant a déceler des valeurs suspectes
(dues par exemple, a des erreurs de saisie des données ou d’expérimentation). Ces représentations

seront tres utilisées dans la suite de ce manuscrit.

II.2.1. ANALYSE UNIDIMENSIONNELLE DE DONNEES

L’analyse unidimensionnelle de données est 'ensemble des statistiques décrivant les caractéristiques
d’une seule variable. I’analyse unidimensionnelle qui nous est apparue la plus pertinente est la boite a
moustache. Pour comprendre et interpréter sa construction, nous allons tout d’abord rappeler quelques

définitions.

II.2.1.a. Parametres de dispersion [8][9]

Les parameétres de dispersion sont des nombres qui mesurent la dispersion (ou la répartition) des
individus autour d’un paramétre de position (par exemple la moyenne arithmétique). Ils s’expriment

dans la méme unité que les données et permettent de comparer des séries statistiques de méme nature.

#+ Caractéristique de tendance centrale

Pour chacune des valeurs X des variables X, on définit la moyenne arithmétique des valeurs

. - _ I
observées ou mesurées a partir de la formule : X = —ZX i -
n i=1

#+ Caractéristique de dispersion

La notion de dispersion compléte les informations sur la tendance centrale. II arrive que 'on traduise la

dispersion des données a partir de ’étendue :  Fitendue = X,

1 max I min
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%+ Variance et écart-type

O VARIANCE :

La variance est un indicateur de dispersion reflétant 'importance des fluctuations des valeurs prise par

une variable X; de la série autour de leur moyenne arithmétique. Elle sécrit : var(X;) =

1

S|~

I M=
=

1
Notons que, pour des données centrées réduites, la variance de chaque variable est égale a 1
(Tableau B.3). C’est une information qui nous sera nécessaire pour comprendre certaines notions de

I'analyse multidimensionnelle de données.

O ECART-TYPE:

Le calcul de Iétendue ne prend en compte que deux valeurs observées ; de plus il s’agit des valeurs

extrémes. On préferera caractériser la dispersion a partir de Pécart type expérimental 6(X;):

O(X;)=4fvar (X;)

4+ Intervalles et écarts interquantiles

O INTERVALLES INTERQUANTILES :

En statistique, pour toute série numérique de données a valeurs dans un intervalle I, on définit la

fonction quantile Q, de [0,1] dans I, par : Q) = inf{x,F(x) > u}

ou F(x) est la fonction de répartition qui a un réel x associe la probabilité cumulée F(x) qui désigne la
fréquence des éléments de la série inférieurs ou égaux a x. Un intervalle interquantile d’ordre a, I, est

. , . . . , . 100—a
un intervalle numérique qui contient a % des valeurs observées centrales, en laissant %% des

(100+2)
2

valeurs les plus petites et % des plus grandes. On note I, TI'intervalle interquantile d’ordre a tel

que : I, = Qe 3 Quoosa |- A titre d’exemple, la Figure B.2 résume les principaux intervalles
2 2

interquantiles. Le nom de lintervalle interquantile change suivant le pourcentage d’individus contenu
dans l'intervalle. Le plus important 2 connaitre est lintervalle interguartile 15, = [Q.5 5 Q,5] qui contient

50 % des observations centrales (individus qui se situent autour de la moyenne arithmétique). On verra

au paragraphe I1.2.2., 'intérét de intervalle interquartile pour fabriquer des boites 2 moustaches.

Sont également reportés sur la Figure B.2, intervalle interdécile 1y, = [Q,, ; Qo] qui contient 80% des

observations centrales et intervalle intercentile 1,=[Q, ; Qq] qui en contient 98 %.
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O ECARTS INTERQUANTILES :
On appelle écart interquartile le nombre Q.5 — Q,;, écart interdécile le nombre Q,, — Q,,, et écart

intercentile le nombre Qg — Q).

Qs(): médiane

. 2¢me quartile
Qi Qo o Qoo
Q,;=1%quartile | Q.s=3"“quartile R
X, 50 % : interquartile X nax
80 % : interdecile

A
\ 4

98 % : intercentile

d
<«

Figure B.2 Représentation des intervalles interquantiles.

Y

Tous ces parametres vont nous permettre de construire des boites a moustaches.

I1.2.1.b. La boite a pattes ou boite a moustaches ®

La boite a pattes ou boite a moustache (traduction francaise de I'anglais Box & Whiskers Plot ou plus
généralement Box Plot) recouvre une grande variété de diagrammes en forme de boites qui se
différencient par leurs constructions, leurs interprétations et leurs usages. La boite a pattes de Tuckey
est la plus utilisée pour prendre « connaissance » des données, c’est a dire pour voir au mieux de
maniere graphique la répartition de la valeur numérique des individus pour une variable choisie. Sur la

Figure B.3 sont reportés les parameétres nécessaires a la construction d’une boite a pattes. Ce sont :

. la valeur du premier quartile Q,; (de la fronti¢re basse jusqu’a Q,s il y a 25% des individus donc

25% des effectifs de la variable) qui représente le trait inférieur de la boite,

. la valeur de la médiane correspondant au deuxi¢me quartile Q,, (50% des effectifs) représentée

par un trait horizontal a 'intérieur de la boite,
. la valeur du troisieme quartile Q.5 (75% des effectifs) représenté par le trait supérieur de la boite,

. les 2 « pattes » inférieure et supérieure, qui sont déterminées a partir de ces équations :

pour la frontiere basse : Q,; - 1.5X(Q; - Q,;) ; pour la frontiere haute : Q.5 + 1.5X( Q45 - Q,;).

(Z)Monique LE GUEN, La Boite a Pattes de TUCKEY — MATISSE CNRS UMRS8595 PARIS.

48



Partie B

Théorie sur 1’analyse des données
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Figure B.3 Boite a pattes ou @ moustaches de la variable X;.

Ce type de boites permet :
o de comparer les distributions des différentes variables a partir de ces cing parameétres,
° d’illustrer I’étendue de chaque variable a partir de I'intervalle interquartile (plus la boite est longue,

meilleure est la variabilité),

. de détecter les expériences aberrantes ou les erreurs (de mesure ou de saisie) d’un tableau de

données que 'on appelle des individus atypiques.

120 +

100 +

80 +

60 +

40 4

20 +

X1

Box plots
X2 X3 X4 X5
22 22 38
° o °
23 23
hd o
26 33

|

T
L?L

Figure B.4

Box Plot de cinq variables centrées réduites
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La Figure B.4 représente un
exemple de boites 2 moustaches
de cinq variables d’'une meéme
analyse sur lesquelles a été rajoutée
en rouge la moyenne arithmétique.
Dans cet exemple, on note la

présence de 7 individus atypiques.



II.2.2. ANALYSE BIDIMENSIONNELLE

L’analyse bidimensionnelle détermine les relations existant entre deux variables. Nous allons nous

placer dans le cas ou les valeurs prises par ces variables sont quantitatives.

II.2.2.a. Larégression simple [8]

De facon schématique, la régression simple est la mise en équation de la relation entre deux variables x

ety.

%+ Le probléme

On note x; et y, deux variables; soit x; et y; les valeurs prises par ces variables. On cherche 2a
déterminer s’il existe une relation linéaire vérifiée méme approximativement par les deux variables, c’est

a dire s’il existe deux réels a et b tel que :

yi= ax;tb+e; avec i= 1,...,n et ¢; un terme résiduel.

La relation entre y; et x; sera d’autant plus proche d’une relation linéaire exacte que les valeurs de la série
e, Cest a dire les valeurs de e; seront petites. Algébriquement, on détermine a et b selon le critere des
n

. s N . PN 2 . P . .
moindres carrés c’est a dire de telle maniere que Zeii ait une valeur minimale. Graphiquement (voir
i=1
Figure B.5), chaque individu est représenté par un point de coordonnés x; et y; dans un repere d’axes x
et y. On recherche la droite qui passe «au plus pres» du nuage de points. Le terme résiduel e; est

I’écart entre la droite et la valeur observée de y;.

y A
Droite de régression
Individu i b
" o ° Yi= axij+

Yij A 1 o

€ij °

ij " ° A
°
axij+b — . R
°
/ [ ]
Xi X

Figure B.5 Droite de régression
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%+ Résolution algébrique

La droite de régression des moindres carrés y;= ax;+b+e; est telle que :

Z(Xii —xi )(Yii _Y_l)

n

_ i=1 . — _ . —

a= ; b=y, ax; ; Eei]—O.
nVar(x) P

n

Par définition, la covariance entre 2 variables x et y est :

Zn: (Xij - ;i XYij - Y_))
i=1

C
Cov(, y) =- Covixy)

Var(x)

etdonc a =

Ces définitions nous sont nécessaires pour comprendre au mieux la signification des coefficients de

corrélations et de déterminations, qui sont des indicateurs essentiels en analyse de données.

4+ Equation de la variance

L’importance des fluctuations des valeurs prises par la variable y; est mesurée par la variance notée
Var(y). Les fluctuations de y; occasionnées par les valeurs prises par la variable x; sont mesurées par
Var(ax+b) et les fluctuations de y; ne dépendant pas de x; sont mesurées par Var(e). On obtient

I’équation suivante, appelée « équation d’analyse de la variance » :

Equation d’analyse de la variance :

Var (y) = Var (ax+b) + Var (¢)

Var (y) : variance totale de y;

Var (ax+b) : variance expliquée par les variations de x

Var (e) : variance des résidus

Grace a ces définitions, nous allons pouvoir déterminer la formule mathématique des coefficients de

corrélation et de détermination.
11.2.2.b. Coefficients de corrélation et de détermination [8]
4+ Formulation

On mesure lintensité du lien linéaire entre x et y par le rapport de la variance expliquée Var(ax+b) par

la variance totale Var(y). Ce rapport, appelé coefficient de détermination, est noté R*(x, y).
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La racine carrée de R*(xy), affectée par convention du signe de a, donc du signe de Cov(x,y), est le

a’Var(x
Var(ax +b) _a Var®) ey
Vary)  Var(y)

. e Cov(x
coefficient de corrélation linéaire entre x et y.: R*= _Lovtny) .

Xy

Le coefficient de détermination prend des valeurs comprises entre 0 et 1, il découle donc que la valeur
du coefficient de corrélation est comprise entre —1 et 1. Notons aussi que ces coefficients sont
symétriques par rapporta x ety :

R y) =R, ).

#+ Interprétation géométrique du coefficient de corrélation

Une variable x (variable prenant n valeurs) peut étre représentée par un vecteur dans R " (espace des

variables). Dans cet espace, le produit scalaire entre deux vecteurs X et y de coordonnées respectives
n

(Xppee5 X)) € (Vp5ee0, V) €S XY = inyi .
i=1

Ce produit scalaire permet de donner une interprétation géométrique simple du coefficient de
corrélation : En effet, dans I'espace R", le cosinus de 'angle entre 2 variables centrés X et Y est égal au

coefficient de corrélation entre ces variables (voir Figure B.6)

X

R(X,Y)=cos (X.,Y) Cos(G)=R(X,Y)

Figure B.6 Coefficient de corrélation dans R"

+ Interprétation du coefficient de corrélation dans R»

Le coefficient de corrélation R(X,Y) traduit la liaison entre deux variables X et Y (voir Figure B.7). 11
varie entre -1 et +1. La valeur —1 ou +1 signifie qu’il existe une relation linéaire exacte, respectivement

décroissante ou croissante, entre les deux variables.

Par contre, une valeur faible (proche de 0) pour ce coefficient de corrélation peut traduire, non

seulement I’absence de liaison linéaire, mais éventuellement I’existence d’une liaison non linéaire.
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A
X X
Y Y Angle G : 90°

Y
Cos(G)=R(X,Y)=1 Cos(G)=R(X,Y)=-1 Cos(G)=R(X,Y)=0
Figure B.7 Interprétation du coefficient de corrélation

4% Analyse des corrélations @

Il est possible de faire une premicre analyse des corrélations grace a deux méthodes: de fagon
analytique avec la valeur numérique du coefficient de détermination (que 'on appelle la force de liaison)
ou de fagon graphique avec 'observation de I'allure du nuage de points en fonction des valeurs du

coefficient de corrélation (matrice X Y).

O LA FORCE DE LIAISON

La valeur absolue du coefficient de corrélation permet de mesurer le « risque d’erreur » en affirmant
qu’il existe une liaison statistiquement significative entre les deux variables concernées. Mais, il ne
permet pas d’évaluer directement la force de cette liaison. Si on appelle X la variable causale (celle qui
détermine I'autre) et Y la variable a expliquer, il est rarissime comme le montre le Tableau B.4 que I'on
ait un coefficient de corrélation de 1 (ou —1) excepté les valeurs diagonales. Si c’était le cas, cela
voudrait dire que toutes les variations de Y seraient expliquées par celles de X. Pour connaitre
Pimportance de la variable X sur Y, il faut calculer le coefficient de détermination : R”. Cet indice

exprime directement la part (en pourcentage) de la variance de Y expliquée par celle de X.

Tableau B.4 Matrice des corrélations

X1 X2 X3 X4 X5
X1 1 -0,084 -0,468 -0,229 0,690
X2 -0,084 1 -0,183 -0,388 -0,532
X3 -0,468 -0,183 1 0,770 -0,193
X4 -0,229 -0,388 0,770 1 0,028

x5 |Doese] 0532 0,193 0,028 i

° R(X3, X1) = -0,468 ; si on éleve cette valeur au carré on obtient : R*(X3, X1)= 0,218 ce qui
signifie que 21,8 % des variations de X3 sont expliquées par les variations de la variable X1.Ces

deux variables sont faiblement corrélées.
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. R(X5, X1) = 0,69 ; R* (X5, X1)= 0,476 ce qui signifie que 47,6 % des variations de X5 sont
expliquées par les variations de X1. Dans ce cas, on peut dire que X5 et X1 sont fortement

corrélés.

. R(X5, X4) = 0,028 ; R*(X5, X4)= 0,00078 (proche de 0) ce qui signifie que les variations de la
variables X5 ne dépendent pas des variations de la variables X4. En d’autres termes, X5 et X4

sont des variables indépendantes.

Y 0 L’OBSERVATION DU NUAGE DE POINTS
A 8,0, B, =0, g,<®
; ; L’observation du nuage de points de deux
" *
Ll f [ . , S 1z
ol ,,.-""—. ‘!' ff variables X et Y nous donne également une idée
¥ . . .
f sur la corrélation de ces variables. La Figure B.8
i 4 résume les différentes configurations existantes
1
. _,J".FF‘ / / en fonction du coefficient de corrélation et des
écarts types de X (oy ) etde Y (o).
_— . 54
Daral ‘;"I.'}'.r: . . ::.:':: o : Rappels :
Foe o id's oles
, | |53 .
—-1<R <1
= ] 1_ | "I
W eidl 405 X et Y indépendants : Cov(X, Y) =0 donc
o | | AEL ||
T ™ .
. i e
- : R = 0 (absence de corrélation linéaire)
| | - . iy ] | |
| *as -5, " s R[>0,9: f dlation linéai
i Ll - Son > : forte corrélation linéaire
tural| "E:' . : ‘f-',h':" -*..::1! ’
L L .l "": -

i | J R=1 ou R=-1: nuage de points équivalent a une

droite

R <0:Y décroit quand X croit

1 (la qualit¢ de I'ajustement est mesurée par le

==t "-\'

\ coefficient de détermination R?)

\ Ao

Figure B.8 Allures du nuage de points en fonction du coefficient de corrélation

Un outil d’analyse de données, appelé la matrice XY ou encore le « Scatters Plot» permet de regarder

rapidement a titre de pré-analyse ces nuages de points sur un méme graphique.

@ Francis MARCHAND, Initiation aux statistiques - Notes de cours, Université de Limoges, 2000
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La matrice XY est un complément d’une analyse des corrélations plus pousser tel que I'analyse en
composante principale (chapitre III). A titre d’exemple, la Figure B.9 représente la matrice XY

correspondant aux données du Tableau B.2.

) Figure B.9
I3 MX4 Matrice XY
I . . X5

I1.3. ORGANIGRAMME

Pour bien saisir les démarches et 'enchainement des différentes étapes dans 'analyse de données et
plus généralement pour une problématique, on résume les différentes étapes sous forme

d’organigramme (Figure B.10):

Pré-traftenend des d onmées Mubidinensio nmelle
de donmies.
Aprly ser unidinw nhonnelies Aralyser
bidimw nionne i s
Lmmdes
Dputes B & !
x M oustacie s ‘?

Ihmowes I

CEIMSE S e

rédugtes =

X

Figure B.10 Différentes étapes de I'analyse de données

Apres avoir réalisé le pré-traitement des données, I’étape suivante que nous allons expliquer dans les

chapitres suivants, concerne 'analyse multidimensionnelle de données.
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Chapitre III L'analyse en composante principale

(A.C.P)

III.1. INTRODUCTION

I’Analyse en Composante Principale (A.C.P) est une méthode d’analyse de données

multidimensionnelles et plus particulicrement une analyse factorielle. Elle est née d’'un besoin qui

s’impose comme une évidence dans le domaine scientifique ou, aujourd’hui on est appelé a manipuler
de grands ensembles de données. Le propre de ’A.C.P. est de raisonner sur un nombre quelconque de
variables : dans toute problématique ayant des résultats ou interviennent de trés nombreuses variables, il
est intéressant de pouvoir les traiter ensemble et non plus seulement deux a deux [10]. Ce type
d’analyse représente, sans doute, la meilleure introduction aux méthodes offertes par la statistique
exploratoire des données multidimensionnelles. Il a fallu attendre la démocratisation des outils
informatiques (a partir des années 60) et la diffusion de logiciels spécialisés pour rendre accessibles, a
un large public, différentes méthodologies comme I’A.C.P. permettant de résumer, souvent sous forme

de représentations graphiques utilisant des projections, de grands tableaux de données.

I11.2. PRESENTATION GENERALE SUR L'A.C.P.

IIT.2.1. INTRODUCTION

Dans la plupart des applications, on observe non pas une variable par individu, mais un nombre p
souvent élevé. L’étude séparée de chacune de ces wvariables selon les techniques exposées
précédemment est une phase indispensable dans le processus de dépouillement des données mais tout a
fait insuffisante : en effet étude séparée de chaque variable laisse de coté les liaisons qui peuvent
exister entre elles et qui sont souvent I'aspect le plus important [11]. I’A.C.P. a donc pour objet de

résumer de grands ensembles de données quantitatives de facon claire et visuelle.

ITT.2.2. QUELS TYPES DE PROBLEMES PEUVENT ETRE ABORDES PAR L'A.C.P. ?

Les applications de ’A.C.P. sont trés nombreuses. Cette méthode permet de rechercher les principales
variables explicatives d’une expérimentation mais également d’identifier les corrélations existantes entre
ces différentes variables. Elle permet également la recherche des familles de variables et d’individus.

Ainsi, il sera possible de faire des groupes d’individus aux performances voisines.
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I’A.C.P. va nous permettre d’obtenir des graphiques ou I'on pourra observer, aussi objectivement que
possible, les ressemblances et dissemblances de ces individus. Elle peut s’avérer étre une premicre étape

a Pemploi d’autres méthodes statistiques plus adaptées a notre probleme [8] [12].

On utilise P’A.C.P. pour répondre par exemple a ces questions :

Existe-il des individus « atypiques » dans le tableau de données ? Et/ou comment se répartissent les
individus ? Quels sont ceux qui se ressemblent ? Quels sont ceux qui sont dissemblables ? Comment

peut-on regrouper des individus qui ont des comportements homogenes ?

Comment se structurent les variables ? Quelles sont celles qui sont associées ? Quelles sont celles qui ne
le sont pas ? Quelles sont celles qui vont dans le méme sens ? Quelles sont celles qui s’opposent ?

Quels tableaux de données peut-on traiter avec ’A.C.P. ?

ITT.2.3. QUELS TABLEAUX DE DONNEES PEUT-ON TRAITER AVEC L'A.C.P. ?

I’A.C.P. ne s’applique qu’a un tableau de variables quantitatives. Voici quelques exemples de tableaux

pouvant étre analysés par cette méthode :

. les tableaux de mesures : pour ce type de tableau, les valeurs des variables sont obtenues a partir

d’appareils de mesure,

o les tableaux de notes : pour ce type de tableau, les variables sont obtenus a partir de notations.
Ces notes peuvent étre, par exemple, une caractérisation esthétique que I'on évalue entre 1 et 10
(1 = pas beau ; 10 = tres beau). Ce sont des « variables qualitatives ordinales » qui peuvent
étre assimilées a des variables quantitatives a condition que leur intervalle de variation soit
suffisamment grand (8 a 10 classes de notes au moins). I faut également admettre que I'ceil

remplace un instrument de mesure.

ITIT.2.4. PRINCIPE DE L'A.C.P. [13]

Les données sont rangées dans un tableau comportant souvent un grand nombre d’individus n, et un
grand nombre de variables p; la simple lecture de ce tableau ne permet pas de saisir 'essentiel des
informations qu’il contient. I’analyse en composante principale est une méthode de projection qui
résume et décrit ce tableau de données. Si un tableau de données comporte p variables quantitatives, on

dira que les individus sont représentés dans un « espace a p dimensions ».
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Il est inutile de préciser qu’il est impossible de « voir » dans un tel espace. Le but de 'A.C.P. est de
trouver des « espaces de dimensions plus petites » dans lesquels il est possible d’observer « au mieux »

les individus.

Pour des raisons évidentes de facilité de visualisation, les espaces retenus seront a 1 dimension ou le
plus souvent a 2 dimensions. Ce processus est utilisé inconsciemment lorsqu’on réalise des photos : on

passe bien d’un espace a 3 dimensions a un espace a 2 dimensions : la photo.

Cependant, comme on peut le voir sur la Figure B.11, selon
I'angle sous lequel est pris un sujet, les photographies n’apportent

pas la méme information.

Figure B.11  Dessin emprunté a J.P Fénelon

IT1.3. DEMARCHE D'UNE ANALYSE FACTORIELLE

TTI.3.1. CONSTRUCTION DES AXES PRINCIPAUX, DEMARCHE GEOMETRIQUE

Les droites et les plans issus d'une A.C.P. ne sont pas réalisés avec les variables initiales mais avec des
«indices synthétiques» obtenus a partir de «combinaisons linéaires» des variables initiales. Parmi tous les
indices possibles, ’A.C.P. recherche d’abord celui qui permet de voir au mieux les individus c’est-a-dire
celui pour lequel la variance des individus est maximale : cet indice est appelé 1°° composante
principale portée par le 17 axe principal appelé axe 1 ou PC1 (Principal Component 1). Une certaine
proportion de la variation totale des individus est expliquée par cette composante principale. Ensuite

une deuxiéme composante principale est recherchée, et ceci sous trois conditions :

. R (PC1, PC2) = 0 (on rappelle que R est le coefficient de corrélation) ; En effet, le but de 'A.C.P. étant
de former un nouveau repere orthonormé, la condition nécessaire est donc la perpendicularité

des axes 1 et 2.

. la variance (PC2) doit étre, a son tour, la plus grande possible. Ainsi, cette deuxieme
composante principale fournit la plus grande information possible complémentaire a la premicre.

ieme

Le processus se déroule jusqu’a 'obtention de la p“™ et dernicre composante principale, les parts

d’informations expliquées par chacune d’elles devenant de plus en plus faibles (avec p variables,

on obtient p composantes principales),

° I'intersection de tous les axes principaux se situe au centre de gravité du nuage de points.
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Partie B Théorie sur 1’analyse des données

En conclusion, la phase essentielle de ’A.C.P. consiste a transformer ces p variables quantitatives
initiales, toutes plus ou moins corrélées entre elles, en p nouvelles variables quantitatives, non

corrélées, appelées composantes principales.

X34

N PC1 La Figure B.12 illustre la projection des
Centre de gravité !’-

individus dans le plan principal formé par les

deux premieres composantes principales PC1
et PC2. Soulignons que dans cet exemple
nous avons une projection en  trois

X2 dimensions (repere X1, X2, X3) au lieu de p

dimensions, impossible a représenter.

Projection de
I’individu i

Figure B.12  Projection des individus dans le plan principal

IIT.3.2. NOTION D'INERTIE : DEMARCHE ANALYTIQUE

II1.3.2.a. Calcul matriciel

Dans I'analyse de données, d’un point de vue un peu moins géométrique, on opte en faveur de la
notion d’inertie d’un nuage de point représentant les individus. Pour avoir en détail le principe et la

démonstration mathématique il est préférable de se référer a la bibliographie [12].

Nous allons essayer d’expliquer cette notion d’inertie, parfois considérée comme complexe, de facon
schématique. Dans le paragraphe précédent, nous avons vu que ’A.C.P. consistait a transformer les p
variables quantitatives initiales znfer corrélées (1) en nouvelles variables non corrélées (2) appelées

composantes principales comme I'indique le schéma ci dessous.

Variables initiales Composantes principales
A A
' I ' I
X1, X2, X3..., Xp 21,713, 23..., Zp
-
Individus < DI]l::>
\
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Pour obtenir ce résultat de fagon analytique (et non plus de fagon géométrique) nous allons procéder en
deux étapes: ¢élaborer la matrice des corrélations (3) et faire une opération mathématique qui
s’appelle la diagonalisation [14]. Cette opération permet d’obtenir une matrice de vecteurs propres
(4), qui contient les coefficients des combinaisons linéaires des p variables initiales actives et la matrice
« diagonale » de valeurs propres (5), représentant les variances des individus sur les axes principaux

correspondants comme on peut le voir ci dessous :

Zy, Zp 13 ... Ip
X1
X2
X .
X1 X2 X3 ... Xp 3 Matrice des
X1 vecteurs propres
X3 D. . .
——> Diagonalisation
Matrice des £ 1 2 3 p
corrélations 1 A
X
p 2 A 0
3 A3
0
0
0
p kp

Matrice « diagonale »

contenant les valeurs propres

II1.3.2.b. Aide a I'interprétation

Nous pouvons tirer de I'information des matrices 4 et 5. En effet :

» les valeurs propres représentent les variances des individus sur les axes correspondants. On
rappelle que la variance des individus, lorsque les variables sont centrées réduites, est égale a 1
(voir Tableau B.3). Dans ce cas-la, si 'on additionne les valeurs numériques des variances, on
obtient le nombre de variables p (par exemple, pour les données du Tableau B.3, p étant égal a 5,
la somme des variances = 5). C’est grace a ces définitions et a la notion d’inertie que I'on calcule la

part d’information initiale, « visible » sur chaque axe, en faisant le rapport de chaque valeur propre

(L) 2 la somme de toutes les variances initiales (p).

» les vecteurs propres permettent le calcul des composantes principales et donc le calcul des
coordonnées des variables et des individus sur les nouveaux axes principaux (voir paragraphe

suivant).
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II1.4. PRESENTATION DE L'A.C.P. A PARTIR D'UN EXEMPLE

Dans cette partie, nous allons expliquer ce qu’il est nécessaire de comprendre pour effectuer une
analyse en composante principale. Nous avons choisi de réaliser une A.C.P a partir des données du

Tableau B.2.

TIT.4.1. BILAN DES ANALYSES PRECEDENTES

Dans le chapitre 11, nous avons réalisé une pré-étude des données reportées dans le Tableau B.2. Nous
avons déterminé a I'aide des boites a moustaches, les individus atypiques. Il est conseillé de déclarer ces
individus en tant quindividu supplémentaire dans P’A.C.P.. Ainsi, ils figureront de manicre
descriptive dans I'analyse sans participer au calcul des axes principaux et donc ne déstabiliseront pas
I'analyse. Le Tableau B.5 regroupe les 5 individus supplémentaires décelés dans le pré-traitement des

données (voir Figure B.4).

Tableau B.5 Individus supplémentaires
Nombre X1 X2 X3 X4 X5
22 1,0 0 85,0 370,0 22
23 2,0 50 70,0 300,0 13
26 1,0 50 52,3 216,0 10
88 10,0 50 25,3 224.0 594
38 10,0 100 21,8 225,0 1100

A présent, nous pouvons commencer a chercher les plans (donc les axes principaux) dans lesquels nous

allons visualiser les variables et les individus.

ITT.4.2. PART D'INFORMATION PORTEE PAR LES AXES

Dans notre exemple, nous avons 5 variables initiales (p = 5). On calcule alors les pourcentages de
variations expliqués (part d’information) par les axes principaux avec les valeurs diagonales contenues

dans le Tableau B.6 (voir explication dans le paragraphe 111.3.2.b).

Tableau B.6 Matrice diagonale contenant les valeurs propres
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Axe 1 Axe 2 Axe 3 Axe 4 Axe 5
Axe 1 2,197 0 0 0 0
Axe 2 0 1,862 0 0 0
Axe 3 0 0 0,585 0 0
Axe 4 0 0 0 0,219 0
Axe 5 0 0 0 0 0,136

On appelle Z les nouvelles variables produites par ’A.C.P. (donc les nouveaux axes): l'axe 1
correspond alors a Z1, T'axe 2 a Z2, etc.... Le pourcentage d’information porté par chaque axe

(Tableau B.7) est calculé ci-dessous. Pour I'axe 1 (Z1), on fait le calcul suivant :

A
100X —=100x 27 =43,945%
p
et pour l'axe 2 (£2) : 100X 1’8562 =37,246%.

Si on cumule les informations apportées par les axes 1 et 2, on obtient la part d’information apportée
par le plan 1/2. Les différentes composantes principales étant non corrélées, la part d’information
expliquée par deux axes donnés (espace a deux dimensions) est égale a la simple addition des parts
expliquées par chacun de ces axes. Le pourcentage d’information cumulé, pour les axes 1 et 2, est

donc 43,945 + 37,246 = 81,191 % (voir Tableau B.7).

Tableau B.7 Pourcentage d‘information (variance, variance cumulé)
Z1 Z2 Z3 Z4 Z5
Valeur propre 2,197 1,862 0,585 0,219 0,136
% variance 43,945 37,246 11,709 4,384 2,716
% cumul(’] 43,945 | 81,191 92,900 97,284 100,000
Remarques :
@ 'axe (Z1) explique a lui seul presque la moitié de I'information initiale (44%),

@ 2 axes (Z1 et Z2) expliquent les 4/5 de 'information (81 %),
@ 3 axes expliquent plus de 9/10 (93 %),
@

et 4 axes n’expliquent pas beaucoup plus (97 %).
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3,0

Valeurs propres

De plus, si la part de variation expliquée par un axe (valeur propre) est

2,0

0,0

z1

supérieure ou égale a celle de la variable initiale (égale a 1 (voir tableau 4)),

on choisira de regarder les projections des individus et des variables sur

cet axe (voir Figure B.13). Donc ici, les axes Z1 et Z2 définiront le plan

de représentation appelé plan principal. Ces regles doivent s’adapter a

chaque cas particulier et sont flexibles.

Figure B.13 Histogramme des valeurs propres

TIT.4.3. NOUVELLES COORDONNEES DES INDIVIDUS ET DES VARIABLES

I11.4.3.a. Nouvelles coordonnées des individus

On cherche a présent a calculer les coordonnées des individus sur les nouveaux axes (Z1, Z2, 2.3, Z4 et

75). Comme nous lavons expliqué dans le paragraphe II1.3.2, les vecteurs propres obtenus

précédemment permettent de calculer les nouvelles coordonnées des variables dans le repere des

composantes principales. La Figure B.14 montre que ces nouvelles coordonnées [Z] sont obtenues en

multipliant la matrice des vecteurs propres [V] avec la matrice des coordonnées centrées réduites [X]

(Tableau B.3).

Figure B.14

Vi V2 va V5
X1 -0,532 - 0.281 0.504
X2 Q046 ( i -0,185 -0,349
X3 0,584 ( ) -0,550 0,451
X4 0,485 ( 7 0,552 0,408
X5 -0,369 ( 3 -0,530 -0,504
Number X X2 X3 X4 X5 71 72 73 74 75
1| 1, @59694——-0-p6807040—T—1-007679+———0-0+007A——-0-97967165 P5370576 | 061044 | 055451505 | 0,60140307 | 0.3645748
2| 15446471 | 0,33394307 | 0,32104943 | 0,05139809 | -0,6789576 1,26968371 | 0,9345201 -0,5597163 | -0,2840913 -0,429809
3| 0,77531706 1,98539356 -0,9237974 -1,306591 -0,6334176 -1,4447147 2,1048008 0,98413441 -0,0270802 0,13439744
4| -0721434 -1,300897 | 007036494 | -0,08773156 | -0,5477102 066872466 | -0,2865683 132022 027041199 | 0,41640855
5] 0.77531706 -1,309897 -0,7328131 -0.7247725 1,32317128 -1.6218039 -1,308275" N oannarn N anTEanT 0,14721748
6| -0721434 1.97017281 0,11916513 -0.7680994 -0.6830511 0,24266541 2,0917257 1 -0.3399788
8| -0.7962716 | -0.21. 3661 | -0,6101359 0,46880589 | 0,5717978 0,03347747
9| 1,07466728 | -0.21: 392 | 1,73391026 14659574 | -1,270587 " [ -0.2952418
0] 0.02694152 1,429 3733 -0.6014372 -0.0397245 1,2809907 -0.3121615
3 1,14950483 | 0,866 392 | -0,4172303 -2,010461 1,4231462 069277299
4] -07962716 | -0.21: 7609 | -0,6753758 1,18748436 | 0,255313! T o,29574327
5099982973 | -0.21: 2633 | 0,13794873 -0,0541893 -0,94803: ~0,03806748
0,02694152 1,429 2561 -0.6784459 0,13065894 1,4255677 __10,35327053
-0,7588528 | 0,94 1922 | -0,6830511 -0,1452427 | 1,7016450 -0,161416
021403541 | 0,7 577 ~0,6106476 1,0004833 | 0,5228530 0,6320112
0,13919785 | 0.3 5841 0,31192189 ~0,4493972__| -0,008892 — 06912273 |
1]0,02694152__| 0.3 791 -0,666933 ~0,8940196 | 1,1341083 -0,156144
4 | -0,4220838 -0,80° 444° -0,569201 3,4474144! -1,834937 | 0,4390821 3|
28 | -0,4220838 -0,041 3158 -0.5630608 2,2179747¢ -0.7023658 0.81466227 0,40889161 -0.0112863 |
29 | 1,82304282__| 0,80, .. .. ..3839 | 1,83469877 06773704 | -2,6411547 | 1,19700026 | -0,1633833__| 0,2010018
31 1,1704593 | -0,0465755 042029578 | -0,6903426 1.56771566 | 0.33642435 | 03252123 | -0,1770432 | -0.0252956
32 | -0,4220838 -1,5686496 0,34023312 0,86594399 1,63974649 0,310462 -2,2081858 -0,7597712 -0,4060307 -0,6918223
34 | 15446471 | -0,0465755 | 1,80358354 | 046981225 | -0,6804927 235074903 | 0,19959426 | -0,2017887 | -0,7971034 | 0,20116044
35| 1,1704593 | -0.8076126 | -0.3325156 | 0,39553754 | -0,5246844 084992535 | 0,04364721 | -1,2100478 | 0.49964435 | -0,3555066
37 | 1,82304282 -1,5686496 -0,5871248 -0.8176159 2,5531056 -2,5806486 -2,4551895 -0,3251771 -0.6781125 0,24985335

Calcul dans Excel des nouvelles coordonnées des individus.
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Avec:

V : matrice des vecteurs propres,

X : matrice des coordonnées centrées réduites des individus,

7. : matrice des nouvelles coordonnées des individus sur les nouveaux axes.

111.4.3.b. Nouvelles coordonnées des variables

Pour calculer les nouvelles coordonnées des variables, il faut multiplier la matrice des vecteurs propres

par la racine carrée des valeurs propres (voir Figure B.15).

Les démonstrations et les formules mathématiques associées a ces calculs, sont entierement décrites

dans les références bibliographiques [8] et [14].

[Matrice des vecteurs propres |
Vi V2 V3 V4 V5

X1 @ 0,532 -0,283 0,551 0,281 0,504

X2 -0,046 0,612 0,683 -0,185 -0,349

X3 \. 0,586 0,222 0,319 -0,550 0,451

X4 0,485 -0,417 0,347 0,552 -0,408

X5 -0\369 -0,568 0,083 -0,530 -0,504

|Racine carr e des valeurs propres | \
Z1 72 Z3 74 75
[ Z1 | Z2 | Z3 | Z4 | Z5 ] X1 ,7880633 | -0,3861634 | 0,42190677 | 0,13145551 | 0,18587142
[1 +837 1 1.36466248 | 0,76513452 | 046817382 | 036852548 | X2 -0,0679378 | 0,83539511 | 0,52292287 | -0,0866411 | -0.1286252
X3 086896144 | -0.3024013 | 0,24417596 | -0,2573794 | 0.16611253
X4 0,71906566 | -0,5686035 | 0,26515148 0,258227 | -0,1504932
| Valeurs propres | X5 -0,5472285 | -0,7749452 | 0,06363945 | -0,2479398 | -0,1856794
71 72 73 74 75 |Coordonnes des variables |
b 2197 1,862 0,585 0,219 0,136
Fichier Excel

Figure B.15 Calcul dans Excel des nouvelles coordonnées des variables

Grace a cette matrice des coordonnées des variables, on construira par la suite, le cercle des

corrélations.

IIT.4.4. CONTRIBUTION DES INDIVIDUS AU CALCUL DES AXES

La contribution (CTR) des individus 1 a la construction d’un axe j, se calcule avec la formule ci-dessous :

(Z)
NXA.

]

CTR(i, axe j) =

Ce sont donc les individus qui ont les plus fortes coordonnées, en valeur absolue, qui contribuent le

plus a la formation des axes.
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Deux cas sont alors possibles :

o soit un axe est essentiellement da a quelques individus que 'on peut qualifier de suspects. 11 faut
alors recommencer I'analyse aprés avoir pris soin de les retirer du calcul des axes en les déclarant,

dans P'analyse, en individus supplémentaires,

o soit un axe est di a un ensemble assez homogene d’individus ; on pourra alors le qualifier de

« stable » et lui accorder une certaine signification

° Nous pouvons représenter sur un histogramme (Figure B.16), les valeurs absolues des
coordonnées Z; des individus (dans le repere de 'A.C.P), afin de voir en globalité les
contributions des individus pour chaque axe. Par exemple, on peut voir que lindividu 24
contribue fortement a la formation de I'axe 1. Il sera donc conseillé de le retirer de I'analyse en le

déclarant en individu supplémentaire.

1 2 3 4 5 6 8 9 10 13 14 15 16 18 19 20 21 24 28 29 31 32 34 35 37

Numéro des individus

Figure B.16 Contribution des individus a I'axe 1

ITI.4.5. QUALITE DE REPRESENTATION DES INDIVIDUS

Par la suite, nous allons nous intéresser aux proximités et aux ¢loignements des individus entre eux.
Mais, n’oublions pas que les plans principaux de I’A.C.P. ne permettent pas d’avoir une vue parfaite de
la réalité et qu’il faut se méfier des déformations car le pourcentage d’information cumulé n’est pas égal
a 100 %. Si un nuage de points est globalement bien représenté dans un plan, inévitablement certains

points y sont mal représentés.
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Pour savoir comment les individus sont représentés sur les axes (ou dans le plan principal formé par les

axes PC1 et PC2), on regarde si chacun des points projetés est proche de celui-ci ou non.

La Figure B.17 représente un exemple de projection des individus sur I'axe principal 1 (PC1). Dans le
Tableau B.8 la valeur de I'angle o (et plus particulierement la valeur du cosinus carré de cet angle)

nous donne l'information sur la qualité de représentation de cet individu.

X, _-~PCl1
4 Individu 2 ® -
Ve @
wdividu I
M Pl
« ’\i. °
7 Individu 3
- >X

QX 2
NS

Figure B.17  Projection des individus sur I'axe 1 (PC1)

Dans 'exemple de la Figure B.17, si on appelle respectivement o, , o, et 0, les angles entre PC1 et les
individus 1, 2 et 3 (o, = 0°; «, = 20°; oy = 30°), les valeurs des cosinus carrés correspondants
(cos® () = 1; cos® () = 0,88 ; cos” (a;) = 0,86 ) montrent que les individus sont bien représentés sur

laxe 1 (PC1).

De maniére générale pour connaitre la qualité de représentation d’un individu, on postule les regles

énoncées dans le Tableau B.8 ci dessous.

Tableau B.8 Représentation des individus sur I'axe 1
Valeur de (Cos o)’ Signification
Autour de 1 Tres bonne représentation

Supérieur 2 0,5

Représentation acceptable

Inférieur a 0,5

Mauvaise représentation
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De plus, il est intéressant d’additionner les cosinus carrés de chaque axe pour visualiser la qualité de
représentation des individus dans un plan. Ainsi, on obtient pour le plan principal (PC1-PC2) le
graphique de la Figure B.18; chaque expérience est représentée par un point de surface proportionnelle
a la somme des cosinus carrés de chacun des axes 1 et 2. Donc, plus le point est gros, plus on peut

conclure que le point est bien représenté.

PC2

211 ; . : .

® N N PC1
027 ------------------------------ ..4 U.

R “ _____________________

264 : . ..- : .

2345 -1.04 043

Figure B.18 Représentation des individus dans le plan principal (PC1-PC2)

ITT.4.6. QUTILS GRAPHIQUES : LE CERCLE DES CORRELATIONS ET LE BIPLOT

I11.4.6.a. Le cercle des corrélations
#+ Définition

Le cercle des corrélations (voir Figure B.19) qui représente les corrélations entre les variables initiales
(X4, X5, ..., X,) est la représentation la plus utilisée. Il indique 'organisation des variables dans I'espace
des composantes principales choisi (plan principal) et permet de répondre a la question suivante :

« Comment les variables sont-elles structurées ¢ ».

Pour le construire, on trace un cercle de rayon 1 a l'intérieur duquel on représente les variables (dont
les coordonnées sont reportées dans le Tableau B.9) dans le plan principal (Z1 - Z2) appelé également
(PC1 - PC2). On rappelle que les coordonnées des variables représentent aussi les corrélations entre les
variables et les axes. Par exemple, les coefficients de corrélation entre la variable X1 et les axes Z1 et Z2

sont respectivement égaux a : R (X1, Z1) = -0,788 ; R (X1, Z2) = -0,3806.
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Dans le cas ou, ni le cercle, ni les vecteurs ne sont tracés, il est fortement recommandé de compléter la
représentation en reliant le centre du cercle des corrélations aux différentes coordonnées des variables.

Ces vecteurs nous permettront par la suite d’interpréter le cercle des corrélations.

Tableau B.9 Coordonnées des variables sur les axes Z1-72

X1 X2 X3 X4 X5
Z1 (Anglais PC1) | -0,7880633 | -0,0679378 | 0,86896144 | 0,71906566 | -0,5472285
Z2 (Anglais PC2) | -0,3861634 | 0,83539511 | -0,3024013 | -0,5686035 | -0,7749452

%+ Qualité de représentation des variables

Avant d’analyser le cercle des corrélations, il est important de vérifier si les variables sont bien
représentées sur le graphique. La qualité¢ de représentation d’une variable sur un axe se mesure en
élevant au carrée le coefficient de corrélation entre I'axe et la variable (voir Tableau B.10). Pour obtenir
la part d’information d’une variable expliquée par k axes, on fait la somme des carrés des coefficients de

corrélation des k axes. Par exemple, les axes Z1 et Z2 expliquent 77 % des variations de la variable X1.

Tableau B.10  Qualité de représentation des variables dans le plan Z1-72

71 Coef. De corrélation au carré 72 Coef. De corrélation au carré |Part d'information|
X1 -0,788 0,621 -0,386 0,149 77 %
X2 -0,068 0,005 0,835 0,698 70,30 %
X3 0,869 0,755 -0,302 0,091 84,70 %
X4 0,719 0,517 -0,569 0,323 84 %
X5 -0,547 0,299 -0,775 0,601 90 %

Il est souvent convenu de dire que :
° si la part d’information > 70 % : la variable est trés bien représentée.

° si la part d’information est inférieure a 70 %, les variables peuvent ¢tre, moyennement bien
représentées (par exemple 60 %) ou médiocrement représentées (par exemple 30%). Dans ce
dernier cas, on ne pourra rien conclure sur les relations entre cette variable et les autres variables.
Il sera donc nécessaire de visualiser cette variable dans un autre plan ou elle sera mieux

représentée.

Afin de voir directement sur le cercle des corrélations si les variables sont bien ou médiocrement
représentées, on trace un cercle de rayon 0,7 (voir Figure B.19). Ainsi, on n’analysera que les
variables se situant a I'extérieur de ce cercle. Dans 'exemple du Tableau B.10, on constate que toutes
les variables sont bien représentées puisque leur part d’information dans le plan principal choisi (PC1,

PC2) est supérieure a 70 %. On pourra alors interpréter toutes les corrélations entre ces variables.
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%+ Interprétation

Dans notre exemple, les variables les plus liées a I'axe 1 (Z1) sont X1 et X3. Les vecteurs correspondant
a ces deux variables auront la méme direction mais seront de sens opposé car les coefficients de
corrélation n’ont pas le méme signe. Cela signifie que lorsque 'une augmente, I'autre diminue. Les
variables X5 et X2 sont les plus liées a I'axe 2 (Z2), leur sens de variation s’oppose également. En regle

générale, la relation existant entre les différentes variables est définie par la valeur de I'angle ¢ :

0,8
0,6
0,4

X1 et X5 sont positivement corrélées.
0,2
X1 et X3 sont inversement corrélées.

X2 est inversement corrélée a X5 et X4,
-0,2
X5 et X4 sont indépendantes.

YV V. V V V

X3 et X4 sont positivement corrélées.

-1 -0,5 0 0,5 1
PC1 (44 %)

Figure B.19 Cercle des corrélations dans le plan principal (PC1-PC2)

- 0°< valeur absolue de @ <90° : les variables sont corrélées dans le méme sens. Par exemple, quand

la valeur de X1 augmente, la valeur de X5 augmente aussi.

- 90°< valeur absolue de @ <180° : les variables sont inversement corrélées. Quand X1 augmente, X3

diminue. De la méme maniere quand X2 augmente X5 diminue.

— @ proche de 90° : les variables sont indépendantes, c’est-a-dire non corrélées Par exemple, X5 et X4
varient de maniére indépendante, il n’existe aucune relation entre ces deux variables.

II1.4.6.b. Le Biplot

Afin de connaitre quelles sont les variables qui ont joué un role prépondérant dans la constitution des
composantes principales et donc celles qui expliquent la représentation des individus, on reporte

simultanément les individus et les variables dans un méme plan appelé Biplot (Figure B.20).
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De facon a extraire le maximum d’informations, on étire ce graphique comme on peut le voir sur la
Figure B.21. Ce graphique apporte des informations sur la répartition des individus, sur les familles

d’individus et sur les domaines qui n’ont pas encore été explorés.

Tout d’abord, nous pouvons constater, sur la Figure B.21, que les individus déclarés en individus
supplémentaires dans I’analyse (voir Tableau B.5) sont distinctement éloignés des autres individus. De
plus, pour avoir une idée de la valeur des variables correspondant a chaque individu, il suffit de tracer
une droite perpendiculaire au vecteur représentant la variable choisie. Par exemple, I'expérience
numéro 1 (Figure B.21) a été réalisée avec une grande valeur de X1 et de X5 et une petite valeur de X4

et X3.
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Figure B.21  Extension du Biplot

D’autres analyses completent celle-ci pour observer les familles d’individus comme, par exemple, la

classification ascendante hiérarchique que nous allons décrire dans le chapitre suivant.
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Chapitre IV La classification ascendante hiérarchigue
(C.A.H)

IV.1. INTRODUCTION

Les méthodes de classification ont pour but de regrouper les individus en un nombre restreint de
classes homogenes sous forme d’arbre de classification, appelé couramment dendrogramme. Il s’agit
ici de décrire les données en procédant a une réduction du nombre d’individus. Il sera question de
«classification automatique» et non pas de méthodes subjectives ou visuelles comme I’analyse du Biplot

de ’A.C.P. Il existe deux grands types de méthodes de classification [3] :

. les méthodes non hiérarchiques qui produisent directement une partition en un nombre fixé de
classes ;
. les méthodes hiérarchiques, auxquelles nous nous intéresserons plus particuliecrement dans ce

chapitre, qui produisent des suites de partitions en classes de plus en plus vastes a I'image des

célebres classifications des zoologistes en especes, genres, familles. .. etc.

° Depuis quelques années, avec le développement des gros calculateurs, d’innombrables
algorithmes de classification ont vu le jour. Il n’est pas question de les passer tous en revue dans
ce chapitre [15]. Nous allons simplement décrire la méthode qui nous a semblé la plus efficace et
la plus utilisée : la classification ascendante hiérarchique (C.A.H.). Puis, nous illustrerons cette
méthode a partir d’'un exemple simple, la construction d’un dendrogramme et nous terminerons

en présentant le dendrogramme obtenu a partir des individus du Tableau B.2 (chapitre II).

IV.2. PRINCIPE @

La classification ascendante hiérarchique vient compléter les analyses précédentes ; elle consiste a
obtenir une typologie des individus sous forme de dendrogramme (Figure B.23). Pour construire ces
arbres de classification, il est fortement conseillé d’utiliser un logiciel d’analyse de données (voir
référence des logiciels Annexe 4). Pour comprendre le principe de construction d’un dendrogramme,
nous allons prendre un exemple simple comportant 5 individus caractérisés par 2 variables. (voir
Tableau B.11). On peut tracer, a partir du Tableau B.11, le nuage de points des individus dans le plan

des variables 1 et 2. On obtient ainsi le graphique de la Figure B.22.

D Frangois LOUVET, Analyse en composantes principales, Notes de cours, ENSCI, 2000
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Tableau B.11  Définition des individus

Variable 1 Variable 2

Individu 1 1 1

Individu 2 1 3

Individu 3 5 4

Individu 4 5 9

Individu 5 9 9
10 IR R -
9 AP
8 J:-indi.vjduﬁ__J:
7 S
5 e ~:
2 o :
1 ""'F"""""'T"""""'T""""""E""""'"'E
individu 1 | : : : :
0 f f f f i
0 2 4 6 8 10

Variable 1

Figure B.22 Nuage des individus

La construction d’un arbre de classification (dendrogramme) fait appel a différents principes
mathématiques et notamment a la notion de distance. De maniere simplifiée, on cherche a construire
des nceuds entre les individus. On va détailler la construction des nceuds pour comprendre au mieux le

principe de la classification.

Un des objectifs de I'analyse est de décrire les proximités entre les individus c’est-a-dire de rechercher
1l existe des individus semblables et des individus qui se différencient d’autres groupes d’individus
semblables. Pour cela, on calcule le carré des distances euclidiennes entre les individus. Les valeuts

correspondantes reportées dans le Tableau B.12, sont calculées a partir de la formule :
d” (individu i, individu j) = (Xi - X, )2 + (yi -y, )2

avec (x;, y;) et (x;, y;) coordonnées des individus i et j dans le plan des variables 1 et 2.
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Tableau B.12 Carré des distances euclidiennes (construction du noeud 1)

Individu 1 Individu 2 Individu 3 Individu 4 Individu 5
Individu 1 0
Individu 2 4 0
Individu 3 25 17 0
Individu 4 80 52 25 0
Individu 5 128 100 41 16 0

Les individus seront d’autant plus proches que leur distance euclidienne sera faible. Ensuite, on
remplace les individus les plus proches (dans cet exemple, les individus 1 et 2) par un nouveau point

B . X, +x, y,ty, . N , .
appelé neeud 1 de coordonnées 5 ; puis, on calcule a nouveau le carré des distances

2

euclidiennes entre les points restants (Tableau B.13).

Tableau B.13 Carré des distances euclidiennes (construction du noeud 2)

Individu 3 Individu 4 Individu 5 Noeud 1
Individu 3 0
Individu 4 25 0
Individu 5 41 16 0
Noesud 1 20 65 113 0

Les individus 4 et 5 sont a présent les plus proches, on les remplace par le nceud 2 (voir Figure B.22)

et on calcule a nouveau la distance entre les points restants (Tableau B.14).

Tableau B.14 Carré des distances euclidiennes (construction du noeud 3)

Individu 3 Nceud 1 Neceud 2
Individu 3 0 D’individu 3 et le nceud 1 sont les plus
Nceud 1 20 0
Neceud 2 29 85 0 proches. On obtient donc le nceud 3.

Tableau B.15 Carré des distances euclidiennes (construction du noeud 4)

Noeud 2 Noeud 3
Nosud 2 0
Noeud 3 52 0 2 et 3.

Ainsi le dernier nceud (nceud 4) sera défini grace aux nceuds

Il ne reste plus alors qu’a représenter le résultat des étapes précédentes sous forme dun arbre de

classification (Figure B.23) également appelé dendrogramme.
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Un vocabulaire assez précis est utilisé dans le cadre de la Classification Ascendante Hiérarchique :

o les individus forment des classes a un seul élément, appelées classes terminales (c désigne le nombre

de classes terminales),

o le regroupement de 2 classes forme un naud. Le premier de ces nceuds a pour #uméro le nombre
total de classes terminales +1 (c+1). Chaque regroupement donne lieu a un nouveau nceud dont
le numéro suit exactement celui du regroupement précédent. Le dernier nceud aura donc pour
numéro: 2.c -1. Par extension, on désignera également les individus par un numéro de nceud
compris entre 1 et c. Chaque nceud est ainsi formé de 2 classes que l'on appelle ses swecessenrs, 'an
étant appelé l'ainé et 'autre le benjamin (de fagon arbitraire). L'indice de nivean d'un nceud est défini
par la distance entre les 2 classes formant ce nceud. Il permet de mesurer et de représenter

lI'importance de la différence entre ces 2 classes.

60 5
d= 52 noeud 4
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)
c 40
c
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F
2 30
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§ dz 20 noeud 3 ,
o 2 | d= 16 noeud 2
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o
[
° 10
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individu 1 individu 2 individu 3 individu 4 individu 5

Figure B.23 Arbre de classification/Dendrogramme

Cette procédure est basée sur 2 choix : la détermination d'un critére de ressemblance entre les

individus et la détermination d'une distance entre classes, procédé appelé critére d'agrégation.

0O LA DETERMINATION D'UN CRITERE DE RESSEMBLANCE ENTRE LES INDIVIDUS :
11 existe plusieurs criteres mathématiques et statistiques de similarités/dissimilarités. Ces critéres sont

répertoriés dans le Tableau B.16 et sont expliqués dans la bibliographie [16].

Le critere de ressemblance entre les individus le plus utilisé est la distance euclidienne.
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0O LA DETERMINATION D'UNE DISTANCE ENTRE CLASSES : PROCEDE APPELE CRITERE D'AGREGATION :

Plusieurs méthodes d'agrégation sont disponibles : Méthode de Ward (inertic), Méthode de Ward

(variance), Lien complet, Lien simple, Lien fort, Lien flexible, Lien moyen, Lien proportionnel ;

La difficulté du choix du critere d'agrégation réside dans le fait que ces critéres peuvent déboucher sur
des résultats différents. Le critere le plus couramment utilisé est celui du moment centré d'ordre 2,
appliqué a une matrice centrée - réduite (Méthode de Ward). Des exemples de calcul selon les différents

criteres ont été expliqués par Lena Sanders [16].

Tableau B.16 Critére de ressemblance entre les individus

Similarité Dissimilarité
Corrélation de Pearson Distance euclidienne
Corrélation de Spearman Distance du khi?
Corrélation de Kendall Distance de Manhattan
Inertie Dissimilarité de Pearson
Covariance (n) Dissimilarité de Spearman
Covariance (n-1) Dissimilarité de Kendall
Similarité générale Dissimilarité générale

IV.3. ARBRE DE CLASSIFICATION

Cette représentation de la typologie des individus compléte généralement les résultats d’une analyse en
p ypolog p g Y

composantes principales, elle est plus précise et plus fiable pour la construction des familles d’individus.

A titre d’exemple, la Figure B.24 représente l'arbre de classification obtenu a partir des individus

contenus dans le Tableau B.2.
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Figure B.24 Dendrogramme des individus du Tableau B.2
On peut interpréter ce dendrogramme de la fagon suivante :
. on obtient un grand groupe (une grande famille et un groupe de deux individus atypiques

(individus 22 et 23). On peut en conclure que ces deux expériences sont tres différentes des
autres. Notons que nous avions déja cette information en regardant le biplot de I'A.C.P.
(Figure B.21) mais ici nous voyons de maniere plus claire que ces deux individus sont vraiment

en marge de tous les autres,

° dans la grande famille d’individus, on observe deux sous familles : la famille 1 et la famille 2.

Dans ces sous-familles, ils existent encore des petites familles (familles 1a et 1b, famille 2a et 2b).

° A partir de ce dendrogramme, un certain nombre de conclusions pourront étre déduites par
Pexpérimentateur :
. quelles sont les expériences les plus semblables c’est a dire celles qui ont a peu pres les mémes

valeurs des variables ?

. quels sont les groupes d’expériences ?
o quelles sont les différences entre ces différents groupes ?
. quelles sont les variabilités des réponses obtenues ?

Dans la partie suivante, nous allons aborder une autre méthode d’analyse de données: I’Analyse

Factorielle Discriminante (A.F.D.).
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Chapitre V L'Analyse Factorielle Discriminante (A.E.D.)

V.1. INTRODUCTION

IA.F.D. est une analyse factorielle qui s’intéresse aux relations entre une variable qualitative et un
ensemble de variables quantitatives [1]. Comme de nombreuses analyses de données, 'analyse

factorielle discriminante peut étre, simplement descriptive mais également prédictive.

Considérons un ensemble d'individus sur lequel on observe un caractere qualitatif prenant q modalités.
Chaque individu étant repéré par une seule modalité de ce caractére, on définit une partition de
l'ensemble des individus en q classes disjointes. Par ailleurs, on mesure sur les mémes individus

p caracteres quantitatifs.

En fait, PA.F.D. recouvre deux aspects, elle permet :

o de séparer au mieux l'ensemble des q classes a l'aide de p wvariables (on dit que l'analyse

discriminante permet la discrimination de populations),

° de classer les observations. Pour chaque observation (ou expériences), on pourra définir une

probabilité d’appartenir a chacune des populations de la variable qualitative,

° d’estimer un taux de mauvais classement.

Cette opération de classement peut aussi étre faite pour des observations nouvelles, qui n’ont pas
participé a la discrimination. IA.F.D. est un outil important dans ce que 'on appelle I'aide a la décision.
Cette analyse se base sur de nombreux principes statistiques que nous n’avons pas détaillés dans ce

chapitre (analyse de la variance, distance de Mahalanobis...) [17][11].

V.2. PRINCIPE

On considere ici 10 individus (n = 10) représentés par 2 variables quantitatives (X1 et X2). La variable
X1 prend des valeurs comprises entre 0 et 13 et X2 de 0 a 9. Chaque individu appartient soit a la classe

A (ou groupe A) soit a la classe B (groupe B) de la variable qualitative Y.

Ces données sont répertoriées dans le Tableau B.17 ci-dessous.

Tableau B.17 Tableau de données brutes
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Partie B

X1 X2 Y
1 0 3 A
2 2 1 A
3 4 5 A
4 6 9 A
S 8 7 A
6 5 2 B
7 7 0 B
8 9 4 B
9 11 8 B
10 13 6 B

Théorie sur 1’analyse des données

Supposons que Pon ait 3 expériences supplémentaires a réaliser (voir Tableau B.18) et que I'on

souhaite connaitre, avant de réaliser ces expériences, quelle serait la valeur qualitative de Y (A ou B)

prise par ces expériences supplémentaires SUP1, SUP2 et SUP3.

Expériences supplémentaires

Tableau B.18

Expérience X1 X2
SUP1 5 3
SUP2 2 14
SUP3 6 8

Dans le Tableau B.19, sont reportés les résultats de I’Analyse Factorielle Discriminante. On peut voir,

que ’A.F.D. a classé les individus supplémentaires dans le groupe A avec une probabilité égale a 0,58

pour I'expérience SUP1, 1 pour SUP2 et 0,99 pour SUP3.

Tableau B.19 Classement des individus supplémentaires
Individu Groupe Prob. A Prob. B
SUP1 A 0,583 0,417
SUP2 A 1,000 0,000
SUP3 A 0,997 0,003

Dans la plupart des cas, le tableau de données a analyser est beaucoup plus important que celui ci et il

est alors intéressant de visualiser les résultats sur un graphique au lieu d’un autre tableau.

Nous allons voir dans le paragraphe V.2.1 de ce chapitre, un autre exemple d’application de 'A.F.D.

plus complexe.
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V.2.1. APPLICATION DE L'A.F.D

Dans ce paragraphe, nous allons montrer en quoi cette méthode nous a été utile pour projeter des

expériences a venir compte tenu de celles déja réalisées.

Les expériences déja réalisées, sont reportées dans le Tableau B.20. Elles regroupent 55 individus
caractérisés par 5 variables quantitatives (X1, X2, X3, X4 et X5) et une variable qualitative Y. La

variable Y peut prendre 3 valeurs qualitatives : groupes A, B ou C.

Pour les treize expériences a venir (individus Supl a Sup13) reportées dans le Tableau B.21, on veut
connaitre la valeur prise par la variable Y (A, B ou C). Pour cela, on réalise une analyse factorielle
discriminante a partir des données du Tableau B.20 auquel on ajoute les treize expériences du

Tableau B.21 déclarées en tant qu’individus supplémentaires.
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Tableau B.20 Individus de I'A.F.D.

X1 X2 X3 X4 X5 Y
78 0,5 34 850 2,2 660 A
57 0,3 60 810 1,92 1190 A
72 0,3 30 850 1,9 960 A
54 0,3 60 795 1,76 1170 A
55 0,3 65 790 1,73 1300 A
58 0,3 60 805 1,7 770 A
86 0,8 35 850 1,654 790 A
59 0,3 60 820 1,53 870 A
87 0,5 30 850 1,511 860 A
56 0,3 60 800 1,51 1340 A
38 0,8 45 800 1,5 2400 A
85 0,8 30 850 1,36 680 A
89 0,8 26 850 0,909 550 A
75 0,3 6 850 0,869 660 A
88 0,8 23 850 0,8 420 A
51 0,3 30 790 0,7 640 A
69 0,3 6 850 0,58 740 A
76 0,3 8 850 0,37 610 A
73 0,3 20 850 1,78 980 B
45 0,5 26 800 1,157 900 B
47 0,5 29 800 0,97 1200 B
37 0,8 30 800 0,87 290 B
48 0,5 27 800 0,8 870 B
46 0,5 23 800 0,7 950 B
43 0,5 21 800 0,63 950 B
83 0,8 16 850 0,61 690 B
52 0,3 20 800 0,56 1730 B
7 0,3 8 850 0,48 780 B
53 0,3 18 820 0,48 690 B
42 0,5 12 800 0,37 1300 B
68 0,3 4 850 0,34 580 B
44 0,5 6 800 0,28 860 B
70 0,3 1 850 0,2 440 B
84 0,8 20 850 0,46 360 B
67 0,3 2 850 0,39 470 B
11 0,8 15 500 0,42 472 C
12 0,8 15 600 0,44 264 C
13 0,8 15 700 0,33 133 C
14 0,8 15 800 0,81 370 C
10 0,8 15 400 1,1 400 Cc
32 0,8 30 850 0,8 300 C
33 0,8 30 850 1,4 640 Cc
34 0,8 30 825 0,8 580 C
35 0,8 30 825 0,7 490 C
36 0,8 30 800 0,7 870 C
19 0,8 30 850 0,24 2500 C
50 0,3 15 790 0,56 1030 C
62 0,3 15 850 0,59 770 C
63 0,3 17 850 0,79 420 C
64 0,3 15 820 0,65 830 C
31 0,8 30 850 0,5 520 C
28 0,8 30 850 0,48 820 C
29 0,8 30 850 0,4 330 C
90 0,5 2 850 0,12 440 C
30 0,8 30 850 0,35 230 C
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Tableau B.21

Individus supplémentaires dans I’A.F.D.

X1 X2 X3 X4 X5
Supi 0,3 12 795 0,37 770
Sup2 0,5 4 790 0,34 790
Sup3 0,3 6 805 0,28 870
Sup4 0,5 1 850 0,2 860
Sup5 0,3 20 820 0,46 1340
Sup6 0,8 2 850 0,39 2400
Sup7 0,3 15 800 0,42 680
Sup8 0,3 15 800 0,44 550
Sup9 0,3 15 850 0,33 660
Sup10 0,8 15 850 0,81 420
Sup1i1 0,8 15 850 0,79 640
Supi2 0,8 15 850 0,65 330
Supi3 0,5 17 790 0,5 440

Les résultats obtenus, reportés dans le Tableau B.22, montrent que les individus Supl a Sup9 ont été
classés dans le groupe B et les individus SuplO a Supl3 dans le groupe C. Ce tableau regroupe
également les coordonnées de ces individus sur les nouveaux axes de projection F1 et F2 au méme titre

que dans une Analyse en Composante Principale. Grace a ces coordonnées, il est possible de faire une

représentation graphique (Figure B.25).

Tableau B.22 Classement, probabilités d'appartenance et coordonnées des individus
supplémentaires

Individu Groupe Prob. A Prob. B Prob. C F1 F2
Supl B 0,045 0,740 0,215 3,453 -1,804
Sup2 B 0,019 0,687 0,294 2,872 -1,751
Sup3 B 0,025 0,818 0,158 3,248 -2,224
Sup4 B 0,013 0,771 0,216 2,772 -2,134
Sup5 B 0,074 0,784 0,141 3,892 -1,996
Supb B 0,007 0,885 0,108 2,758 -2,806
Sup7 B 0,064 0,693 0,243 3,600 -1,589
Sup8 B 0,072 0,663 0,265 3,628 -1,472
Sup9 B 0,058 0,723 0,219 3,588 -1,711
Supl0 C 0,099 0,345 0,556 3,571 -0,380
Supll C 0,093 0,400 0,508 3,554 -0,578
Supl2 C 0,055 0,293 0,653 3,202 -0,283
Supl3 C 0,059 0,442 0,499 3,304 -0,782

Sur cette figure, les triangles représentent les individus supplémentaires dont on recherche

I'appartenance au groupe A, B ou C. Ces groupes sont représentés par différentes couleurs : A (bleue),
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B (rose) et C (vert). Les triangles roses représentent donc les individus supplémentaires classés dans le

groupe B et les triangles verts, ceux classés dans le groupe C.

On constate ¢également, conformément au  Tableau B.22, qu’aucune des 13 expériences

supplémentaires n’a été classée dans le groupe A (triangle bleu).

Individus (axes F1 et F2 : 100 %)
15
1+ )
05 + ° % .: °
0 — o2%e0 @ e 20 oA
9 Iy B
A °
00T ® 4 * °
by A % o o oC
L 4L o® L
E . Asupp/B
T 15 St ° asupp/C
, e L g0 o
-2 °
A ooy o
25 &
A
3 1
0 2 4 6 8
-- axe F1(79 %) -->

Figure B.25 Classement des individus dans les groupes de Y

I’A.F.D. est une méthode trés pertinente qui permet de prédire la suite des expériences. Nous verrons
dans la partie C de ce manuscrit son application a Poptimisation des couches minces de titanate de

baryum et de strontium obtenues par ablation laser.
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Conclusion sur l'analyse de données

Statistique descriptive perfectionnée, ’analyse de données est la description d’ensembles de données de

taille importante et la description des relations entre plusieurs ensembles de données. Le but est
énéralement de fournir, a partir d’'un grand tableau de données, un résumé en fonction d’un critere

8 > g >

précis, en vue d’une action. C’est un outil précieux pour le chercheur qui veut extraire le maximum

d’informations des données collectées.

Dans cette partie, nous avons tout d’abord montré lintérét des outils classiques de la statistique
descriptive (parametres de dispersion, variances, corrélation, ...). L'utilisation de diagrammes et de
graphiques constitue un moyen commode pour organiser et présenter des données et saisir beaucoup
d’informations d’un seul coup d’ceil. Par exemple, on peut se servir de diagrammes a boites et
moustaches pour récapituler des données présentées dans un tableau mais aussi pour déceler des

erreurs de saisies ou des individus atypiques.

La premic¢re méthode d’analyse multidimensionnelle de données exposée dans cette partie, est 'analyse
en composantes principales qui s’applique a un tableau de données quantitatives croisant individus et
variables. Nous avons mis en évidence des composantes orthogonales (C’est-a-dire indépendantes)
tenant compte de la variance totale de toutes les variables étudiées. Les représentations graphiques de
IA.C.P. (cercle des corrélations, biplot) permettent par une simple lecture graphique de saisir les

relations linéaires entre individus et variables.

Nous avons montré que la classification ascendante hiérarchique consiste a découper une population
d’individus en différentes classes tenant compte des variables qui les caractérisent et a étudier les

ressemblances entre les variables a travers les individus.

Ianalyse factorielle discriminante est la derniere méthode présentée. Contrairement a PA.C.P., cette
méthode permet d’établir des relations entre une variable qualitative et un groupe de variables
quantitatives. En particulier, nous avons vu qu’a partir d’individus caractérisés par un ensemble de
variables quantitatives partitionnées en groupes, il est possible de classer un nouvel individu dans un

groupe donné lorsque 'on connait les valeurs de 'ensemble des variables prises par cet individu.

Cependant, toutes ces méthodes menées a leur terme appellent a I'explication et nécessitent la réflexion

de Pexpérimentateur. Nous verrons lors de I'étude d’exemples (partie C) que l'analyse de données

conduit 'expert a se poser des questions car elle ne fournit pas, a elle seule, les réponses adéquates.

84



Partie B

Théorie sur 1’analyse des données

RAPPEL : NOTATIONS ANALYSES DE DONNEES

p : nombre de variables
n : nombre d’individus
reme

X;: ¢lément courant du tableau brut, j

variable pour le i™ individu

Z : moyenne arithmétique des valeurs prises
par la variable x;

X;; : données centrées réduites

O(x;) : €cart type de la variable x;

Var (X]) : variance de la variable Xi
Q : fonction quantile

F(x) : fonction de répartition

I, : intervalle interquantile d’ordre a
Q,5—Q,;: écart interquartile
Q,—Q, : écart interdécile

Q,—Q;. : écart intercentile

Vi~ axii-i-b-i-eij aveci= 1,...n

€; : un terme résiduel.

x; et y;, deux variables

Cov (x,y) : covariance entre 2 variables x et y
R(X,Y) : coefficient de corrélation entre X et Y

R’(x,y) : coefficient de détermination entre x et y

PC1 (Principal Component 1) = Axe 1 =21 : 17 axe

principal

Z;: coordonnées des individus dans le repere de

I’A.C.P.

A, : valeur propre de la i variable

[Z] : matrice des nouvelles coordonnées de ’A.C.P.
[V] : matrice des vecteurs propres

[X] : matrice des coordonnées centrées réduites

CTR (i, axe j): contribution des individus i a la

construction d’un axe j
cos? (o) : qualité de représentation d’un individu i
o, : angle entre I’axe principale et 'individu 1

¢ : nombre total de classes terminales
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Chapitre I :

Optimisation des couches minces d'alumine

réalisées par PECVD

Dans le cadre d’une collaboration avec le Laboratoire des Sciences des Procédés Céramiques et
Traitements de Surface (S.P.C.T.S.), nous avons été amenés a optimiser un bati de dépot par
P.E.C.V.D. (technique de Dépot Chimique en Phase Vapeur assistée par Plasma). Toutes les
expériences mentionnées dans ce chapitre, ont été réalisées par H. Hidalgo [1] et T. Haure [2]

doctorants au S.P.C.T.S.

I.1. FORMALISATION DU PROBLEME

I.1.1. OBJECTIF

Avant de résumer les résultats obtenus a partir de 'ensemble des méthodes et outils utilisés, une
breve description du dispositif expérimental et des principaux parameétres de dépot intervenant

dans cette étude, va étre présentée.

I.l.1.a. Présentation de I'étude
La méthode CVD (dépot chimique en phase vapeur) permet de réaliser des couches sur un
substrat chauffé a partir d'un précurseur gazeux et d’une réaction chimique. Pour que les
réactions chimiques aient lieu, le substrat doit étre porté a une température qui varie, selon les
matériaux a déposer, entre 500 °C et 2000 °C. A ces températures, de nombreux substrats
peuvent se détériorer ou subir d’importantes modifications de caractéristiques. Afin de diminuer
considérablement la température des substrats (en général inférieure a 300 °C), on utilise la
méthode PECVD dans laquelle I’énergie thermique nécessaire aux réactions est remplacée par
I'action des électrons énergétiques créés dans une décharge électrique. Il existe deux types de
décharges électriques : les plasmas thermiques tels que des arcs électriques a la pression
atmosphérique et les plasmas froids tels que des décharges entretenues a basse pression. La

technique de dépot PECVD développée au SPCTS est basée sur ce deuxieme type de décharge.

I.1.1.b. Dispositif expérimental

Le dispositif expérimental de PECVD est présenté sur la Figure C.1. L’objectif ici n’est pas de
décrire les différents éléments qui le constituent mais de faire ressortir les principaux parametres

qui vont intervenir au cours des différentes étapes d’optimisation.
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Dans cette étude, le réacteur de dépot est utilisé pour réaliser des couches d’alumine sur substrat
silictum. Le protocole de dépot et les outils de caractérisation des films font intervenir de
nombreux parameétres. On rappelle que les variables d’entrée sont les parameétres de dépot et les

variables de sortie, les mesures réalisées sur les films d’alumine aprés dépot.

Plasma oxygene

Injecteur précurseur :
TMA

Générateur
micro-onde
(2,45 GHz)
Porte substrat chauffant,
polarisable RF
Systeme de pompage
Figure C.1 Réacteur de dépot PECVD

Le temps de dépot est fixé a 10 minutes.

Les objectifs des différentes analyses que nous allons développer dans la suite de ce chapitre

sont :

° de calculer les effets des variables d’entrées sur la fluctuation des variables de sortie, de
détecter les facteurs les plus influents. Le travail réalisé par H. Hidalgo en collaboration
avec F. Louvet, dans le cadre de son travail de thése a permis d’identifier les parametres
prépondérants. Nous avons utilisé ces résultats pour expliquer la construction d’un plan de

criblage ainsi que les différentes analyses mathématiques et statistiques nécessaires a ce

type de plan,
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° de corréler les facteurs de sorties entre eux (prise de masse, vitesse d’attaque, densité,
adhérence, OH/e) afin d’aider P'expérimentateur a comprendre la structure des films

réalisés (Analyse en Composantes Principales),

° de corréler les propriétés des films aux données du plasma (spectrométrie d'émission

optique) afin d'identifier le chemin réactionnel menant a la construction des dépots

(A.C.P),

o de corréler les propriétés des films a la morphologie des splats obtenus par projection
plasma (A.C.P),

o d’optimiser 'adhérence des films (validation du bati de multifissuration et comparaison aux

propriétés des couches obtenues par les autres techniques) grace a un plan a surface de

réponse.

Objectif : « Dégager les parametres ayant une forte influence sur les propriétés des dépots pour
ensuite mener une étude plus complete de linfluence de ces parametres sur les propriétés des films et

des especes dans le plasma »

I.1.2. VARIABLES DE SORTIE

Les sorties peuvent étre classées en cinq grands types : les vitesses de dépot, les marqueurs de
qualité du film, ’homogénéité en épaisseur du film sur un substrat de grand diametre, les

propriétés mécaniques des couches et la composition du plasma.

I.1.2.a. Vitesses de dépot

. dm/St (ug.cm”min”) : la prise de masse qui caractérise la quantité de maticre déposée
par unité de surface et de temps sur le substrat. Elle représente la différence de masse entre

I’échantillon pesé avant et apres dépot.

. Viepor (um.min™) : la vitesse de dép6t du film c'est-a-dire 'épaisseur déposée par unité de

temps.

I.1.2.b. Marqueurs de qualité du film

o Densité : la densité est obtenue a partir de la prise de masse et du volume du dépét. Le
volume est déterminé a partir de 1'épaisseur mesurée apres attaque a I'acide fluorhydrique
mais, en 1 seul point, d’ou une incertitude importante car les dépots ne sont pas forcément

homogenes en épaisseur.
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° Ve (nm.s™) : la vitesse de dissolution appelée aussi vitesse d’attaque. Les dépots
d’alumine peuvent étre dissous par immersion pendant un temps donné (1 min) dans une
solution aqueuse d’acide fluorhydrique. La mesure de la hauteur de la marche (épaisseur
dissoute) peut fournir des informations sur la qualité des couches. La vitesse de dissolution

doit étre la plus faible possible.

. OH/e (u.a): représente le taux d’impuretés. Les impuretés sous forme OH présentes
dans la couche sont déterminées par spectrométrie infrarouge OH/e doit étre le plus

faible possible.

I.1.2.c. Homogénéité en épaisseur du film
La mesure de épaisseur e (en um) du film en plusieurs points, est réalisée par mesure de marches
issues du quadrillage du wafer. Les coefficients H% et C% peuvent étre utilisés pour estimer

I’homogénéité en épaisseur du film :

HO/O — emax _emin — emax _emin CO/O — G(C) — V(C)
emax + el’]”ﬂn 2 : emoy emoy emoy
AVEC €. €pins oy © EPaisseur maximale, minimale et moyenne

o(e) et V(e) : écart type et variance de I’épaisseur.

Plus les coefficients H% et C% sont faibles, plus la répartition en épaisseur du dépot est
homogene sur le wafer. Pour plus de précision a ce sujet, il faut se reporter a la thése

d’H. Hidalgo [1].

I.1.2.d. Propriétés mécaniques
Adhérence : la détermination de I'adhérence entre le film et le substrat, consiste a mesurer la
force minimale qui doit lui étre appliquée pour permettre la rupture des liaisons présentes entre le
dépot et le substrat ou entre les deux matériaux déposés. Pour cette mesure, la technique utilisée

est le test de rayure [2].

I.1.2.e. Composition du plasma
La composition de la phase réactive peut étre déterminée par spectrométrie d’émission optique a
I'aide d’une fibre optique positionnée entre I'injecteur et le substrat. Les photons émis lors de la
désexcitation des espéces dans le plasma sont caractéristiques d’un atome ou d’une molécule
. ,: . S, . . . .
simple. Cependant, I'intensité de la raie n’est pas directement proportionnelle a la concentration

en especes dans le plasma.
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A Taide d’un gaz rare, la technique de I'actinométrie permet, a partir du rapport d’intensité entre
I'espece considérée et le gaz rare, de calculer évolution du rapport de concentration de I'espece
considérée par rapport au gaz rare. Dans notre cas, six espéces ont été étudiés : OH, AlO, O,",

Al O et H.

T.1.3. VARIABLES D'ENTREE

Dans cette procédure, les parametres que Pexpérimentateur a choisi de faire varier sont :

. A" (krpm ou 1000 tr.min") : vitesse de rotation de la pompe,

pompe

o P (Pa): pression dans lenceinte, controlée par la vitesse de rotation de la pompe
turbomoléculaire et le débit de gaz,

. d(0O,) (sccm) : débit d’oxygene,
o d(TMA) (sccm) : débit de TMA (TriMéthylAluminium),
. Puiss. MW (W) : puissance micro-onde,

o Prép : mode de préparation de la surface du substrat avant dépot (présence ou non d’un
plasma d’argon (50 sccm, 1 Pa, 1000 W, -500 V, 10 min)),

. Dist (cm) : distance entre I'injecteur de TMA et le porte-substrat,

o Pola (V) : valeur absolue de la polarisation radiofréquence du porte-substrat (dans la réalité,
les valeurs sont négatives).

o Temp (°C) : température de consigne du porte-substrat.

I.2. CRIBLAGE DES FACTEURS

Des études préalables réalisées par H. Hidalgo [1] en collaboration avec F. Louvet, ont permis

d’étudier le poids des facteurs grace a un plan d’expériences appelé plan de criblage.

I.2.1. FACTEURS - MODALITES - DOMAINE EXPERIMENTAL

L’influence de la vitesse de pompe, du débit d’oxygene, du débit de TMA, de la température, de la
puissance micro-onde, de la polatisation, de la distance injecteur/substrat ainsi que du mode de
préparation de la surface du substrat avant dépot, a été menée via un plan de criblage qui
nécessitait 2 valeurs par facteur. Le temps de dépot a été fixé a 10 minutes pour toutes les

expériences. Donc :

Nombre de facteurs : k = 8
Nombre de modalités : m;= 2

N . =2%=256 expériences possibles

total
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Les plans d’expériences que nous allons décrire dans cette partie, vont évidemment montrer qu’il

n’est pas nécessaire de réaliser les 256 expériences.

Dans le cas présent, tous les facteurs présentent deux modalités, la premiere modalité indique

conventionnellement I’état de référence. Ces modalités sont reportées dans le Tableau C.1.

Tableau C.1

Modalités des facteurs

Facteur Modalité 1 (-) Modalité 2 (+)
Prép plasma sans plasma
Temp 100°C 800°C

Dist 4 cm 8 cm

Puiss. MW 1000 W 1600 W

V ompe 16 krpm 42 krpm
d(O,) 125 sccm 250 scem
Pola oV 500 V
d(TMA) 2 sccm 5 scem

Sur le diagramme d’Ishikawa (Figure C.2) sont positionnés les facteurs principaux (en noir) et

les facteurs fixés (en gris). Les réponses mesurées sont indiquées au bout de la fleche.

Milieu Matériel Matiere
d(02)
[125;250] sccm Dist
dTMA) [4:8] cm dm/St
Pola Vdépot
[2;5] sccm Teo [0;500] V .
[100 ; 800] °C Densité
> Vdissol
Vpompe OH/e
. H% et C%
[16 ;42] krpm Prép ° °
[avec plasma ; sans plasma]
Puiss. MW —

[1000 ; 1600] W

Méthode

Figure C.2
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I.2.2. MODELE EMPIRIQUE

Les objectifs d’un plan d'expériences renvoient a une forme spécifique de modélisation. Les
modeles additifs sans couplage sont associés aux études de classement et de comparaison des

effets moyens des facteurs (voir Partie A).

I.2.2.a. Forme générale du modeéle additif sans couplage "
Un modele additif sans couplage s'écrit sous la forme générale :
k
Y=C+) W,
i=1

Dans le cas présent, en utilisant les abréviations des facteurs, on obtient :

Y=C+W__+W_ +W, +W

prep temp puissMW

+ Wy + Wd(TMA) + W + Wd(()Z)

pompe pola

Cette écriture reflete bien les objectifs de I’étude, en identifiant le poids de chacun des niveaux

des facteurs par le symbole W,

1.2.2.b. Nombre d'inconnues associées au modele additif sans couplage

Une formule, permettant d’établir de facon simple et rapide le nombre p d'inconnues, est associée

k
au modele additif sans couplage: p=1+ Z:(rn1 -1)
i=1

La définition du nombre de facteurs (k = 8) et du nombre de modalités (m; = 2) attribuées a

chacun des facteurs, permet d’obtenir immédiatement :

p =9 inconnus

Les plans d'expériences destinés a ’étude des effets des facteurs a deux modalités sont les plus
répandus dans la littérature car ils sont les plus économiques, mais il ne faut pas en faire une
généralisation. Chacune des décisions sur le choix d’une matrice doit se faire en considérant au
mieux le probléeme posé. Prendre deux modalités alors que nous avons le choix de 3, 4 ou plus

peut entrainer une perte d’information.

) « Association Expérimentique », L.U.T. d’Orléans Département OGP, BP 6729, 45067 Orléans Cedex 2
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I.2.3. CONSTRUCTION DE LA MATRICE DU MODELE

I.2.3.a. Présentation de la matrice d’expérience

° La matrice d’expériences est construite comme suit :
° chaque expérience est sur une ligne d’ou n lignes
° chaque facteur du plan est dans une colonne d’ou k colonnes.

Afin de déterminer la constante C du mode¢le, une colonne uniquement composée de 1 est

rajoutée a la matrice d’expériences. La matrice du modele est donc un tableau de type X (n, k+1).

1.2.3.b. Objectif de la construction d’un plan de criblage
La construction d’'un plan de criblage consiste a extraire du domaine expérimental un nombre
suffisant N de combinaisons particuliéres afin d'estimer, de la meilleure fagon possible, les p
inconnues du modele additif, tout en respectant au mieux les objectifs et les contraintes

techniques et/ou économiques de ’étude.

Une des premieres conditions nécessaires est de disposer d’un nombre N de traitements distincts

supérieur ou égal au nombre p d’inconnues : pSN<N,_,

Comme nous I'avons dit dans la Partie A de ce manuscrit, il faut que les N traitements distincts
retenus dans le dispositif étudié, permettent d’estimer les effets moyens de la meilleure fagon
possible (notion d’orthogonalité). Pour cela, on cherche a obtenir une incertitude a la fois la plus
faible et la plus homogene possible pour Iestimation des inconnues du modele, ce qui se traduit
en quelque sorte, par une répartition la plus uniforme possible des essais a réaliser au sein du

domaine étudié.

Les plans de criblage offrent uniquement des possibilités d’estimation des effets moyens des
facteurs par lintermédiaire d’'un modele additif sans couplage. Lorsque le nombre de
modalités m,; est égal a 2 pour tous les facteurs, le nombre N de traitements expérimentaux
distincts a réaliser est égal au multiple de 4 immédiatement supérieur ou égal au nombre p
d’inconnues a estimer. R.L. Plackett et J.P. Burmann [3] ont généralisé la méthode de
construction de tels plans d'expériences. Repris et remodelés lors de la diffusion de la méthode
Taguchi [4] liée a lingénierie robuste, les plans de Plackett et Burmann ont connu et
rencontrent encore aujourd’hui un grand succes dans le monde industriel ou, pour des raisons
économiques, le nombre N de traitements expérimentaux distincts reste généralement limité (en

général, il faut que N reste inférieur a 25).

Nous allons a présent détailler les différentes étapes de construction de ces plans d’expériences.
p p p p
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I.2.3.c. Principe de construction d’un plan de Plackett et Burmann"

La construction d'un plan de Plackett et Burmann [3] est basée sur la duplication de lignes ou
de colonnes contenant une alternance particulicre de signes négatifs et positifs, par simple
permutation circulaire. Cette construction s’effectue en 3 étapes que nous allons expliquer ci-

dessous.

- Etape 1

Tout d’abord il faut repérer la ligne génératrice (figurant dans le Tableau C.2) pour laquelle le
nombre N de traitements a réaliser, est immédiatement supérieur ou égal au nombre p
d’inconnues a estimer. Dans le cas présent, nous retiendrons la ligne correspondant a N = 12
puisque nous avons p égal a 9. Le nombre N est parfois appelé nombre d’Hadamard. Ces

matrices sont également parfois appelées des matrices d’Hadamard®.

Tableau C.2 Lignes génératrices d'un plan de Plackett et Burmann

N=4 + [+ |-

N=8 +l+ |+ - [+ |- |-

N=12 |+ |+ |- |+ [+ |+ |- |- |- |+ |-

N=16 [+ |+ [+ [+ |- [+ [- [+ |+ ]- [- [+]- [- |-

N=20 [+ |+ |- |- |+ |+ |+ |+ |- [+ |- |+ |- |- |- |- |+ |+ ]-

N=24 [+ [+ [+ [+ ]+]- |+ ][-[+[+]- |- [+]+]-[-|+[]-[+1]- |- |- |-
+ Etape 2

A présent, il faut transposer cette ligne dans la premiere ligne ou colonne d’une matrice de rang
N-1, puis recopier cette premicre colonne par permutation circulaire. Il existe quatre
permutations possibles : permutation par la gauche, permutation par la droite, permutation par le

bas ou permutation par le haut. Nous allons expliquer la permutation par la droite.

La ligne génératrice ci-dessous sera donc la premicre ligne de notre tableau.

["hgne [+ [+ |- [+ [+ [+ |- [ [ [+ [ |

[2lgne |- ¥ [+ |- |+ [+ [+ |- |- |- [+ |

Ensuite, il faut permuter le dernier signe de la ligne et le reporter sur la derniere colonne de la

ligne suivante.

@ « Association Expérimentique », L.U.T. d’Orléans département OGP, BP 6729, 45067 Orléans Cedex 2
) Note de stage « Criblage et étude des facteurs», LPRAI B.P. n°7 13311 MARSEILLE Cedex 14
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Partie C Exemples d’applications de I’analyse de données et des plans d’expériences

La ligne 1 comportant la liste de signes correspondant a la ligne génératrice (N = 12) est reportée
dans la premicre ligne du Tableau C.3. Les fleches matérialisent la permutation circulaire utilisée
pour générer l'ensemble des colonnes du tableau. Les colonnes sont repérées par des lettres allant

de A a Ket symbolisent 11 facteurs.

* Etape 3

Enfin, il faut compléter la matrice (Tableau C.3) par une ligne exclusivement remplie de signes
négatifs (Tableau C.4). Cette ligne (ligne 12) représente, dans cet exemple, le réglage de
référence. Dans notre étude, il n’y a que 8 facteurs et pas 11 (nous avons donc enlevé les 3
derniéres colonnes du Tableau C.4). L’arrangement orthogonal permet d’étudier les effets
moyens des 8 facteurs (k = 8) a 2 modalités (m; = 2) a partir de 12 traitements distincts (N = 12)

au lieu des 256 expériences initiales.

Tableau C.3 Mode de construction par permutation circulaire droite
Lignes | A B C D E F G H 1 ] K
1 + + - + + - - - + -
A 3 a A A a A A a A A
2 - + + - + + + - - -
3 + - + + - + + + - - -
4 - + - + + - + + + - -
5 - + - + + - + + + -
6 - - - + - + + - + + +
7 + - - - + - + + - + +
8 + + - - - + - + + - +
9 + + + - - - + - + + -
10 - + + + - - - + - +
11 + - + + + - - - + - +
Tableau C.4 Matrice d'expériences pour 11 facteurs a 2 niveaux
Lignes | A B C D E F G H 1 ] K
1 + + - + + + - - - -
2 - + + - + + + - - - +
3 + - + + - + + + - - -
4 - + - + + - + + + - -
5 - - + - + + - + + + -
6 - - - + - + + - + + +
7 + - - - + - + + - + +
) + + . - - + - + + - +
9 + + + - - - + - + + -
10 - + + + - - - + - + +
11 + - + + + - - - + - +
12 - - - - - - - - - - -
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Tableau C.5 Matrice d’expériences de I'étude

Lignes |Prép |T Dist |Puiss. MW | Vpompe |d(TMA) |Pola |d(O2)
1 + |+ - + + + - -
2 - + + B + + + R
3 + - + + - + + +
4 - + - + + - + +
5 - - + - + + - +
6 - - - + - + + -
7 + - - - + - + +
8 + |+ - - - + - +
9 + |+ + |- - - + |-
10 - + + + - - - +
11 + - + |+ + - - -
12 - - - - - - - -
Nous noterons que la matrice X du modele est de la forme :

+ + + - + + + - -

+ § + + § + + + -

+ + . + + . + + +

+ - + - + + - + +

+ . . + . + + . +

+ - - - + . + + .
X =

+ + . . . + . + +

+ + + - - - + - +

+ + + + - - - + -

+ B, + + + . - - +

+ + - + + + . - -

+ . . . . . . . .

La matrice d'expériences obtenue apres le rajout de la derniere ligne (T'ableau C.5) possede des
propriétés d’orthogonalité donc, elle garantit une estimation des effets moyens avec une
incertitude minimale. I’estimation des effets moyens des facteurs s’effectue en comparant la
moyenne des réponses observées pour chacune des modalités des facteurs. Cette comparaison est
d’autant plus équitable que P'on introduit le méme nombre d’observations dans chacune des
moyennes et que ces observations sont nombreuses. C’est pour cette raison que 'on retrouve le

méme nombre de signes positifs et négatifs dans chaque colonne du tableau précédent.
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Par ailleurs, chaque fois qu’un facteur est affecté d’un signe positif ou négatif dans une colonne,
I'ensemble des autres facteurs apparait un méme nombre de fois avec un signe positif et avec un
signe négatif dans les autres colonnes. Donc 1'étude d'aucune modalité particulicre n’est

privilégiée.

I.2.4. EXPERIMENTATIONS

La mise en ceuvre des expériences ne pose pas ici de problemes particuliers ; Paffectation des
variables de prédiction dans les colonnes du tableau représentant le plan d'expériences reprend
l'ordre de présentation de ces variables Les traitements expérimentaux sont réalisés suivant
I'ordre des lignes du Tableau C.6. A cette étape, il est important de préparer le bon déroulement
du plan d'expériences. Il est en particulier intéressant de retranscrire chacune des lignes du plan
d’expérimentation sur une fiche d’essai (voir Partie A). Cette fiche facilite la préparation des
traitements expérimentaux et limite les risques d’erreurs de lecture dans le tableau. Les
traitements expérimentaux délicats a mettre en ceuvre, doivent étre réalisés en priorité au méme

titre que les réglages supposés occasionner les plus grandes variations des réponses observées.

Il est important de définir les traitements expérimentaux a réaliser avec le groupe de travail afin
de les faire valider par les experts. De plus, il n’a pas été prévu ici de réaliser des répétitions,

compte tenu du savoir-faire et de 'expérience des opérateurs.

Tableau C.6 Plan d’expérimentation

Expérience Prép. Temp. Dist. Puiss. MW |Vpompe d(TMA) Pola. d(02)
C cm w krpm sccm v sccm

1]sans 800 4 1600 42 5 0 125

2|plasma 800 8 1000 42 5 500 125

3|sans 100 8 1600 16 5 500 250

4|plasma 800 4 1600 42 2 500 250

5|plasma 100 8 1000 42 5 0 250

6|plasma 100 4 1600 16 5 500 125

7]sans 100 4 1000 42 2 500 250

8|sans 800 4 1000 16 5 0 250

9sans 800 8 1000 16 2 500 125

10]plasma 800 8 1600 16 2 0 250

11]sans 100 8 1600 42 2 0 125

12|plasma 100 4 1000 16 2 0 125

I.2.5. ANALYSE GLOBALE DES RESULTATS D'ESSAT

Les résultats d’essais pour chacune des réponses sont reportés dans le Tableau C.7.

Pour chacune des réponses observées, il faut tout d’abord vérifier avec les expérimentateurs que
leurs variations sont significatives. Nous pouvons observer rapidement Iétendue des réponses a

I'aide d’un Box Plot (voir Figure C.3).
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Tableau C.7

Résultats d'essais

Numéro d'essai | dm/St Vdépot Densité Vdissol OH/e C% H%
ug.cm-2.min-1  nm.min-1 nm.s-1 u.a. % %
1 81.5 284 3.69 495 74.6 38.9 21.4
2 29.2 145 4.13 4 78.5 49.5 28.3
3 14.4 68 2.71 48 79.9 50.4 30.8
4 11.8 115 1.41 4 1 35.1 21.6
5 29.4 195 2.01 36 126.6 32.7 17.6
6 30.9 150 2.77 71 169.9 63 44.2
7 14 54 3.45 123 24.7 66 38.5
8 31 146 2.71 171 92.9 60.6 31.1
9 2.9 15 2.4 11 771 32.9 18.4
10 2.4 33 1.5 33 104.9 34.8 18.9
11 18.3 79 3.23 41 149 26.1 16.5
12 14.5 119 1.7 317 213.4 40.7 26.8
Box plots
dm/St Vdépot Densité Vdissol OH/e C% H%

120 -

100 + ) )

80 | 1 1 1

60 + T

40 +

20 +

0L l i l 1 l J_
Figure C.3 Box Plot des réponses du criblage
A partir du Box plot (voir Partie B), nous pouvons déja faire quelques observations :
o L’expérience 1 du plan correspond a une valeur atypique de la réponse dm/St. De plus, la

médiane (trait noir) et la moyenne (en rouge) sont bien séparées ce qui traduit que ’étendue
des résultats d’essais de la réponse dm/St n’est pas homogene : il y a plus d’expériences

dont la valeur est inférieure a la moyenne des valeurs prises par dm/St,

° On observe également une valeur atypique (essai numéro 1) de la vitesse de dépot. Les

autres valeurs de cette réponse sont réparties de mani¢re homogene dans le domaine

expérimental (médiane confondue avec la moyenne).
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. Lexpérience 1 possede aussi une valeur atypique de la réponse V,

dissol *

. Nous pouvons donc conclure que 'expérience 1 est une expérience atypique qui provoque
des valeurs tres élevées de trois réponses. Par ailleurs, nous constatons que les autres

réponses (Densité, OH/e, C% et H%) ont des étendues homogene sans valeur aberrante.

Il convient maintenant de savoir si ces variations traduisent la manifestation des effets des
facteurs au cours du plan d'expériences ou de la variabilité naturelle des réponses. I analyse
mathématique puis l'analyse statistique des résultats d’essais, vont permettre de répondre

¢également a cette question.

I.2.6. ANALYSE MATHEMATIQUE DES RESULTATS D'ESSAI

Dans le cas des plans de criblage, I'analyse mathématique des résultats consiste seulement a

estimer les p inconnus du modele. Elle fait appel le plus fréquemment a deux concepts :

o le concept d’effet moyen qui renvoie a lutilisation d’une grille de dépouillement,
particuliecrement adaptée a 'analyse des résultats d’essais suite a un plan d'expériences

respectant un arrangement orthogonal“),

° le concept de coefficient qui ne se limite pas aux arrangements orthogonaux. Il se base
sur l'emploi d'un modeéle polynomial adapté pouvant faciliter par la suite la mise en ceuvre

de certains tests statistiques.

° En présence de k facteurs a deux modalités (m; = 2) et grace a lutilisation d’un
arrangement orthogonal, I'estimation des p inconnues du modéle a partir de ces deux
concepts, conduit a la méme interprétation des résultats. Nous allons cependant préciser les

différents concepts.

I.2.6.a. Concept d’effet moyen"
L’effet moyen d’un facteur est défini par la variation observée ou modélisée de la réponse
caractérisant le phénomene a étudier, entre deux états distincts correspondant aux modalités du
facteur. L'utilisation d’une grille de dépouillement facilite la restitution de linformation

recherchée sous la forme graphique du tracé des effets.

Mais, en présence d'un grand nombre de facteurs, la construction d'une grille de dépouillement et

son utilisation peuvent comporter des risques d'erreur, donc nous ne l'utiliserons pas ici.
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Avec ce concept, il est possible de calculer autant de combinaisons linéaires indépendantes L
quil y a de colonnes dans la matrice des effets, chacune de ces combinaisons linéaires

représentant un effet b;.

L’estimation de ces effets s’obtient en multipliant les éléments de la colonne X, par les éléments

correspondants du vecteur Y étudié, puis en faisant la somme algébrique et en divisant par le

nombre d’expériences N.

Pour exemple, nous allons prendre la réponse V4, que nous allons analyser (voir Tableau C.8).

A partit des douze résultats expérimentaux, nous pouvons calculer douze informations
correspondant a douze combinaisons linéaires. Les huit premiéres combinaisons vont nous

permettre de calculer une estimation des effets des facteurs (b).

v, Tableau C.8 Réponse Vgpst
Y2 —
Vdépot Y N°Exp
Y3 284 y1 1
v, 145 y2 2
68 y3 3
E 115 y4 4
Ve 195 y5 5
Y—y7 150 V6 6
‘ 54 y7 7
Vs 146 y8 8
Y, 15 y9 9
33 y10 10
Yo 79 y11 11
Vi 119 yi2 12
Yi2

La premicre combinaison linéaire, I, est calculée comme I'indique cette équation :
Li= (vt ntystyatys £yt vt vt vty yutyi)/12=b

Il faut noter que la constante b, du mode¢le correspond a la moyenne arithmétique des

résultats d'essai.

Les lignes suivantes sont calculées comme I'indique le fichier Excel de la Figure C.4.

(1) « Association Expérimentique », I.U.T. d’Orléans département OGP, BP 6729, 45067 Orléans Cedex 2
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Matrice E'expérience
NExp X1 X2 X3 X X5 X6 X7 X8 Vdépot Y Exp

1 —1 1 1 1 1 1 1 -1 284 yi 1
2 —1 1 1 1 N 1 1 B 145 y2 2
3 —~1 T 1 1 N 1 1 1 68 V3 3
4 — 1 S 1 NN -1 1 1 115 4 4
5 e U e T~ o1 N 1 1 195 y5 5
6 —1 [ 1 e T ~C 1 -1 150 V6 6
7 - . N 1 1 54 y7 7
3 I e I e R N e \ N 1 146 8 8
9 —1 | T —— T T et R -1 15 9 9
10 —i | 1 | ] ~ 1 33 y10 10
11 —— 1 1 1 — E—— 79 y11 11
12 — ] — 1 = 119 y12 12

[Prep—— -9,250)

Tenp 6,083]

Eist. b3 27,75

Puiss. MW b4 4,583

Vporpe b5 L5 28,417}

E(TMA) b6 L6 47,750}

Pola. b7 L7 25,750

E(C2) b8 L8 -15,083]

Effets moyens [Combinaisons linéaires Valeur
Figure C.4 Calcul des effets moyens (EXCEL)

Ce qui donne par exemple pour la combinaison L, :

Li=(+yi-y24+Y3-Ya-Y5-Yet Y7+ ¥s+Yo-yio+ Yy -yi)/12=b
Et ainsi de suite pour L,, L;, L,, s I, I, et Iy qui représentent respectivement les effets by, b;, by,

bs, by, b, et bg. Apres calcul, on obtient les résultats reportés dans le Tableau C.9.

Tableau C.9 Calcul des effets moyens pour la réponse Vepst

Effets moyens |Combinaisons linéaires Valeur
Prep b1 L1 -9,250
Temp b2 L2 6,083
Eist. b3 L3 -27,75
Puiss. MW b4 L4 4,583
Vpompe b5 L5 28,417
E(TMA) b6 L6 47,750
Pola. b7 L7 -25,750
E(O2) b8 L8 -15,083

1.2.6.b. Concept de coefficient - Modéle polynomial

Cette approche repose sur l'utilisation d'un polynéme du premier degré de telle sorte que, pour

Pexpression du résultat d’essai du 1" traitement repéré par y,, on puisse écrire :

k
}A’i =b, +Zbixi,i )

j=1

En remplagant les indices par les abréviations des facteurs de I’étude, nous obtenons :

y,=b,+b X, +b_ X _+b, X,

prep <> i,prep temp > i,temp dist <™ i,dist + bpuissI\IWXi,puissl\'I\‘C" + promchi,Vpompe + bd(TMA)Xi,d(TMA)

+b_ . X,

pola i,pola

+ bd(()Z)Xi,d(()Z) te,
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A titre d’exemple, le résultat d'essai du 17 traitement du plan d'expériences peut s’écrire :

Vi, =b, + bprep + btemp —bg, bpuissnmf + prompc + bd(TMA) _bpola - bd(OZ)

En utilisant les valeurs de x;; proposées par la matrice d'expériences et la définition du modele

(1), on peut écrire le systeme suivant :

§71 = bo + bprep + btemp - bdist + bpuissMW + prompe + bd(TMA) - bpola - bd((')Z)
§’2 =Dy _bprcp + btcmp +bdist _bpuissMw + prompc +bd(TMA) +bpola _bd(OZ)
93 = bo + bprep - btemp + bdist + bpuissM\W - prompe + bd(TMA) + bpola + bd(OZ)
v, =b, _bprep +btemp —b g +bpuissMW +b\’pompe _bd(TM/\) +bpo]a +bd((,)2)
§’5 = bo - bprep - btemp + bdist - bpuissM\W + prompe + bd(TMA) - bpola + bd(OZ)
§76 = bo _bprep _btemp _bdist + bpuissMW _prompe +bd(TMA) + bp()la _bd((')Z)
§’7 = bo +bprcp _btcmp _bdist _bpmssM\v +prompc _bd(TMA) + bpola + bd(OZ)
§78 = bo +bprep +btemp _bdist _bpuissM\v _prompe + bd(TMA) _bp()la + bd(OZ)
§’9 = bo +bprcp +btcmp + bdist _bpuissMw _b\"pompc _bd(TMA) +bpola _bd(OZ)
§A’1o = bo _bprsp +btemp + bdist +bpuissl\’[\‘(7 _prompe _bd(TMA) _bpola + bd(OZ)
5}11 = bo +bprep _btemp +bdist + bpuissMw + bvpompe _bd(TMA) _bpola _bd(()Z)
§A’12 = bo _bprsp _btemp _bdist _bpuissM\W _prompe _bd(TM_A) _bpola _bd(OZ)

Il est courant de retranscrire ce systéme sous forme matricielle :

v, + + + - + + + - - b,
v, + - o+ o+ - o+ o+ o+ - .
prep 61
Vs + o+ - o+ o+ - o+ o+ o+ e
€
Y4 + - + - + + - + + dist ’
€;
¥s + - - + - + + - + puissMW c
4
Y() + - - - + - + + - prompe
- +ie;
Y7 + + - - B + B + + bd(TMA) c
Ve + + + : : : + - 1 b ‘
€
Ve - - - - - - - - - !
s
V1o + - o+ o+ o+ - - - + | byon .
Vi - - - - - - - - - ’
Y2 + - - - - - - - -

Soit encore sous une forme plus générale (aux résidus pres) :

(Y)=(X)(B) (Voir Partie A).
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Dans le cas ou cette matrice est carrée de rang N, on Pappelle matrice d’Hadamard. Elle doit

vérifier la relation suivante : ("X)(X)=N(IL)

Dans cette derniére expression, les matrices (X) et (I) représentent respectivement la transposée

de la matrice du modele (X) et la matrice identité de rang N.

En désignant par (X) ' l'inverse de la matrice du modéle (X), on peut écrire dans le cas présent :
(x)"=—('x) @

I1 est alors possible de calculer les coefficients grace a I’équation (3) ci dessous :

(B)=(X)"'(Y) soit d'apres I'équation (2) donc (B)= i(tX)(Y) 3)

Dans notre étude, le plan d'expériences n’est pas saturé : le nombre p d’inconnues a estimer n’est
pas égal au nombre N de traitements distincts réalisés (on rappelle que p = 8 et N =12 donc
p#N). La matrice (X) n’est donc plus une matrice carrée, il faut alors recourir a I’écriture

matricielle de la méthode des moindres carrés.

Iéquation (4) permet ainsi de trouver les coefficients avec la méthode des moindres carrés :

(B)=("XX)"("X)(Y) “)

1
En utilisant la relation (2), on obtient a nouveau : (B) = E(tX)(Y) .

L'estimation des coefficients du modele obéit a la méme équation mathématique, que le plan
d'expériences soit saturé ou non. A un coefficient multiplicatif pres, cette équation traduit
l'expression du produit scalaire entre les colonnes de la matrice du modele (X) et le vecteur des
résultats d'essai (Y). La mise en ceuvre de ce calcul est souvent accessible a partir d'un simple

tableur informatique.

Tableau C.10 Estimation des coefficients b;

Valeur Les estimateurs bj obtenus par le concept des
Moyenne b0 116.9 coefficients (calcul du logiciel NemrodW) sont
Prep b1 -9.3
Temp b2 6.1 reportés dans le Tableau C.10. Les valeurs sont
Dist. b3 -27.8 . .
Puiss. MW ba 76 proches de celles obtenues a partir du concept
Vpompe b5 28.4 des effets moyens.
d(TMA) b6 47.8
Pola. b7 -25.8
d(02) b8 5.1
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I.2.7. ANALYSE GRAPHIQUE DU MODELE

Une communication des résultats sous forme graphique favorise les échanges entre les différents

participants d’une réunion de travail et facilite souvent I'interprétation des informations obtenues.

I existe différents types de graphiques pour illustrer les effets moyens des facteurs : les plus

courants sont le diagramme en batons et le diagramme de Pareto.

I.2.7.a. Le diagramme en béaton- tracé des effets moyens
La construction du tracé des effets moyens utilise les valeurs des coefficients reportés dans le
Tableau C.10, présentée sous forme de « diagramme en batons » ; la surface de chaque baton est

proportionnelle a la valeur de effet de ce facteur sur la variation de la réponse.

SEO00 -2800 000 2800 G600
1 I| |I 1
Frép. b1 I |
Temp. b2 i E08 |
Dist, b3 277 ! Figure C.5
_ | |

LSS = i | Etude de la réponse Vot
Vpompe b5 | | 28,42
d[THa) b& i 47.75
Pola. b7 254

|
di0z) ba 3

|

A savoir que :

Plus le baton est grand, plus le poids du facteur est important.

Effet b, positif : passage du —au +. Effet b; négatif : passage du + au —

[ ] ]

%+ Limites de confiance

Sur ce diagramme, les limites de confiance indiquées par deux droites en pointillés

correspondent a un seuil de signification.
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I1 existe des outils d’aide a l'interprétation des résultats qui permettent de fixer ces limites dites de

« signification ». Nous verrons certains de ces outils dans 'analyse statistique des résultats.

+ Interprétation

Pour la réponse traduisant la vitesse de dépét, le tracé des effets moyens (Figure C.5) fait
ressortir immédiatement les facteurs importants : la variable d(TMA) a le plus grand effet (positif)
sur la variation de la vitesse de dépot, de plus, la température, la puissance MW et la préparation
apparaissent comme des facteurs ayant une action beaucoup moins importante. L’expérience des

opérateurs et la connaissance du groupe de travail ont confirmé ces résultats.

1.2.7.b. Diagramme de PARETO

I1 est possible de décomposer la variation d’une réponse a partir des contributions apportées par

chacun des facteurs dans un modele. L’écriture polynomiale (5) facilite la définition des

2

contributions d’un facteur j a partir de la relation suivante : CTR, =— ’ 5).
2
b.
j
i=1
Les contributions des facteurs sont alors ordonnées par ordre croissant puis représentées sous
forme de diagramme en batons. Le diagramme de Pareto est complémentaire au tracé des effets
moyens. Il permet de déterminer les facteurs influents par ordre de contribution décroissante. Le
diagramme de Pareto relatif a la vitesse de dépot (V,,) (Figure C.6) renforce la prédominance
du réle du facteur d(TMA) qui apparait le premier avec un baton beaucoup plus grand que les

autres. Il est également possible de tracer la fonction cumulée de ces contributions, les valeurs

normées de la Figure C.6 sont reprises et additionnées au fur et a mesure (voir Figure C.7).

Ainsi, nous pouvons voir qua eux seuls, les quatre premiers facteurs (d(TMA), Vpompe,

Dist.et Pola) expliquent plus de 90% de la variation de la réponse Vdépot.

50 75 100

d(THA) bE 45 61

T = Figure C.6

Dist, 5
Pala. b7 Diagramme de Pareto pour Ila
d(02) ba réponse Vdépot
Frép. b1
Temp. b2

Puisz. ks b4
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- o Diagramme de Pareto cumulé pour la
ba 97.06 réponse Vyepot
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b2 93,57

b 100.00

I.2.8. ANALYSE STATISTIQUE DU MODELE

I.2.8.a. Objectif

L’analyse statistique représente une aide a linterprétation des résultats. Dans le cas présent,
Panalyse statistique permet d’identifier les effets probablement « significatifs » ou « actifs » des
facteurs. L’analyse statistique fait appel a la mise en ceuvre de tests statistiques, procédures bien
définies qui permettent de traduire, a partir d’une probabilité, la pertinence d’un modéle et le
caractere significatif des effets moyens qu’il permet d’identifier. Les procédures de construction
des tests statistiques renvoient a des hypothéeses et nécessitent la connaissance de la variabilité
naturelle des résultats d’essai, rarement disponible dans une étude. En effet, le manque de temps
et d’argent concernant une étude n’autorise pas souvent les possibilités de répétition
d'expériences. Dans ces cas 1a, il est donc impossible de mettre en ceuvre de fagon efficace des
tests statistiques et on s’en remet aux experts pour 'interprétation. Mais, ces constats ont suscité
depuis longtemps le développement de nombreuses méthodes autorisant une approche d’analyse
statistique en I'absence de répétition. En revanche, dés qu’il est possible, il est conseillé de faire
des répétitions.

Nous présenterons dans ce chapitre deux méthodes :

° la méthode de Lenth,

o la méthode de la droite de Henry.

1.2.8.b. Méthode de Lenth
La méthode de Lenth est plus récente ; elle consiste a estimer une pseudo erreur-type pour
mettre en ceuvre un test statistique dont le résultat se traduit par le tracé des limites de
signification sur le diagramme en batons (Figure C.5). L’application informatisée de cette

méthode porte sur les estimateurs des coefficients.
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Les coefficients b; dont les valeurs estimées sont situées a 'extérieur des limites correspondent a
des effets actifs. Les coefficients b; dont les valeurs estimées sont situées a I'intérieur des limites
correspondent a des effets non actifs. Entre ces deux limites, il est nécessaire de disposer
d’informations complémentaires pour apporter une conclusion et se prononcer sur les effets

moyens des facteurs.

Effets actifs Effets non actifs

I1.2.8.c. Méthode de la droite de HENRY
Si Pon représente la fonction de répartition des effets (b, ou ‘bi‘) sur du papier Gausso-
arithmétique, nous obtenons deux graphes : le graphe Normal Plot avec les b, et le graphe Half

Normal Plot avec les ‘b i‘ (voir Figure C.8).

Probabilité Prababilité
o A
-,
b5 »
. bE:
( b5
b -
Y .

- - |
4%451 b3

E - - 1
— A » b7

b
/ ”
| b
b3 ho '
) bd =
1661 0.00 1E.61 3322 4983 Q.00 10.51 21.0M .52 4202 5253
Effet Effet
Normal Plot Half Normal Plot

Figure C.8 Droite de HENRY (Réponse Vepst)

Les effets qui s’écartent de la droite sur le Normal plot (en dessous ou haut-dessus de la droite,
selon que les effets sont positifs ou négatifs) sont considérés comme « probablement actifs ».
Le graphe du Half Normal plot permet de mieux distinguer les coefficients actifs mais il n’en

donne pas le sens puisque 'on considere ici la valeur absolue du coefficient.
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Le coefficient b, est probablement actif ce qui est en accord avec les résultats obtenus avec la

méthode de Lenth (Figure C.7).

I.2.9. BILAN ET CONCLUSION

Tous les résultats graphiques de cette étude sont contenus dans la these d’H. Hidalgo [1], nous
ne retiendrons ici que les résultats nécessaires a la suite de I’étude et plus particuliecrement les
conclusions de la Figure C.9. Ce diagramme de Pareto est réalisé a partir des poids moyens des
facteurs cumulés de 'ensemble des réponses. Il détermine ainsi les facteurs les plus importants

(seul le coefficient C% a été pris en compte pour la sortie homogénéité).

35%
m C%
d(TMA)
30% - mOHe | |
m Vdissol
m Densité
25% A —
m Vdépdt
m dnvSt
20% | Vpompe
15% | _
Distance  Polarisation
Préparation
10% - Température
5% | d(02)
i =
" =
Figure C.9 Diagramme de Pareto (réponses cumulées)
La Figure C.9 permet de regrouper les facteurs en trois classes :
o les parametres importants : d(TM.A) et I pompe,
° les parametres non négligeables : Distance (dist.), Polarisation (Pola.), Préparation (Prep.) et

Température (Temp.),

. les parametres négligeables : Puissance MWW et Débit d’oxygene 4(02).

Les parameétres les plus importants dans le controle du dépot et des propriétés physico-chimiques
des couches sont donc : le débit de TM.A, la vitesse de rotation de la pompe, \a distance injectenr/ substrat et

la polarisation.
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Partie C Exemples d’applications de I’analyse de données et des plans d’expériences

Compte tenu de Ueffet tres important du débit de TM.A sur les vitesses de dépot, les influences des
autres facteurs pourraient étre masquées. Ces raisons nous ont conduit a fixer le débit de TMA

a la valeur (3 sccm) pour la suite de I’étude.

Le poids du facteur préparation de surface (plasma d’argon (50 scem, 1 Pa, 1000 W, 500 17, 10 min))
n’est pas négligeable. En particulier, cette étape de pré-dépot se traduit systématiquement par un
effet positif sur les caractéristiques des couches. Nous avons donc choisi de réaliser

systématiquement cette opération, comme d’ailleurs pour I’étude paramétrique.

La puissance micro-onde ainsi que le débit d’oxygéne ayant peu d’influence, ils peuvent étre fixés a une
valeur quelconque dans la plage explorée : nous avons choisi de nous rapprocher des conditions
expérimentales de Iétude paramétrique et nous avons fixé ces deux paramctres a des valeurs

respectives de 1600 W et 125 scem.
N’oublions pas un des parametres qui a été fixé au départ, c’est la durée du dépot (10 minutes).
Le Tableau C.11 résume les valeurs prises pour les facteurs fixés pour la suite de I'étude.

Tableau C.11  Facteurs fixés pour le reste de I'étude

Débit O, Débit TMA Puissance MW Préparation Durée dépot
125 sccm 3 sccm 1600 W Avec plasma 10(min)

En conclusion, ce plan de criblage met bien en évidence les parameétres qui ont peu d’influence
sur le systéme et permet de choisir au mieux, ceux qui semblent les plus intéressants pour une
¢tude ultérieure plus précise. Un plan d’expériences a surface de réponses permettra d’obtenir
un réglage plus affiné de ces facteurs correspondant a une optimisation des propriétés des films.

C’est ce que nous allons d’écrire dans la suite de cette partie.

I.3. OPTIMISATION — PLANS A SURFACES DE REPONSES

I.3.1. INTRODUCTION

11 existe différentes méthodes d'optimisation parmi lesquelles on peut citer les plans d'expériences
pour l'étude des surfaces de réponses. La plupart de nos études seront des problemes
d’optimisation. Cette méthode permet la recherche des niveaux optimaux des facteurs pour

atteindre un niveau de réponse souhaité.

Les plans d'expériences pour l'étude des surfaces de réponses constituent souvent une

deuxieme étape, apres un plan de criblage destiné a identifier les facteurs les plus influents.
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I.3.2. FACTEURS ET NIVEAUX

Les 4 facteurs utilisés ont été déterminés par le plan de criblage : la polarisation, la distance
Injecteur/substrat, la température et la pression (dissimulée derriere la vitesse de rotation de la

pompe et le débit d’oxygene). Le facteur pression remplace donc le facteur V.

pompe*

I.3.2.a. Contraintes pour la pression :
La pression est le facteur le plus difficile a régler. En effet, une modification de la vitesse de
rotation de la pompe turbo moléculaire ne permet pas systématiquement d’obtenir la pression
désirée. Par contre, une légere variation (maximum 4%) du débit d’oxygene (que 'on considérera
malgré tout constant) permet d’ajuster plus finement la pression a la valeur désirée

(Tableau C.12).

Tableau C.12  Valeur de la pression pour différents couples vitesse de la pompe /débit d’oxygéne

Vitesse de rotation de la pompe (tr/min) | Débit d’oxygene (sccm) | Pression (Pa)
40000 125 1,0

22000 130 3,3

19000 125 5,5

17000 119 7,8

16000 125 10,0

A présent, on définit le domaine expérimental qui détermine les limites de variation des facteurs

U, et U, alintérieur desquelles on définira des niveaux U; (voir Tableau C.13).

Tableau C.13  Domaine expérimental

Notation |Facteur Unité Centre Pas de variation Umin Umax
U1 Pression Pa 5,5 4.5 1 10
U2 Polarisation |V 250 250 0 500
U3 T° °C 450 350 100 800
U4 Distance cm 6 2 4 8

I.3.3. REPONSES POUR LE PLAN D'OPTIMISATION

Les sorties correspondant aux vitesses de dépot (dm/ St 17depot.) et aux marqueurs de qualité du
film (densité, V'dissol, OH/¢) sont conservées. Mais, contrairement au plan précédent, I'étude sur

’homogénéité en épaisseur des couches ne sera pas réalisée.

Au lieu d’un seul substrat (@ 10 cm), nous avons introduit dans le réacteur des échantillons de
taille standard (2cm X2ecmX500um) en silicium en compagnie de substrats métalliques faisant

I'objet d’une étude conjointe. Par contre, I'adbérence des films au substrat a été prise en compte.

111



Partie C Exemples d’applications de I’analyse de données et des plans d’expériences

En plus des caractéristiques des films, la composition de la phase gazeuse sera suivie par
spectrométrie d’émission. Pour plus de précision sur ces réponses, il faut se référer a la these
d’H.Hidalgo [1]. Dans cette étude nous allons étudier plus précisément la famille de réponses
liées aux propriétés du film.. Tous les facteurs fixés (en gris) ou principaux (en noir) ainsi que les

réponses mesurées sont établies de maniere plus claire sur le diagramme d’ Ishikawa de la

Figure C.10.

Propriétés du film
dm/St
Vdépot
Densité

Dist Vdissol
[4;8]cm

Milieu Matériel Matiere

— Pola OH/e
T® [0 ; 500] V Adhérence
[100 ; 800]

Pression — Compositg)n du plasma
[1; 10]Pa Al

Ar

Hea

Hp

OH

02+

AlO

M¢éthode Main d *ceuvre

Figure C.10 Digramme d'ISHIKAWA — Optimisation

I.3.4. GEOMETRIE DU DOMAINE EXPERIMENTALY

I1.3.4.a. Définition du domaine expérimental
La définition du niveau minimal et du niveau maximal pour chacun des facteurs (Tableau C.13)
permet de délimiter le domaine expérimental. Dans ces plans d'expériences (plan a surfaces de
réponses), les niveaux des facteurs sont définis, le plus souvent, a partir de criteres algébriques

ou géométriques lors de la construction de la matrice d'expériences.

1.3.4.b. Géométrie sphérique ou cubique
La matrice d'expériences peut étre établie au sein d'un domaine sphérique ou cubique ; ce
choix est essentiellement lié a la présence ou non d'un réglage de référence, définissant

généralement le centre du domaine.

- Domaine sphérigue : 'expérimentateur désire explorer la zone du plan autour de son centre

défini comme point de référence.
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- Domaine cubique : 'expérimentateur désire prévoir les variations de la variable de réponse

pour des combinaisons des niveaux extrémes des facteurs.

Nous avons choisi ici un domaine sphérique.

I.3.5. MODELE EMPIRIQUE

On rappelle que l'étude des surfaces de réponse est associée a l'utilisation des polynomes de

degré 2 qui s'écrivent sous la forme générale suivante :

k k

k-1 K
y, =b, +ZbiXi +Zbﬂxi2+z ZbiniXi

i=1 i=1 i=1 j=i+1

Dans le cas présent, le modéle polynomial de forme générale s'écrit donc :
y, =b,+b,x, +b,x, +b,x, +b, x, +b,, x,7+b,, x,2+b,; x,2+ b,, x,?
+b, x,x, +b; x,;x; +b,;x,x; +b,, x;x, +b,, x,x, +b,, x;X, 5)
+ résidus

Le nombre d'inconnues d'un polynoéme de degré 2 est établi a partir de la formule suivante :

(k+2)! (k+2)(k+1)
k121 - P= 2

(4+2)!

i le: p=
Soit, dans cet exemple : p ey

p =15 inconnues

L'écriture du modele permet de définir le nombre d'inconnues a estimer a partir de 1'analyse des
résultats d'essais, suite au résultat du plan d'expérimentation. L'analyse mathématique des résultats
d'essais s'appuie sur la méthode des moindres carrés pour l'estimation des inconnues du

modé¢le que nous avons déja expliquée dans le paragraphe 1.2.6.b et dans la Partie A.

I.3.6. CONSTRUCTION DU PLAN D'EXPERIENCES

Le nombre de lignes d'une matrice d'expériences destinée a I'étude des surfaces de réponse croit
trés rapidement en fonction du nombre de facteurs. Ainsi, 'emploi de cette méthode se limite a

'é¢tude de quatre ou cinq facteurs continus tout au plus.

Le plan d'expériences illustré dans ce chapitre a été proposé par D. H. Doehlert en 1970, plus

couramment appelé matrice de Doehlert.
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Partie C Exemples d’applications de I’analyse de données et des plans d’expériences

I.3.6.a. Objectif de la construction d’une matrice de Doelhert

Par définition, comme pour tout plan d’expériences, on doit respecter la relation :

p<N dans notre cas N =>15

La géométrie sphérique ou cubique ainsi que le nombre de niveaux qu'il est possible de réaliser
influence la construction de la matrice d'expériences. En effet, le nombre de niveaux influence la

restitution des courbures de la réponse en fonction de leurs variations.

Nous allons préciser dans ce chapitre la méthode de construction des plans d'expériences

proposés par D. H. Doehlert en 1970, a partir de considérations uniquement géométriques.

Les matrices de Doelhert sont des matrices asymétriques pour lesquelles tous les facteurs ne

possedent pas le méme nombre de niveaux et dont le nombre de traitements expérimentaux

distincts obéit a la relation suivante : N=k* +k +1

N =42+4 + 1 =21 expériences a réaliser

1.3.6.b. Principe de construction d’un réseau uniforme de Doelhert"
De maniere a illustrer ce principe, nous allons simplifier en commengant la construction d'un
domaine défini par deux facteurs X, et X,. N’oublions pas qu’ici nous fonctionnons avec les

variables codées des facteurs X, et X, (Voir Partie A).

Les essais sont disposés sur un cercle de rayon unitaire (voir Figure C.11), a I'exception du centre
du domaine qui représente le réglage ou la formule de référence, a partir duquel on s'appuie pour
construire un simplexe initial. Un simplexe est une figure comportant un sommet de plus que la
dimension de l'espace dans lequel il est représenté. Ici, on est dans un espace a deux dimensions,

donc le simplexe sera une figure a trois sommets.

Dans le cas des réseaux uniformes de Doelhert, on utilise un simplexe régulier, c'est-a-dire un
triangle équilatéral, avec une longueur d'arréte égal a un. Le simplexe est un triangle de trois

expériences construit selon les propriétés figurant dans le Tableau C.14.

) « Association Expérimentique », 1.U.T. d’Orléans département OGP, BP 6729, 45067 Orléans Cedex 2
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Tableau C.14 Coordonnées des sommets des simplexes initiaux pour 4 facteurs

Ligne Simpl. X, X5 X3 Xy

Ligne Simpl. 1 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000
Ligne Simpl. 2 1,0000 0,0000 0,0000 0,0000
Ligne Simpl. 3 0,5000 0,8660 0,0000 0,0000
Ligne Simpl. 4 0,5000 0,2887 0,8165 0,0000
Ligne Simpl. 5 0,5000 0,2887 0,2041 0,7906
Ligne Simpl. 6 0,5000 0,2887 0,2041 0,1581

Les autres lignes de la matrice d'expériences sont obtenues en appliquant des relations de

symétrie de facon a couvrir uniformément la circonférence du cercle de rayon unitaire.

 Facteur X,

Simplexe
initial

R=1

|
I
Figure C.11 Réseau uniforme de Doelhert (pour 2 facteurs)

Le Tableau C.15 représente la matrice d’expériences obtenue pour quatre facteurs. La colonne

construction indique comment sont calculées les différentes lignes de la matrice d’expériences :

° les lignes appelées Lignes Simpl. 1, 2, 3, 4 et 5 indiquent qu’il faut se référer aux lignes

correspondantes du Tableau C.15,

. les autres constructions indiquent les opérations a faire (voir Tableau C.16) pour obtenir
les valeurs de la ligne correspondante. Par exemple, pour la ligne 17, il faut faire "opération

(ligne 4) — (ligne 14).
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Partie C Exemples d’applications de I’analyse de données et des plans d’expériences

Tableau C.15 Matrice d'expériences associées a un réseau de DOEHLERT pour 4 facteurs

Lignes X, X, X, X, Construction
1 0,0000 0,0000 | 0,0000 0,0000 Ligne Simpl. 1
2 1,0000 0,0000 | 0,0000 0,0000 Ligne Simpl. 2
3 -1,0000 0,0000 | 0,0000 0,0000 D-(2)

4 0,5000 0,8660 | 0,0000 0,0000 Ligne Simpl. 3
5 -0,5000 -0,8660 | 0,0000 0,0000 (1)-(4)

6 0,5000 -0,8660 | 0,0000 0,0000 (2)-(4)

7 -0,5000 0,8660 | 0,0000 0,0000 @-12)

8 0,5000 0,2887  |0,8165 0,0000 Ligne Simpl. 4
9 -0,5000 -0,2887 |-0,8165 0,0000 (1)-(8)

10 0,5000 -0,2887 |-0,8165 0,0000 (2)-(8)

11 0,0000 0,5774 |-0,8165 0,0000 4)-(8)

12 -0,5000 0,2887 10,8165 0,0000 ®)-(2)

13 0,0000 -0,5774 10,8165 0,0000 (8)-(4)

14 0,5000 0,2887 10,2041 0,7906 Ligne Simpl. 5
15 -0,5000 -0,2887 |-0,2041 -0,7906 (1)-(14)

16 0,5000 -0,2887 |-0,2041 -0,7906 (2)-(14)

17 0,0000 0,5774  |-0,2041 -0,7906 4)-(14)

18 0,0000 0,0000 |0,06124 -0,7906 (8)-(14)

19 -0,5000 0,2887 10,2041 0,7906 (14)-(2)

20 0,0000 -0,5774 10,2041 0,7906 (14)-(4)

21 0,0000 0,0000 |-0,6124 0,7906 (14)-(8)

Tableau C.16 Calcul de la ligne 17

X1 X2 X3 X4

Ligne 4 |0,5000 0,8660 0,0000 0,0000

Ligne 14| 0,5000 0,2887 0,2041 0,7906

Ligne 17 0,8660-0,2887 [0— 02041 [0 —0,7906
Bre o5 _05=10 |0 : :

@) - (14) = 0,5774 = 10,2041 = .0,7906

Avantages des réseaux uniformes de Doelhert :

. La matrice d’expériences est asymétrique. Le nombre de niveaux des facteurs est donc
différent. C’est un avantage, car les contraintes d’une expérimentation peuvent amener a
donner a une ou plusieurs variables le moins de niveaux possible. D’autres facteurs, au

contraire, imposent qu’il y ait autant de niveaux que d’expériences.

° Dans notre exemple, on pourra donc affecter : 5 niveaux au facteur X
) 1
7 niveaux au facteur X,

7 niveaux au facteur X,

116 3 niveaux au facteur X,




La multiplication des niveaux de facteur peut représenter un inconvénient pour certains facteurs
difficiles a modifier. Dans exemple proposé, on affectera ce facteur a X, qui ne prend que trois

niveaux.

Avec ces matrices, on peut explorer un domaine expérimental voisin, en réutilisant les points du
réseau limitrophes de la nouvelle zone a explorer. De plus, ce réseau pourra étre resserré, par
exemple en divisant la taille de la maille initiale par 2, afin de préciser la connaissance de la zone a

explorer.

o I sera toujours possible d’ajouter de nouveaux facteurs, en faisant peu d’expériences que
I'on rajoute au plan (ce qui n’est pas le cas des autres plans d’expériences !). On dit que ces

plans sont séquentiels.

° Le nombre d’expériences a faire est peu élevé.

I.3.7. REALISATION DES EXPERIENCES

I1.3.7.a. Plan d’expérimentation
Nous allons maintenant utiliser les relations de codage des facteurs pour transformer la matrice
d'expériences en plan d'expérimentations. Le Tableau C.17 représente le plan d’expérimentations
a effectuer. Les valeurs expérimentales obtenues lors de la réalisation des films sont légerement
différentes de celles imposées par le plan d’expérimentations (voir Tableau C.18). Par
conséquent, il faudra rentrer les nouvelles valeurs obtenues dans le plan d’expériences et vérifier

que la matrice ainsi reconstruite sera toujours aussi efficace.

N°Exp Pression Polarisation |T° Distance
Unité Pa Vv °C cm
1 10 250 450 6
2 1 250 450 6
3 7.8 467 450 6
4 3.3 34 450 6
5 7.8 34 450 6
6 3.3 467 450 6
7 7.8 322 736 6 Tableau C.17
8 3.3 178 164 6
9 7.8 178 164 6 Plan d’expérimentations
10 5.5 394 164 6
11 3.3 322 736 6
12 5.5 106 736 6
13 7.8 322 521 7.6
14 3.3 178 379 4.4
15 7.8 178 379 4.4
16 5.5 394 379 4.4
17 5.5 250 664 4.4
18 3.3 322 521 7.6
19 5.5 106 521 7.6
20 5.5 250 236 7.6
21 55 250 450 6
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Tableau C.18  Plan d'expérimentations réel

N° expérience Pression (Pa) Pola(r{;;mon Tem(;zeg;uure Distance (cm)
P Pola. T D
1 9,5 243 460 6
2 1,0 250 455 6
3 7.2 467 460 6
4 3,2 34 500 6
> 7.2 34 465 6
6 3,2 465 465 6
7 7.8 322 770 6
8 3,0 178 164 6
9 8,0 178 164 6
10 5.2 394 164 6
11 3,0 322 736 6
12 5.2 106 736 6
13 8,2 320 526 7.6
14 3,0 178 379 44
15 7.8 178 379 4.4
16 5.2 394 395 4.4
17 5.2 250 655 4.4
18 3,1 330 530 7.6
19 57 110 535 7.6
20 55 250 236 7.6
21 5.2 250 450 6

Nous obtenons la nouvelle matrice d’expériences (Tableau C.19) associée aux vraies valeurs du

plan d’expérimentations du Tableau C.18.

Tableau C.19  Nouvelle matrice d’expériences

N°Exp X1 X2 X3 X4
1 1 ~0,0346 -0,0231 0
2 X -0,0023 -0,0396 0
3 0,4588 1 -0,0231 0
4 -0,4824 X 0,1089 0
5 0,4588 1 -0,0066 0
6 20,4824 0,9908 -0,0066 0
7 06 0,3303 1 0
8 -0,5294 -0,3349 1 0
9 0,6471 -0,3349 X 0
10 -0,0118 0,6628 X 0
11 -0,5294 0,3303 0,8878 0
12 -0,0118 -0,6674 0,8878 0
13 0,6941 0,321 0,1947 1
14 20,5294 -0,3349 -0,2904 1
15 06 -0,3349 -0,2904 X
16 -0,0118 0,6628 -0,2376 X
17 -0,0118 -0,0023 0,6205 1
18 -0,5059 0,3672 0,2079 1
19 0,1059 -0,649 0,2244 1
20 0,0588 -0,0023 -0,7624 1
21 -0,0118 ~0,0023 -0,0561 0
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Pour savoir si la nouvelle matrice d’expériences a conservée sa qualité, on regarde le facteur

d’inflation f(b;) (voir Partie A). Ce facteur est calculé pour tous les coefficients du modele, donc

chacun de ces coefficients aura une estimation de sa propre représentation (voir Tableau C.20).

Tableau C.20

Facteur d'inflation

On remarque que 1,0034 <f <2/4117 pour tous les

coefficients, on peut donc dire que la nouvelle matrice

apportera I'information désirée car la matrice est de

qualité suffisante si 1<f(b,)<4.

Coefficient | Fact. Inflation - fi
b1 1.0438
b2 1.0034
b3 1.0480
b4 1.0362
b11 2.3894
b22 2.3895
b33 2.2276
b44 2.4178
b12 1.3219
b13 1.2417
b23 1.2678
b14 1.2028
b24 1.1547
b34 1.1780
1.3.7.b. Résultats d’essais

Les valeurs des différentes sorties du plan a surface de réponses sont regroupées dans le

Tableau C.21.

Tableau C.21

Résultats du plan d’expérimentations

Exp. dm/St Vdepot Vdissol densite OH/e Adh.

Unité ug.cm-1.min-{nm.min-1 nm.s-1 N
1 7,3 110,5 218 0,92 59,7 3,5
2 25,9 125,1 1,9 1,73 0 22
3 13,9 70,3 7,8 1,98 18,2 3
4 23,5 121,5 19 1,78 65,3 2
5 15,7 93,8 262,8 1,62 71,6 2
6 23,9 92 1,4 2,66 0 6
7 9,6 59,8 38,3 2,22 35,4 18
8 21,7 112,8 10,9 2,05 24 1
9 20,1 114,5 316,3 1,32 53,9 2
10 19,9 122,5 12 1,09 12,4 1
11 24,6 83,3 0,3 3,26 0,1 8
12 16,6 82,3 22,4 1,67 56,2 3
13 11,9 52,3 36 2,45 33 20
14 30 128,5 2,4 2,22 9,1 1,5
15 22,4 168 108,3 1,93 40,5 5
16 27,5 95,8 2 2,32 22,3 12
17 25,4 130,5 0,8 2,21 6,5 8
18 18,4 82,3 1,4 1,7 0 11
19 12,6 79,5 10,8 1,97 52 3
20 15,7 138,5 131 0,93 41,5 4
21 9,3 99 3,5 0,81 36,9 2

119



Partie C Exemples d’applications de I’analyse de données et des plans d’expériences

I.3.8. ANALYSE GLOBALE DES RESULTATS D'ESSAIS

Grace a la Figure C.12, on remarque que :

o les résultats expérimentaux des propriétés dm/St, V. densité et OH/e présentent une

dépotd

distribution relativement symétrique (médiane = moyenne),

° Vissor Présente une distribution asymétrique (plus de résultats dans les valeurs basses que

issol

hautes) avec 3 expériences de forte valeur que 'on peut considérer comme atypiques,

o Adh a une distribution de ces résultats également asymétrique, plus de basses valeurs que

de fortes valeurs ainsi quune valeur atypique ayant une trés forte valeur.

120 dm/St Vdepot Vdissol densité OH/e Adh.

100 + ° o

80 +

60 +

20 +

Figure C.12 Box plot

I.3.9. ANALYSE MATHEMATIQUE DES RESULTATS D'ESSAIS

I1.3.9.a. Objectif de I'analyse mathématique
’analyse mathématique consiste a estimer, grace a la méthode des moindres carrés, les p
coefficients du modéle et les N résidus (écarts entre les valeurs observées et les valeurs prévues
par le modele) pour chacun des traitements du plan d'expériences. La méthode des moindres
carrés nécessite un outil informatique adapté ; nous utiliserons dans ce chapitre les résultats

obtenus par le logiciel NemrodW.

La méthodologie d'analyse des résultats d'essais consiste a établir un modele

mathématique pour chacune des réponses observées
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1.3.9.b. Estimation des p coefficients et des N résidus du modeéle"

O APPLICATION DE LA METHODE DES MOINDRES CARRES :

Nous ferons ici, un rappel succinct de la méthode des moindres carrés, facile a mettre en ceuvre a

partir d'un tableur informatique ou d'un logiciel spécialisé.

Pour une réponse donnée et pour le i™™ traitement du plan d'expériences, on peut écrire compte-
tenu de la forme générale du modéle (équation 5), la relation suivante :

j— 2 2 2 2
y; =b, +b, Xi1 +b2Xi,2 +b, Xis +b, X4 +b,, Xi1 +b,, X2 +b,, X530t b, Xi4
+by, XX, t b, Xi1Xi3 +b23Xi,2Xi,3 +b, Xi1Xi4 +b,, XirXi4 +b,, X;3X;y T ¢
avec: y, la valeur observée de la réponse pour le i traitement,

b, une estimation du coefficient {3,

b, une estimation du coefficient 3,

by une estimation du coefficient [3;,

x.. la valeur que 'on peut lire dans la matrice d'expériences pour le i*™ traitement et pour
i

le j™ facteur,
et e, I'écart entre la valeur observée et la valeur calculée.

Nous sommes donc amenés a résoudre le systeme d’équation ci-dessous :

vy, =by+bx;; +..+b,x 2+ 4+ b, x; %, +.. + by x %, +e

y; = by+byx;; +..+b, x*+ . +b, x;x, +... 4+ by, x5%,, +e

_ 2
Y, =by+b, Xppp F ot b, Xot11 +..+by, Xp X, to b, Xp15Xp4 T €y

Si on réécerit ce systeme sous forme matricielle on obtient :

b,
2 b1

v, Toxyy X e X% e XXy, e XX e,
=1 2 by,

yi | = X1 X2 Xi1 o XXy e Xi5X0 g +| €
1 ) b,

Yo ot Xorp e XKoo e XopXppp e Xp13Xopy €
b,
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Partie C Exemples d’applications de I’analyse de données et des plans d’expériences

Si on utilise les notations plus générales, on obtient :
(Y) = (X)(B)+ (E)

avec  (X) : matrice du modele,

(Y) : matrice des résultats d’essais pour une réponse donnée,

(B) : vecteur des estimateurs des coefficients,

(E) : matrice des résidus.
L'estimation des coefficients a partir de la méthode des moindres carrés fait appel a 'équation
matricielle suivante : (B) =("XX)™ (‘X)(Y).
Les réponses estimées par le modele sont alors obtenues a partir de I'équation suivante :

(Y) =(X)(B)
Par suite, on obtient donc le résidu pour le traitement i a partir de la relation :
C =Y 7Y

La comparaison des réponses mesurées (y,) ct des rtéponses calculées (y,) permet de conclure

sur la qualité du modéle.

O ESTIMATEURS DES COEFFICIENTS

Les estimations des coefficients pour les différents modeles des différentes réponses sont

indiquées dans le Tableau C.22.

Tableau C.22  Estimation des coefficients des différents modéles liés aux différentes réponses

Coeff. Vdepot dm/St OH/e densité Vdissol Adh

b0 95.744 8.825 35.329 0.860 2.859 0.024
b1 -8.935 -8.781 26.368 -0.411 100.159 -1.832
b2 -15.095 0.143 -28.067 0.276 -59.073 3.777
b3 -23.522 -0.990 -3.090 0.554 -46.167 4.657
b4 -21.138 -5.797 5.482 -0.212 0.264 1.163
b11 21.771 7.967 -5.430 0.511 99.454 13.828
b22 -7.176 8.529 4.875 1.055 51.474 0.106
b33 -3.501 6.942 -6.066 0.796 27.629 2.859
b44 12.638 7.997 -9.622 0.721 -4.796 5.380
b12 2.059 -1.210 7.671 -0.256 -120.425 -0.829
b13 -9.110 -6.231 0.266 -0.168 -73.618 3.905
b23 -19.910 1.087 -4.049 1.020 55.587 0.325
b14 -30.423 2.398 -3.547 0.605 16.129 1.222
b24 13.735 0.442 -13.380 -0.121 2.658 -2.683
b34 -38.977 -0.405 -1.612 0.545 -69.106 0.254
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1.3.9.c.

Comparaison des réponses observées et des réponses calculées

L'usage des statistiques s'impose lorsque les expérimentateurs ont besoin d'un outil d'aide a la

décision. On utilise dans ce cas des tests statistiques dont la finalité consiste a restituer une

probabilité, c'est-a-dire un degré de confiance, en regard d'une hypothése formulée. Quand les

premieres informations obtenues lors de l'analyse mathématique des résultats d'essais sont

suffisamment explicites pour apporter des éléments de réponse aux expérimentateurs, il n'est pas

nécessaire de mettre en ceuvre, a tout prix, des tests statistiques. C’est dans ce but que nous allons

dans un premier temps observer le Tableau C.23.

La comparaison des colonnes deux a deux du Tableau C.23, nous donne les informations

suivantes :

° les modeles des réponses V,

épot>

descriptive, nous pourront donc faire une analyse graphique sur ces réponses,

dm/St, OH/e et densité bénéficient d'une bonne qualité

° les modeles des réponses Vg ., et Adh ne sont pas a premicre vue de qualité suffisante,

cette différence entre la réponse expérimentale et la réponse calculée nécessitera un test

statistique pour savoir si on pourra valider ces modeles.

Tableau C.23

Réponses expérimentales/ Réponses calculées

Vdepot dm/St OH/e densité Adh Vdissol

N°essai |Yexp Ycalculé |Yexp |Ycalculé |Yexp Ycalculé |Yexp Ycalculé |Yexp |Ycalculé |Yexp Ycalculé
1 110,5 109,759 7,3 8,229 59,7 57,039 0,92 0,954 3,5 11,723 218 211,577
2 125,1 127,053 ]25,9 25,373 |0 3,737 1,73 1,754 22 15,648 1,9 0,973
3 70,3 76 13,9 14,658 [18,2 26,771 1,98 1,959 3 5,442 7,8 7,475
4 121,5 114,075 ]23,5 22,9 65,3 58,008 1,78 1,8 2 0,355 19 23,259
5 93,8 103,253 |15,7 15,447 71,6 75,7 1,62 1,679 2 -1,235 262,8 236,447
6 92 82,392 23,9 23,987 |0 -5,293 2,66 2,598 6 8,347 1,4 26,945
7 59,8 53,796 9,6 9,734 35,4 31,644 2,22 2,54 18 14,965 38,3 16,649
8 112,8 119,722 21,7 21,399 |24 26,963 2,05 1,696 1 3,847 10,9 35,349
9 114,5 122,13 20,1 19,978 53,9 53,898 1,32 1,582 2 -0,661 316,3 301,001
10 122,5 115,789 19,9 19,92 12,4 18,209 1,09 1,078 1 0,636 12 22,178
11 83,3 75,25 24,6 24,736 |01 0,932 3,26 2,969 8 10,921 0,3 16,557
12 82,3 90,997 |16,6 16,637 |56,2 50,855 1,67 1,666 3 3,723 22,4 11,727
13 52,3 54,919 11,9 10,447 ]33 31,958 2,45 2,137 20 14,597 36 59,448
14 128,5 125,34 30 31,515 |91 9,255 2,22 2,552 1,5 7,029 2,4 -23,963
15 168 153,554 [22,4 22,026 40,5 39,62 1,93 1,597 5 3,715 108,3 148,564
16 95,8 106,233 |27,5 26,653 ]22,3 12,867 2,32 2,415 12 7,688 2 -33,391
17 130,5 137,673 |25,4 25,106 16,5 16,658 2,21 2,116 8 8,067 0,8 22,29
18 82,3 97,168 18,4 18,632 |0 0,69 1,7 2,006 11 11,743 1,4 -37,24
19 79,5 69,52 12,6 13,464 |52 61,204 1,97 1,89 3 7,341 10,8 43,995
20 138,5 130,993 [15,7 16,057 41,5 32,648 0,93 1,016 4 4,319 131 112,997
21 99 97,187 19,3 9,002 36,9 35,237 0,81 0,836 2 -0,211 3,5 4,463

Pour porter un jugement sur la qualité descriptive du modele empirique, on peut tracer un

graphe d'adéquation du mode¢le (Figure C.13).
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Partie C Exemples d’applications de I’analyse de données et des plans d’expériences

Ce graphe restitue le nuage de points défini a partir des valeurs des réponses mesurées et des
réponses calculées par le modele. Plus le nuage de points est aligné sur la premicre bissectrice,

plus la qualité descriptive du modele est importante.

35 ~Prise de masse simulée (ug.cm®min™) (a) o5 Adhérence simulée (N) (b)
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Figure C.13 Graphe d'adéquation pour la prise de masse (a) et I'adhérence (b)

D’apres ce graphe, on peut dire que la qualité descriptive du modele de la prise de masse (dm/St)
est importante et que celle de I'adhérence est tres mauvaise. La construction d'un tableau

d'analyse de régression confirmera ces résultats.

I.4. ANALYSE STATISTIQUE DES RESULTATS

L'équation du modele empirique n'est qu'une approximation de la réalité (Partie A.) La mise en

ceuvre de tests statistiques doit nous permettre de porter un jugement sur les résultats obtenus :
. connaitre la qualité des estimations des coefficients,

° estimer la validité du modele avec les résidus traduisant les écarts entre les valeurs mesurées

et les valeurs calculées (tableau d’analyse de la régression)

. exprimer la qualité descriptive du modele dans le domaine expérimental (R,?)

A chacun des questionnements correspond un test statistique spécifique (voir Partie A) que nous

allons appliquer.

I.4.1.a. Qualité des estimateurs des coefficients

On rappelle que I'incertitude sur les coefficients est donnée par la formule (voir Partie A) :

3, =t t.fvar(b,)
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avec t, la valeur de Student au risque 5% qui nous donnera la valeur d’un t,, associé¢ a chacun

des coefficients. Cette analyse statistique des coefficients est basée sur I'hypothese nulle suivante :

H, : le coefficient b; est nul

La probabilité associée a cette hypothese nous permet d’obtenir le pourcentage associé a

I'hypothese nulle (H,) (voir Tableau C.24).

Tableau C.24  Tableau d'analyse des coefficients

Coeff. Vdepot t.exp. Signif. %

b0 95.744 6,45 0,0865 *** o

b1 -8.935 1,37 21,8 On regarde ce tableau pour savoir si on

2:23 ;gggg '2’457 047’14? - peut choisit un modéle de degré

b4 -21.138 -3,89 0,832 ** inférieur. Ici, on aurait pu choisir un

b11 21.771 1,2 274 X ) ,

b22 7176 051 63.2 modele de degré 1 puisque les

:22 13256%18 (1)29 ;;g coefficients associés a2 un modéle de

b12 2_659 0,,13 89:7 degré 2 ont un pourcentage d’étre nul
1 9.11 - 4

o 1 -(1):22 o élevé (27,4% pour by, 63,2% pour by,

b14 -30.423 2,17 7,2 77,7% pour by, 27,6% pour b,,).

b24 13.735 0,97 37

b34 -38.977 -2,74 3,34 "

Pour pouvoir rechercher un optimum entre différents criteres, ce qui est la finalité de cet exemple
et de bon nombre d'études industrielles, certains logiciels de plans d'expériences imposent la
description de 'ensemble des réponses avec un méme type de modele. C'est pour cette raison que

l'on conservera ici un modéle polynomial de degré 2 pour toutes les réponses.

I.4.1.b. Validité du modéle
L'analyse statistique aboutissant a la validité du modele est décrite dans un tableau d'analyse de
régression (voir Partie A pour les explications du calcul de la probabilité). Nous n’avons pas pu
faire de répétitions, donc nous n’avons pas pu faire le test de validation 1 (Partie A). Les résultats
des test de validation 2 pour les réponses : Adh, Vdissol et dm/St sont respectivement reportés
dans les Tableau C.25, Tableau C.26 et Tableau C.27.

Tableau C.25 Tableau d'analyse de régression pour la réponse Adh

Source de variation Somme des carrés|ddl Carré moyen Rapport  |Probabilité

Régression 560,0396 14 40,0028 0,887 60,4

Résidus 270,6032 6 45,1005 A
Total 830,6429 20 ProbF, ¢
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Compte tenu des résultats statistiques obtenus pour 'adhérence (Probabilité du coefficient de
Fischer I, = 60% : plus de la moitié de la réalité n’est pas représentée par le plan), les résultats

graphiques seront a prendre avec beaucoup de précaution concernant cette réponse.

Dans le logiciel NemrodW, les étoiles indiquent la qualité du pourcentage obtenu avec le test de

Ficher-Snedecor (F)): A% Prob F.< 0.1 %
1 5
% ProbF, <1 %
w ProbF, <5 %

Tableau C.26 Tableau d'analyse de régression pour la réponse Vissol

Source de variation Somme des carrés| ddl Carré moyen Rapport  |Probabilité
Régression 1,70E+05 14 1,21E+04 6,7962 1,47 *
Résidus 1,07E+04 6 1,78E+03

Total 1,80E+05 20

La réponse V,

isso

Par ailleurs, le Tableau C.27 confirme le graphe d’adéquation de la Figure C.13.

Tableau C.27

Tableau d'analyse de régression pour la réponse dm/St

, a une tres faible probabilité F,, on valide donc le modéle pour la réponse Vg

Source de variation Somme des carrés ddl Carré moyen Rapport  |Probabilité
Régression 833,8146 14 59,5582 41,2751{0,0268 ***
Résidus 8,6577 6 1,443
Total 842,4724 20
I.4.1.c. Qualité descriptive du modéle

Le coefficient de détermination traduit la contribution du modéle dans la restitution de la

variation de la réponse observée. Par définition, le coefficient de détermination appartient a

lintervalle suivant : 0<R*<1. En présence de plusieurs variables explicatives, il faut éviter

l'utilisation du coefficient de détermination R* pour comparer la qualité descriptive de différents

modeles. 11 faut recourir a l'utilisation du coefficient de détermination ajusté R*

ajusté

(Partie A).

Rappel : Plus la valeur du coefficient de détermination ajusté est proche de 1

(100%), plus la qualité descriptive du mode¢le est satisfaisante

Tableau C.28

Qualité descriptive des modéles

Coeff. Vdepot dm/St OH/e densité Vdissol Adh
r2 91,40% 99,00% 94,20% 88,70% 94,10% 67,40%
raaj 80,00% 97,60% 86,50% 73,60% 86,20% 24,00%
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D’aprés le Tableau C.28, on peut dire que toutes les réponses ont une qualité descriptive

satisfaisante mise a part la réponse Adh.

I.4.2. ANALYSE GRAPHIQUE DES RESULTATS

Le domaine expérimental étant défini a partir de la variation de quatre facteurs, il est difficile de
restituer de fagon simple la variation de la réponse. On a donc recours a des coupes et des
projections qui consistent a fixer un niveau donné a certains facteurs. Les espaces de
représentation des surfaces de réponse sont définis a partir de la variation de deux facteurs. Nous
utiliserons le logiciel NemrodW pour la construction de ces graphiques. L'analyse graphique du
modele consiste a restituer 1'équation de ce dernier sous deux formes : les surfaces de réponse et

les courbes iso-réponses

I.4.2.a. Surfaces de réponses
Les surfaces de réponse sont des graphiques en trois dimensions (voir Figure C.14). Le plan
horizontal de la figure matérialise le domaine de variation de deux facteurs ; l'axe vertical
matérialise la variation de la réponse a partir du modele. Au-dela de deux facteurs, il est nécessaire
de maintenir a un niveau constant les facteurs dont les variations ne sont pas décrites dans le plan

horizontal. Nous allons nous intéresser a étude de la réponse OH/e.
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Partie C

Figure C.14

1.4.2.b.

Surface de réponse de OH/e

Courbes iso-réponses

Exemples d’applications de I’analyse de données et des plans d’expériences

Les courbes d’iso-réponses constituent une projection de la surface de réponse dans le plan

horizontal (Figure C.15). Elles s'interpretent comme des courbes de niveaux sur lesquelles est

projetée la valeur de la réponse. Au-dela de deux facteurs, il est nécessaire de maintenir a un

niveau constant les facteurs dont les variations ne sont pas décrites dans le plan horizontal.
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Figure C.15

I1.4.2.c.

Courbes d'iso-réponses de OH/e

Interprétation des surfaces de réponses et des courbes d’iso-

réponses pour la réponse OH/e

Les facteurs principaux influant sur la quantité I’OH dans le film sont la pression (X1) et la

polarisation (X2). Une diminution de la pression dans le réacteur entraine une forte

diminution de la quantité d’OH incorporée dans le film tandis qu'une augmentation de la

polarisation conduit au meéme résultat. Ces évolutions sont plus marquées a faible

température et longue distance.
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. Les évolutions de la quantité ’'OH présent dans le film induites par la modification de la

distance et de la température sont plus faibles que pour la pression et la polarisation.

Mais a faible polarisation (inférieure a 250V), la quantité d’OH augmente lorsque la distance
injecteur/substrat croit tandis que la température ne permet une diminution des OH qu’a longue

distance.

Nous ne montrerons pas ici tous les graphiques correspondant a toutes les réponses, nous allons

seulement exposer les conclusions que nous avons tirées de ces graphiques.

1.4.2.d. Conclusion sur les analyses graphiques
Compte tenu du nombre important des réponses analysées, nous n’avons pas jugé utile de
reporter I'ensemble des graphiques. A titre indicatif, 'analyse de '’ensemble des résultats obtenus

a partir des surfaces de réponses et des courbes d’iso-réponses est résumée ci-dessous [1].

. Le maximum d’OH dans le film sera obtenu dans les conditions de forte distance (8 cm),

sans polarisation (0V), a forte pression et basse température.

. Le maximum de vitesse de dissolution du film est obtenu pour des distances

relativement élevées (6 a 8 cm), sans polarisation, a forte pression et basse température.

. une faible densité de couche sera obtenue a forte pression et basse température, en

polarisant la couche pour des distances injecteur/substrat supérieures a 4 cm.

. Le maximum de prise de masse est obtenu lorsque les effets d’une pression faible (1 Pa)
et d’'une courte distance (4 cm) sont cumulés. Dans ces conditions, une forte température
(800°C) augmente légerement la prise de masse alors que la polarisation a peu

d’influence.

o Le minimum de vitesse de dépot est facilement identifié a distance et température
élevée (respectivement 8 cm et 800°C), pour des pressions supérieures a 1 Pa sans que la
polarisation ait d’influence majeure. Les maxima, quant a eux, dépendent essentiellement
de la distance injecteur/substrat. Le premier est observé a 4 cm, sans polarisation, a haute
température (800°C) quelle que soit la pression (1-10 Pa). Si on fixe la pression a 10 Pa,
toujours a 4 cm, une forte vitesse est observée dans un domaine plus large de polarisation
(0-250 V) et de température (450-800 °C). Le second maximum est observé dans des
conditions inverses en terme de distance (8 cm) et de température (100 °C), pour une
pression obligatoirement basse (1 Pa) avec une polarisation (100-500 V) méme si
I'influence de celle-ci est limitée. Pour des distances intermédiaires, les variations de

vitesses de dépot sont beaucoup moins marquées.
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I.4.3. CONCLUSION DU PLAN D'OPTIMISATION

I.4.3.a. Conclusion des experts en dépots
I’analyse des résultats du plan nous montre que le procédé de dépot permet la réalisation de

couches minces d’alumine ayant de bonnes caractéristiques dans des conditions tres différentes :

® si la pression est fixée a 1 Pa, il existe une condition commune aux trois propriétés qui
consiste a ne pas polariser la couche (0 V), a la chauffer au minimum (100 °C) et a se
rapprocher de l'injecteur de TMA (4 cm),

® Jautre possibilité est indépendante de la pression (1 a 10 Pa) mais, en revanche, elle nécessite
des conditions séveres en terme de polarisation (500 V) et de température (800 °C) pour une
distance élevée (8 cm). Ce compromis correspond a une vitesse de dissolution tres faible mais

non minimale.

De plus, la modification des quatre parametres d’entrée étudiés (pression, distance, température,
polarisation) entraine des variations importantes des cinétiques de dépot (prise de masse et vitesse

de dépot).

Le plan de criblage nous a permis de classer les facteurs par ordre de leur importance sur les
propriétés physicochimiques et les vitesses de dépot des films. Le facteur le plus influent est le
débit de TMA mais n’a qu’une influence limitée sur les propriétés physico-chimiques des films
tandis que le débit d’oxygene et la puissance micro-onde n’ont aucun effet sur les dépots. Les
parametres les plus intéressants pour une étude ultérieure sont, d’apres le plan de criblage et
I'expérience des expérimentateurs : la pression dans I'enceinte, la distance injecteur/substrat, la
température du substrat et la polarisation radiofréquence. Ces quatre parametres ont ensuite été
utilisés pour construire un plan de surface de réponses prédictif alors que les autres parametres
(utilisés dans le plan de criblage) ont été fixés. Les marqueurs de qualité (vitesse de dissolution,
taux d’OH et densité du film) ont des variations trés différentes suivant les parametres
expérimentaux. Les conditions optimales pour obtenir des couches de bonnes qualités sont de
deux types : un cas a basse pression et un autre dans des conditions plus séveres (500V/800°C)
pour le substrat quelle que soit la pression. Les dépots de mauvaise qualité, au contraire, sont
toujours réalisés dans les conditions qui fournissent le moins d’énergie au systeme (basse

température, basse polarisation, haute pression et longue distance).
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1.4.3.b. Conclusion sur la stratégie des plans d’expériences retenue‘"

Quels sont les avantages ?

° Les expérimentateurs disposent d'un fil conducteur, reproductible d'une étude a l'autre, qui

ne demande qu'a étre adapté en fonction de la spécificité des probléemes,

° l'approche séquentielle offerte par les réseaux uniformes de Doelhert, au méme titre que

les possibilités de glissement du domaine expérimental, peuvent représenter un avantage,

. la construction de la matrice d'expériences repose sur des considérations géométriques
simples ce qui est rare dans le domaine des plans d'expériences pour I'étude des surfaces de

réponse,
o le méme plan d'expériences est utilisé pour I'étude de I'ensemble des réponses.

Quels sont les inconvénients ?

° Le principal inconvénient des réseaux uniformes de Doelhert est qu’ils sont peu répandus

dans les logiciels de construction de plans d'expériences (NemrodW T'utilise),

° le nombre important de niveaux qu'il est nécessaire d'affecter a certains facteurs peut

s’avérer etre un inconvénient,

° le nombre d’expériences a réaliser pour les plans a surfaces de réponses croit rapidement en
fonction du nombre de facteurs. Il est donc nécessaire de limiter le nombre de facteurs

d'une étude d'optimisation a quatre ou cing tout au plus,

o Perreur expérimentale n’a pas été calculée et donc, le test de validation du modéle F, n’a pu

¢tre obtenu par manque de répétitions des expériences au centre du domaine.

I.5. ANALYSES DE DONNEES

Nous allons maintenant analyser les données obtenues a 'aide des deux plans d’expériences
(criblage et optimisation) vu précédemment. Nous allons découper cette analyse en deux analyses

que nous appellerons : Analyse 1 et Analyse 2.

o L’analyse 1 va nous permettre de corréler les facteurs de sorties entre eux (prise de masse,
vitesse d’attaque, densité, adhérence, OH/e) afin d’aider I'expérimentateur a comprendre la
structure des films réalisés. Les propriétés des films seront corrélées a la morphologie des

splats obtenus par projection plasma.
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. L’analyse 2 va nous permettre de corréler les propriétés des films aux données du plasma
(spectrométrie d'émission optique) afin d'identifier le chemin réactionnel menant a la

construction des dépots.

Par souci de présentation et d’équilibre entre les différents chapitres de cette partie, nous n’allons
pas décrire toutes les étapes (pré-traitement des données, analyses bidimensionnelles,
construction des axes ...) de l'analyse multidimensionnelle de données pour toutes les analyses.
Mais, n’oublions pas que ces étapes sont nécessaires pour pouvoir faire de lanalyse

multidimensionnelle de données.

I.5.1. ANALYSE 1: PROPRIETES DES FILMS

Avant de faire ’A.C.P. nous allons d’abord établir le tableau de données et voir s’il n’existe pas

d’individus atypiques a sortir de I'analyse multidimensionnelle de données.

I.5.1.a. Tableau de données

Le Tableau C.29 regroupe 'ensemble des réponses des plans d’expériences précédents ainsi que

des données déja existantes sur ces réponses.

Tableau C.29 Tableau de données brutes de I’Analyse 1

Neindividu dm/St Vdépot densité OH/e Vdissol Adh
1 73 1105 0.9 59,7 218,0 35
25,9 1251 1.7 0.0 19 22,0
3 13,9 703 2.0 18,2 78 30
4 235 1215 18 65,3 19,0 2,0
5 15,7 938 16 716 262,8 2.0 , , ..
. 23 20 27 ) ” o0 A cette étape de récupération
7 9.6 59,8 22 354 38,3 18,0 ) )
8 217 1128 2.1 240 0.9 10 de données, il est important de
9 201 1145 13 53,9 3163 20 .
10 19,9 1225 K 12,4 12,0 10 rajouter le plus possible
1 246 83,3 33 0,1 03 8.0
12 166 82.3 1.7 56,2 22,4 3,0 d’expériences existantes de
13 11,9 52,3 24 33,0 36,0 20,0
14 30,0 1285 22 5.1 24 1.5 maniére a améliorer la qualité
15 24 168,0 19 40,5 1083 50
16 275 95,8 23 223 2.0 12,0 .
17 254 1305 22 65 0.8 8.0 de l'analyse
18 18,4 82,3 17 0,0 14 11,0 - i
19 12,6 79,5 2,0 52,0 10,8 3,0 multldlmenSIOnneﬂe de
20 15,7 1385 0.9 415 131,0 40
21 93 99,0 0.8 36,9 35 2.0 données.
24 515 237,0 23 57,0 16,2 150
25 47,9 173.0 25 75,9 89,0 18,0
26 59,8 216,0 25 68,4 95 14,0
27 49,7 160,0 32 1275 6.8 19,0
28 46,7 199,0 2.0 434 17,0 10
29 39,2 164,0 25 834 3204 05
30 46,1 132,0 2.9 40,3 13 18,0
31 331 140,0 26 2,0 0.4 18,0
32 40,4 158,0 2.4 83,8 304,0 30
34 493 142,0 35 1,3 17 16,0
35 344 139.0 25 978 22,0 2.0
36 20,2 103,0 2.7 63,1 6.8 150
37 19,5 90,0 22 1118 423,0 2.0
39 27,7 1130 2.7 11,0 32 17,0
38 315 225,0 15 82,0 1100,0 0,2
23 79,2 300,0 28 100,5 13,4 20,0
22 94,7 370,0 26 95,5 22,4 9.0
33 34,9 204,0 1.7 79,5 594,0 05




1.5.1.b. Pré-traitement des données

Nous rappelons ici que le pré-traitement des données consiste de maniere générale a détecter les
valeurs suspectes du tableau de données brutes. Pour cela, nous allons tracer les boites a

moustaches des variables sur un méme schéma (voir Figure C.16).

120 - dm/St Vdépot densité OH/e Vdissol Adh
100 + %2 %2 §8
80 | %3 %3

33

60 +
40 + —‘7
20 +

S 1

Figure C.16

o b

Les expériences 22 et 23 sont des observations atypiques, il leur correspond des valeurs tres

Box Plot de I'Analyse 1

élevées de la vitesse de dépot et de dm/St. Les expériences 38 et 33 sont des expériences

atypiques pour la variable V.

dissol*

Nous retirerons donc de I'analyse, les individus 22, 23, 38 et 33 et nous les déclarerons en tant
quindividus supplémentaires dans ’A.C.P., de manic¢re a positionner ces expériences sur les

graphiques obtenus sans qu’elles interviennent dans la construction des axes (voir Partie A).

I.5.1.c. Matrice des corrélations et matrice XY

L’analyse bidimensionnelle détermine les relations des variables deux a deux grace a la matrice
des corrélations. Le Tableau C.30 répertorie toutes les valeurs des coefficients de corrélations

entre les six variables. Les coefficients significatifs (positifs ou négatifs) sont exprimés en gras

dans le tableau.

Tableau C.30 Matrice des corrélations

dm/St Vdépot densité OH/e Vdissol Adh
dm/St 1
Vdépot 0,817 1
densité 0,618 0,158 1
OH/e 0,260 0,265 0,115 1
Vdissol -0,125 0,025 -0,234 0,469 1
Adh 0,358 0,083 130,522 -0,055 -0,405
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A titre d’exemple, la vitesse de dépot est fortement corrélée a la prise de masse (dm/St), le
coefficient de corrélation étant égal a 0,817. Ces représentations bidimensionnelles des
corrélations sont juste des appuis aux résultats de ’A.C.P.. Deux a deux nous devons analyser ici
15 corrélations, 15 graphiques bidimensionnels sont donc nécessaires a l'analyse de ces
corrélations. L’intérét de PA.C.P. est de faciliter 'analyse graphique des résultats, ainsi le cercle

des corrélations remplace en un seul graphique, les 15 graphiques que 'on devrait analyser !

1.5.1.d. Part d’information portée par les axes

30
L’histogramme des valeurs propres (Figure C.17), nous

Axe 1

indique qu’il suffit de regarder les résultats sur deux axes
(1 et 2). En effet, ce sont les seuls a dépasser la valeur 1

de la valeur propre (voir Partie B). Les valeurs propres

A, le pourcentage de variance et la variance cumulée

pour chaque axe sont reportés dans le Tableau C.31.

Figure C.17 Histogramme des valeurs propres

Tableau C.31  Part d'information apporté par les axes

Axe 1 Axe 2 Axe 3 Axe 4 Axe 5 Axe 6
Valeur propre 2,446 1,731 0,905 0,477 0,394 0,048
% variance 40,761 28,850 15,085 7,952 6,559 0,794
% cumulé 40,761 69,611 84,695 92,647 99,206 100,000

On voit ici que les axes 1 et 2 expliquent environ 70% de Iinformation contenue dans le

Tableau C.29.

Nous avons donc choisi de regarder les projections des individus et des variables dans le plan
défini par les axes 1 et 2. Ainsi, nous passerons d’un espace a 6 dimensions (6 variables a

analyser) a un espace a deux dimensions.

Plan principal choisi : Axe 1/ Axe 2

Nous allons regarder maintenant la contribution des individus a la construction des axes 1 et 2.
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I.5.1.e. Contribution des individus au calcul des axes
Drapres les histogrammes des contributions des individus au calcul des axes 1 et 2 (Figure C.18),
nous pouvons dire que la construction des axes 1 et 2 est due a un ensemble assez homogene

d’individus ; les axes seront qualifiés de « stable » et on leur accordera une certaine signification.
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neindividu neindividu

Figure C.18 Contribution des individus au calcul des axes 1 et 2

Avant de regarder les résultats graphiques, nous allons vérifier la qualité de la représentation des

individus dans le plan principal.

I.5.1.f.  Qualité de représentation des individus
Les plans principaux de ’A.C.P. ne permettent pas d’avoir une vue parfaite de la réalité, il faut
donc se méfier des déformations car le pourcentage d’information cumulé n’est pas égal a 100 %.
Nous avons vu précédemment que dans cet exemple, le pourcentage d’information cumulé pour
les axes 1 et 2 est égal a 70%. Le Tableau C.32 rappelle les conditions d’une bonne ou d’une
mauvaise qualité de représentation des individus dans le plan principal.

Tableau C.32  Qualité de représentation des individus

Valeur de (Cos o)’ Signification

Autour de 1 Tres bonne représentation
Supérieur a 0,5 Représentation acceptable
Inférieur 2 0,5 Mauvaise représentation

L’histogramme de la Figure C.19 représente la somme des cosinus carrés sur les axes 1 et 2 (voir
Partie B) et donne I'information sur la qualité de représentation des individus. Ainsi, il ne faudra
pas interpréter les résultats concernant les expériences 4, 8, 14, 15, 28, 35, 36 ct 39 a cause de leur

mauvaise représentation dans le plan principal choisi.

135



Partie C

Exemples d’applications de 1’analyse de données et des plans d’expériences

1,00
0,90

0,80
0,70
0,60
0,50
0,40
0,30
0,20
0,10
0,00

Somme Cos? Axe 1 et 2

1 23 45 6 7 8 91011121314 1516 1718 192021 2425 2627 2829 30 31 3234 3536 37 39 38 2322 33

n° individu

Figure C.19 Qualité de représentation des individus dans le plan principal

Nous pouvons a présent interpréter les résultats de I’analyse graphique.

1.5.1.g. Analyse graphique

%+ Cercle des corrélations

Ce cercle (Figure C.20) représente les corrélations entre les variables initiales Vi, OH/e,

v

dm/St, densité et Adh (Voir Partie B).

dépot>

Variables (axes F1 et F2 : 70 %)

-- axe F1(41%) -->

Analyse mathématique du graphique

Viissol et OH/e sont positivement corrélées
Vissol €t dm/St sont indépendantes

Viissol €t Adh sont inversement corrélées
OH/e et Vagpor sont positivement corrélées
OH/e et densité sont indépendantes

Vaepor et dm/St sont positivement corrélées
dm/St et densité sont positivement corrélées

densité et Adh sont positivement corrélées

Figure C.20 Cercle des corrélations de I'’Analyse 1
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Récapitulatif des interprétations physiques :

I’analyse du graphique révéle les corrélations suivantes entre les propriétés des films :

. la prise de masse est liée a la vitesse de dépot,

o la vitesse de dépot est liée au taux d’impuretés (OH/e) dans le film,

. le taux d’OH influe sur la vitesse de dissolution dans I’acide fluorhydrique,

o l'augmentation de la densité permet d'accroitre la charge critique de rupture du film,

° I'adhérence du film est inversement corrélée avec la dissolution donc de faibles valeurs de

cette derniére favorisent 'adhérence du film,
. I'adhérence est liée a la prise de masse par l'intermédiaire de la densité,

° les parametres qui semblent totalement "décorrélés" sont les suivants : OH/e et vitesse

avec I'adhérence, vitesse de dissolution avec prise de masse, densité et OH/e,

o pour les autres parametres, il n’est pas possible de se prononcer (coefficients de corrélation

compris entre 0,1 et 0,32).

Les variations des quatre parameétres expérimentaux (facteurs du plan d’optimisation) dans
Iintervalle considéré, modifient donc de fagon importante les propriétés des films. Ces
différences caractéristiques étant connues, quelques particules d’alumine (splats) ont été projetées

sur les films déposés sur un substrat en silicium afin d’observer leur morphologie [2].

+ Biplot
Dans cette étude, menée en collaboration avec T. Haure [2], nous allons nous servir du biplot

pour observer les corrélations entre les propriétés des films et la morphologie des splats.

Le graphique de la Figure C.21 permet de noter les évolutions majeures des morphologies en

fonction des parameétres de dépots PECVD.

Les splats notés 18, 11 et 30, dans la partie basse, présentent une morphologie quasi normale en
forme de disque microfissuré. Sur la partie droite, échantillons 22 et 23, la matiere se retrouve
uniquement sur la bordure. Sur la partie en haut a gauche, les splats ne présentent en effet plus de
morphologie circulaire dans cette zone, ’étalement semble influencé par les proprié¢tés des films.
On note sur les splats n° 9 et 33, deux zones différentes : la premicre, au centre, semble marquer

Iimpact de la particule fondue et la seconde, autour de la premiére, montre un étalement
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inhomogene de la particule. Dans la zone a gauche, sur les splats réalisés dans les conditions
n°21, on observe un défaut important d’adhérence des films PECVD entrainant un décollement
du film sous le splat. De méme, le splat n°18 malgré une morphologie « normale », présente,
compte tenu de la zone importante décollée en son centre, une rupture de la couche PECVD. En
observant le sens et la direction des fleches montrant I’évolution de chaque caractéristique, il est
possible de déterminer les parametres ayant une influence importante sur la morphologie des
splats, en sachant que ces propriétés sont aussi liées entre elles. Il s’avere donc qu’une densité
élevée et une faible vitesse de dissolution semblent étre les parametres principaux. Les autres
propriétés influant aussi, mais de fagon moindre, sur la morphologie des splats. Une densité
¢levée permet de limiter la formation de pores dans les splats et une vitesse de dissolution

importante semble jouer directement sur I’étalement des lamelles [2].
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--axe F2 (31 %) -

Variables et Individus (axes F1 et F2 : 72 %)
Vdissol OH/e

Vitesse

Prise de masse

P 23

Densite

Adhérence

--axe F1 (41 %) =>

étés des sous-couches

Biplot : morphologie des splats en fonction des propri

d'alumine PECVD

Figure C.21
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I.5.2. ANALYSE 2 : PROPRIETES DES FILMS ET PLASMA

Cette analyse va nous permettre de corréler les propriétés des films aux données du plasma
(Spectrométrie d'Emission Optique) afin d'identifier le chemin réactionnel menant a la
construction des dépots. Nous ne détaillerons pas ici les étapes de I'analyse. Nous passons donc
directement a I'analyse graphique, plus précisément a celle qui nous intéresse : les cercles des

corrélations.

I.5.2.a. Influence des parametres de dépot sur 'intensités des raies
Nous avons étudié ici I'influence des parametres d’entrée sur I'intensité des raies obtenues par
Spectrométrie d'Emission Optique [1] La Figure C.22 représente la projection sur les deux axes
principaux des vecteurs des 3 facteurs (température, pression, polarisation) et de 7 intensités de

raies : 83% de I'information est représentée sur ce graphique.

Variables (axes F1 et F2 : 83 %)

125
1
075
05
: OH
g 0 I Al3961
s 0 4843
2 Ha 6563
N
i Ar+6666
g Ar 7504
, 07772

o
N
[}

L 4
—

[
-
S

-125
-125 -1 -075 -05 -025 O 025 05 0,75 1 125
-- axe F1(73 %) -->

Figure C.22 Cercle des corrélations : relations entre les intensités des raies et les 3
facteurs (projection dans le plan Axel/Axe2)

I’ensemble des projections des intensités se trouve regroupé a la méme position et présente une
évolution identique : Popposition avec le vecteur pression et la perpendicularité avec le vecteur

température, indique que seule la pression influe sur I'intensité des raies.
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1.5.2.b. Influence des parametres de dépo6t sur les composants du plasma

Les cercles des corrélations de PA.C.P. (Figure C.23) permettent de faire la comparaison entre
les 3 parameétres expérimentaux (pression, température, polarisation) et les 6 especes observables

dans la post-décharge (Al, AlO, H, OH, O, O,").

125 Variables (axes F1 et F2 : 58 %) 125 Variables (axes F1 et F3 :47 %)
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\
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-1 S~ 1 \__,./
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-- axe F1(31%) --> -- axe F1(31%) -->
Figure C.23 Relations entre la composition du plasma et les parametres expérimentaux

Le nombre élevé de variables entralne une faible représentativité (74% en trois axes) : dans un
premier temps P'étude sera limitée a l'influence des 3 parametres sur les 6 especes. Dans cet
espace a 3 dimensions, seule la pression peut étre bien représentée (les deux autres ont des

projections inférieures 0,7).

La pression a un effet sensible sur la « quantité » d’especes contenant de P'aluminium dans le

plasma (Al, AlO) : plus la pression est élevée, moins ces especes peuvent étre détectées.

I1.5.2.c. Corrélation entre les espéeces du plasma
Compte tenu de la faible représentativité des cercles précédemment cités, nous avons retiré les
parametres expérimentaux afin d’obtenir une meilleure représentation des projections. Le retrait
de ces 3 variables permet de représenter 92% de linformation grace aux 3 premiers axes

principaux.

La Figure C.24 représente le tableau des corrélations et les projections sur les trois axes
principaux (les plus représentatifs), des « concentrations » en especes détectées dans le réacteur a

2 c¢m au-dessous de linjecteur.
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Variables (axes F1 et F2 : 69 %)
125 125

1 1
/_ <>_$

075 | 13962 075
\QO 4843
05 \
E / T ’ o 07779

Variables (axes F2 et F3 : 54 %)
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Figure C.24 Etude par ACP des relations entre les espéces du plasma

On constate qu’il existe une tres forte corrélation entre les especes du méme type : d’une part
Ialuminium atomique Al et I'aluminium oxydé sous forme AlO et d’autre part ’hydrogene
atomique et la forme hydroxyle (OH). Une corrélation entre 'oxygéne atomique et Iion O,"
semble aussi exister mais elle est plus difficile a caractériser compte tenu des projections utilisées

(seul le plan Axel/Axe3 représente correctement ces deux variables).

De plus, ces graphiques révelent une absence de corrélation entre Paluminium atomique et les
especes oxygénées détectées dans le plasma (O atomique, O,", OH) ainsi qu’avec ’hydrogéne
atomique. L’hydrogéne atomique est, en revanche, fortement corrélé avec I'oxygene atomique

mais peu ou pas corrélé avec 'oxygene moléculaire.
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1.5.2.d. Influence des propriétés des films sur les espéces oxygénées

(0, 02%)

Les projections sur trois plans issus des trois premiers axes principaux de I'’A.C.P. sont
représentées sur la Figure C.25 ainsi que le tableau des corrélations. La représentativité de ces
plans est relativement faible (73% pour les trois plans) et peu de projections sont supérieures a
0,7. Dans ce cas, on compléete I'analyse graphique par linterprétation des coefficients de
corrélations. Si on se reporte au tableau des corrélations, on constate que la prise de masse n’est
pas influencée par la quantité d’oxygene atomique présent dans le milieu réactif mais qu’elle est

. . N , + , N . .
relativement sensible a la présence d’O, . On observe le phénomene inverse pour la vitesse de

dissolution.

Variables (axes F1 et F2 : 60 %) Variables (axes F2 et F3 : 36 %)

125 125
] 1
"¢ Vdepot | e N
075 / P »\sqs 075
AN I
\ e
05 2 7 03 3 O‘ | & Wissol
A \ & A
0! \ z 1
;\? Vdis‘so'[ \\ 2 \ 3 <,°\ & Adh
N iEogss gl 2 . —— -} - -@ Vdepot,
(N = < \ 4 ===
o St = I . g
N ‘_\_ e St \ %;/_0 den? ité e densité ® dm/
ey | ore oz ; L 1
¢ \ Adh / 3
05" 0.t \\ il /
S~—— ]
075 075 \ 1 /
_1 \\_’_// . ~—_ g
125 125
425 -1 075 05 -025__0 025 05 075 1 125 425 1 075 05 -025_0 025 05 075 1 125
-- axe F1(38 %) --> -- axe F2 (22 %) -->
25 Variables (axes F1 et F3 : 52 %)
1 [
el T -
075 4 O 7772 O,
| 2]
0s e dm/St 4% | 47%
n s X S Vdepot | -21% | 14%
2t s p
= i # Adhérence| 25% 32%
[ | @ et SR ) | densité -
z \ ' \ Vdepo i S gt Vdissol. -47 % -10%
(] T
2% ) densité 39% | 28%
x
©
05! \\ | / OH/e 23% 19%
\
075 1 /
R \\_,-/-/
125
425 4 075 05 025 0 025 05 075 1 125

-- axe F1(38 %) -->

Figure C.25 Relations entre les especes oxygénées du plasma et les propriétés des films
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I.5.2.e. Influence des espéces contenant I’aluminium (Al, AlO)
La projection sur trois plans issus des trois premiers axes principaux de PA.C.P. est représentée
sur la Figure C.26 ainsi que le tableau des corrélations. La représentativité de ces plans est

correcte : on obtient 80% de I'information.
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Figure C.26 Relations entre les espéces contenant de Ialuminium du plasma et les

propriétés des films
Tout comme I'oxygene atomique, les especes contenant de 'aluminium ne sont pas directement
liées aux propriétés du dépot mais, elles controlent, en partie, la qualité du film (Axel/Axe2 : une
quantité importante d’Al ou d’AlO entraine une vitesse de dissolution plus faible).
On pouvait s’attendre a un résultat différent dans la mesure ou les concentrations en Al et AlO et

la prise de masse sont toutes les deux corrélées a la pression. Cependant, I'influence de ce dernier

parametre d’entrée dépend de la distance entre I'injecteur et le porte-substrat. La prise de masse
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augmente si la pression diminue a une position donnée mais diminue globalement avec la

distance. Les concentrations en Al et AlO, augmentent si la pression diminue et si la distance
augmente.

1.5.2.f. Influence des espéces contenant I’hydrogene (H, OH)
Les projections sur trois plans issus des trois premiers axes principaux de I'’A.C.P. sont
représentées sur la Figure C.27 ainsi que le tableau des corrélations. La représentativité de ces

plans est limitée a 74% de I'information pour les trois axes.

Variables (axes F1 et F2 : 62 %)

Variables (axes F2 et F3 :42 %)

125 125
1 1 =
- /" 7Vdepot 075
’ 1
RELEEE | —
05 &« dm/St /JII- # Vdisso 03 O |
N \ .
s A / N / ] x o5 @ﬁf)\/
Tz / by /’ __\,,o ofye < [\
0 1 D G 1 0w 3
N \ ced ™ . ~
25 "; R\ 7 .25 "; 0, ensitér o bH[e
s & dexgité 4 s Sach Vdissol
05 | ¢ 4L 05 1 g
075 ) 075 AN
-1 -1 \\
125 -125
1425 41 075 -05 025_ 0 025 05 075 1 125 125 1 075 05 025 0 025 05 075 1 125
-- axe F1(33 %) --> -- axe F2 (29 %) -->
105 Variables (axes F1 et F3 :46 %)
1
0,75
OH Ha 6563
0° . dm/St -63% -32%
25 1 vitesse -48 % -14%
3 2
. Adhérence -6% 14%
@ dissolution| -20% -11%
25 © T
E densité -9% 0%
05 f OH/e 16% 9%
-0,75
-1

125
425 -1

05 -025 0 025 05 075 1

-0,75
-- axe F1(33 %) -->

125

Figure C.27 Relations entre les espéces contenant de I'hydrogene du plasma et les

propriétés des films

Les cercles de corrélations entre la composition en especes hydrogénées (H, OH) et les propriétés
des films ne permettent pas ’établissement de corrélation directe. Pour le groupement OH, il est

cependant intéressant de noter la non-corrélation entre sa concentration en phase gazeuse et son
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taux dans le film. En revanche, la corrélation est établie avec les cinétiques de dépot. Donc, une
prise de masse ou une vitesse de dépot élevée se traduit par une concentration faible d’OH dans

la phase gazeuse [1].

L’analyse de données a donc permis de dégager de nombreuses corrélations existantes tout
d’abord entre les propriétés des films (réponses du systeéme) et entres ces mémes propriétés et

celles du plasma.

I.6. CONCLUSION

A partir de 8 parameétres expérimentaux, un plan de criblage nous a permis dans un premier
temps de classer les facteurs par ordre de leur importance sur les propriétés physicochimiques et
les vitesses de dépot des films. Ensuite, les parametres les plus influents (pression dans I'enceinte,
distance injecteur/substrat, température du substrat et polarisation radiofréquence) ont été
optimisés a l'aide d’'un plan a surfaces de réponses (réseau uniforme de Doelhert). De
nombreuses analyses en composantes principales ont été réalisées par la suite, pour déterminer les
corrélations existantes entres les propriétés du film ainsi que les corrélations existantes entres les
propriétés des films et le plasma. Ce chapitre a donc mis en évidence la complémentarité et
I'enchainement de ces méthodes (voir Figure C.28). Nous avons donc mis en exemple dans ce
chapitre la notion de construction d’un plan (Plackett et Burmann, Doerlhert), la description
des analyses mathématiques d’un plan d’expériences (calcul des coefficients - méthode des
moindres carrés), les notions d’analyses statistiques (méthode de Lenth, droite de Henry, Test de
Fisher) ainsi que lefficacité en terme visuel des analyses graphiques (diagramme en baton,

diagramme de Pareto, courbes isoréponses et surfaces de réponses).

Plan de criblage Plan a surfaces de Ac';a'YS? de
P onnees
« Construction des matrices reponses
Plackett et Burmann » Box plot

 Construction des Réseaux

* Calcul des effets

» Méthode des moindres carrés
 Diagramme en béton

» Diagramme de Pareto

» Méthodes de Lenth

* Droite de Henry

uniforme de Doelhert

* Notion de contrainte
* Facteur dinflation

* Test de Fischer

» Surface de réponses
 Courbes isoréponses

Figure C.28

Schéma récapitulatif des analyses du chapitre I
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Chapitre II : Optimisation des couches minces de

titanate de baryum et de strontium obtenues par

ablation laser

Ces travaux ont été menés en collaboration avec S. Liebus qui a soutenu sa theése [6] en
novembre 2003 au sein de I’équipe Composants et Circuits Microélectroniques et Microoptiques

(C2M) de I'Institut de Recherche en Communications Optiques et Microondes (IRCOM).

II.1. FORMALISATION DU PROBLEME

IT.1.1. OBJECTIF

II.1.1.a. Présentation de I’étude

Le travail de recherche présenté ici a pour objectif 'optimisation des propriétés des films de
titanate de baryum et de strontium, plus communément appelé BST, réalisés par ablation laser,
par S. Liebus. Ce matériau possede des propriétés ferroélectriques permettant d’obtenir une
variation de sa permittivité diélectrique sous Peffet d'un champ électrique statique ce qui en fait
un excellent candidat pour des applications telles que les fonctions de filtrage accordable en

fréquence.

Nous verrons dans cette partie, que toutes les analyses de données et les plans d’expériences
développés, ont pour principal objectif 'optimisation de la valeur de la permittivité diélectrique.
Nous allons tout d’abord présenter le dispositif expérimental utilisé et les principaux parameétres

de dépot pouvant influer sur la valeur de la permittivité diélectrique.

II.1.1.b. Dispositif expérimental

Le dispositif expérimental d’ablation laser est schématisé sur la Figure C.29. Il est composé
essentiellement d’un laser et d’'une enceinte de dépot sous vide reliée a un groupe de pompage.
Les films de BST sont déposés sur des substrats d’oxyde de magnésium (MgO) et caractérisés
apreés dépot. Comme dans I'exemple précédent décrit dans le chapitre I, nous allons lister les
variables d’entrée constituées par les différents parametres de dépot et les variables de sortie

regroupant les résultats obtenus a partir de 'ensemble des outils de caractérisation.
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Porte-substrat
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Figure C.29 Dispositif expérimental d’ablation laser

Argon

Les analyses de données et les plans d’expériences que nous allons présenter dans la suite de ce

chapitre, ont été menés avec pour principaux objectifs :

° d’identifier les relations entre les variables d’entrée et de sortie,
o de corréler les propriétés des films aux facteurs d’entrée,
. de déterminer les conditions expérimentales conduisant a une mesure significative de la

permittivité diélectrique. En effet, compte tenu de la sensibilité¢ du dispositif utilisé et de la
qualité¢ des films de BST, il n’est pas toujours possible d’obtenir une mesure de la
permittivité diélectrique ou parfois, cette mesure est inexploitable. Nous verrons comment,
dans la suite de ce chapitre, en utilisant une méthode d’analyse de données
multidimensionnelle (’Analyse Factorielle Discriminante), il nous a été possible de prévoir
les conditions expérimentales de dépot conduisant a une mesure de la constante

diélectrique,

o de maximiser la valeur de la constante diélectrique. I’expérimentateur cherche a déterminer
I'évolution de la valeur de la permittivité en fonction des facteurs d’entrée permettant

d’obtenir une forte valeur de permittivité.

|| Objectif : « Maximiser la valeur de la permittivité diélectrique» “
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IT.1.2. REPONSES

Chaque dépot est caractérisé par différents moyens et les valeurs des mesures réalisées ont permis

de définir les variables de sortie ou réponses (Tableau C.33) suivantes :
. Iépaisseur e (um) et la rugosité R, (A) des couches mesurées a I'aide d’un profilométre,

o l'organisation des phases cristallines présentes au sein du dépot déterminée par analyse par
diffraction des rayons X. Ce facteur de sortie , appelé cristallisation, prendra des valeurs
comprises entre 0 et 2 en fonction de la qualité de la phase cristalline obtenue et sera évalué

par expérimentateur,

° la permittivité diélectrique €. Cette grandeur est mesurée par un dispositif de

caractérisation hyperfréquence développé par I'équipe Circuits et Dispositifs Microondes

(C.D.M.) de 'LLR.C.O.M. (voir Chapitre III de cette Partie).

Tableau C.33 Réponses et notations

Réponses Notation Unité
Epaisseur e um
Rugosité R, A
Permittivité diélectrique e Sans unité
Cristallisation Cr Sans unité

IT.1.3. FACTEURS

Nous avons choisi ici de présenter les variables d’entrée en décrivant les différentes phases

intervenant avant, pendant et apres le déroulement d’une expérimentation.

Ces différentes étapes sont :

° la fabrication des cibles de BST. Le matériau cible, de composition Sr,Ba, TiO; est réalisé
au Laboratoire des Sciences des Procédés Céramiques et Traitement de Surface
(S.P.C.T.S.). La composition souhaitée, a savoir: x mole (avec 0(x(1) de strontium
pour (1 - x) mole de baryum et une mole de titane peut étre ajustée. La valeur prise par x

constitue un premier facteur,

. la mise sous tension de I’élément chauffant. Les substrats de MgO nettoyés ex-situ, sont
préalablement placés sur un porte-substrat plaqué sur un élément chauffant. Le 2°™ facteur

est donc la température des substrats pouvant atteindre 850 °C,
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° la mise sous tension du laser. Le faisceau du laser est focalisé sur la surface de la cible au
moyen d’une lentille convergente. I.’énergie recue par unité de surface de la cible est définie

comme la fluence laser. Ce 3°™ facteur peut varier entre 1 et 5 J/cm’,

. la phase de dépot. La durée du dépot qui varie de quelques minutes a quelques heures
selon Pépaisseur souhaitée et la pression régnant dans I'enceinte (domaine de variation :

0,05 — 0,3 Pa) constituent deux autres facteurs,

° enfin, apres dépot, un recuit ex-situ peut étre réalisé. Ce facteur prendra la valeur 1 si les

films de BST sont recuits et la valeur 0 dans le cas contraire.
Le Tableau C.34 résume ces différents facteurs.

Tableau C.34  Facteurs et notations

Facteurs Notation Unité Nature
Composition X Sans unité Quantitatif
Température T °C Quantitatif
Fluence F J/em? Quantitatif
Durée du dépot t min Quantitatif
Recuit R Sans unité Qualitatif

Dans un premier temps nous allons analyser les données existantes.

I1.2. ANALYSE DE DONNEES EXISTANTES

Nous allons effectuer trois sortes d’analyses: une analyse en composantes principales pour
identifier les relations entre les variables d’entrées et la réponse € du systeme, une classification

pour former des familles d’expériences et une analyse factorielle discriminante pour déterminer

les conditions expérimentales conduisant a une mesure significative de la permittivité.

IT.2.1. TABLEAU DE DONNEES INITIALES

La premicre chose a faire quand on récupere un tableau de données, c’est de le réorganiser
suivant I'analyse que 'on souhaite effectuer. Le Tableau C.36 ct le Tableau C.37 sont des sous

ensembles du Tableau C.35 qui représente le tableau initialement donné par Pexpérimentateur.

Ces sous tableaux restructurés nous serviront de tableaux bruts pour les analyses a venir. A partir

du Tableau C.36, nous ferons une A.F.D. et a partir du Tableau C.37, une A.C.P.
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Tableau C.35

Ensemble des données

N° essai Cibles (x) Duréé(mm) |[Sustrat recuit Pression Fluence Temperature Cristallisation Epsilon Epais.(um)  rugosité (A)
78 0,5 34 0 :pas recuit 0,075 3 850 0 350 2,2 660
57 0,3 60 0 0,075 3 810 1 165 1,92 1190
72 0,3 30 1 : recuit 0,075 3 850 2 310 1,9 960
54 0,3 60 0 0,075 3 795 1 270 1,76 1170
55 0,3 65 0 0,075 3 790 1 167 1,73 1300
58 0,3 60 0 0,075 3 805 1 251 1,7 770
86 0,8 35 0 0,075 3 850 2 325 1,654 790
59 0,3 60 0 0,075 3 820 1 174 1,53 870
87 0,5 30 0 0,075 3 850 1 290 1,511 860
56 0,3 60 0 0,075 3 800 1 204 1,51 1340
38 0,8 45 1 0,075 3 800 0 155 1,5 2400
85 0,8 30 0 0,075 3 850 2 360 1,36 680
89 0,8 26 0 0,075 3 850 2 450 0,909 550
75 0,3 6 0 0,075 3 850 2 300 0,869 660
88 0,8 23 0 0,075 3 850 2 450 0,8 420
51 0,3 30 0 0,075 2,5 790 1 373 0,7 640
69 0,3 6 0 0,075 3 850 2 500 0,58 740
76 0,3 8 0 0,075 3 850 2 730 0,37 610
73 0,3 20 0 0,075 3 850 1 erreur 1,78 980
45 0,5 26 0 0,075 3 800 0 erreur 1,157 900
47 0,5 29 0 0,075 3 800 0 erreur 0,97 1200
37 0,8 30 0 0,075 3 800 2 erreur 0,87 290
48 0,5 27 0 0,075 3 800 1 erreur 0,8 870
46 0,5 23 0 0,075 3 800 2 erreur 0,7 950
43 0,5 21 0 0,075 3 800 1 erreur 0,63 950
83 0,8 16 0 0,075 3 850 1 erreur 0,61 690
52 0,3 20 0 0,075 2,5 800 0 erreur 0,56 1730
71 0,3 8 0 0,075 3 850 1 erreur 0,48 780
53 0,3 18 0 0,075 2,5 820 1 erreur 0,48 690
42 0,5 12 0 0,075 3 800 1,5 erreur 0,37 1300
68 0,3 4 0 0,075 3 850 2 erreur 0,34 580
44 0,5 6 0 0,075 3 800 2 erreur 0,28 860
70 0,3 1 0 0,075 3 850 0 0,2 440
91 0,5 1 1 0,075 3 850 erreur 0,04 410
11 0,8 15 0 0,1 3 500 0 pas mesura 0,42 472
12 0,8 15 0 0,1 3 600 0 pas mesura 0,44 264
13 0,8 15 0 0,1 3 700 0 pas mesura 0,33 133
14 0,8 15 0 0,1 3 800 0 pas mesura 0,81 370
15 0,8 30 0 0,1 4 400 0 pas mesura
16 0,8 30 0 0,1 4 500 0 pas mesura
17 0,8 30 0 0,1 4 650 0,5 pas mesura
18 0,8 30 0 0,1 4 800 0,5 pas mesura
49 0,3 15 0 0,075 2,5 790 1 pas mesura
20 0,8 30 1 0,1 3 850 1,5 pas mesura
21 0,8 30 1 0,1 3 800 0 pas mesura
22 0,8 30 1 0,1 3 800 0 pas mesura
27 0,8 30 1 0,1 3 850 0 pas mesura
65 0,3 15 0 0,075 3 790 2 pas mesura
66 0,3 15 0 0,075 3 850 2 pas mesura
74 0,3 12 0 0,075 3 850 2
10 0,8 15 0 0,1 3 400 0 pas mesura 1,1 400
32 0,8 30 0 0,05 3 850 1 pas mesura 0,8 300
33 0,8 30 0 0,075 3 850 1,5 pas mesura 1,4 640
34 0,8 30 0 0,075 3 825 2 pas mesura 0,8 580
35 0,8 30 1 0,075 3 825 2 pas mesura 0,7 490
36 0,8 30 0 0,075 3 800 2 pas mesura 0,7 870
19 0,8 30 0 0,1 3 850 1 pas mesura 0,24 2500
50 0,3 15 0 0,075 2,5 790 1,5 pas mesura 0,56 1030
62 0,3 15 0 0,1 3 850 2 pas mesura 0,59 770
63 0,3 17 0 0,075 3 850 2 pas mesura 0,79 420
64 0,3 15 0 0,075 3 820 1,5 pas mesura 0,65 830
31 0,8 30 0 0,1 3 850 1 pas mesura 0,5 520
67 0,3 2 0 0,075 3 850 1,5 0,39 470
28 0,8 30 1 0,05 3 850 1,5 pas mesura 0,48 820
29 0,8 30 0 0,3 3 850 0 pas mesura 0,4 330
77 0,5 45 0 0,075 3 500 pas mesura 2,06 1220
79 0,8 30 0 0,075 3 500 pas mesura 0,82 370
80 0,8 15 0 0,075 3 500 pas mesura 0,47 260
84 0,8 20 0 0,075 3 850 2 0,46 360
90 0,5 2 1 0,075 3 850 2 0,12 440
30 0,8 30 0 0,1 3 850 0 pas mesura 0,35 230
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Tableau C.36 Tableau de données brutes de I’A.F.D.

Number X t T €
78 0,5 34 850 A : mesurable
57 0,3 60 810 A
72 0,3 30 850 A
54 0,3 60 795 A
55 0,3 65 790 A
58 0,3 60 805 A
86 0,8 35 850 A
59 0,3 60 820 A
87 0,5 30 850 A
56 0,3 60 800 A
38 0,8 45 800 A
85 0,8 30 850 A
89 0,8 26 850 A
75 0,3 6 850 A
88 0,8 23 850 A
51 0,3 30 790 A
69 0,3 6 850 A
76 0,3 8 850 A
73 0,3 20 850 B : erreur
45 0,5 26 800 B
47 0,5 29 800 B
37 0,8 30 800 B
48 0,5 27 800 B
46 0,5 23 800 B
43 0,5 21 800 B
83 0,8 16 850 B
52 0,3 20 800 B
71 0,3 8 850 B
53 0,3 18 820 B
42 0,5 12 800 B
68 0,3 4 850 B
44 0,5 6 800 B
70 0,3 1 850 B
84 0,8 20 850 B
67 0,3 2 850 B
11 0,8 15 500 C : non mesurable
12 0,8 15 600 C
13 0,8 15 700 C
14 0,8 15 800 C
10 0,8 15 400 C
32 0,8 30 850 C
33 0,8 30 850 C
34 0,8 30 825 C
35 0,8 30 825 C
36 0,8 30 800 C
19 0,8 30 850 C
50 0,3 15 790 C
62 0,3 15 850 C
63 0,3 17 850 C
64 0,3 15 820 C
31 0,8 30 850 C
28 0,8 30 850 C
29 0,8 30 850 C
90 0,5 2 850 C
30 0,8 30 850 C
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Tableau C.37 Tableau de données brutes de I'A.C.P.

N °essai X t T € e
78 0,5 34 850 350 2,2
57 0,3 60 810 165 1,92
72 0,3 30 850 310 1,9
54 0,3 60 795 270 1,76
55 0,3 65 790 167 1,73
58 0,3 60 805 251 1,7
86 0,8 35 850 325 1,654
59 0,3 60 820 174 1,563
87 0,5 30 850 290 1,511
56 0,3 60 800 204 1,51
38 0,8 45 800 155 1,5
85 0,8 30 850 360 1,36
89 0,8 26 850 450 0,909
75 0,3 6 850 300 0,869
88 0,8 23 850 450 0,8
51 0,3 30 790 373 0,7
69 0,3 6 850 500 0,58
76 0,3 8 850 730 0,37

Nous pouvons déja faire quelques remarques en jetant un premier regard sur le Tableau C.35.

° on sapercoit qu’il y a des cases vides, sans valeurs (nous les appelons aussi des trous).
Notons, qu’il est souhaitable pour faire de I'analyse de données de ne pas avoir de données
manquantes dans un tableau (voir Partie B). Il faudra donc réorganiser le tableau et enlever

dans premier temps les lignes sans données complétes.

o il y a des variables quantitatives qui varient trés peu comme la pression qui prend deux
valeurs (0,75 et 1) ainsi que la fluence qui en prend trois (2,5; 3 et 4). Ces variables ne

fluctuent pas assez pour étre analysées (voir Partie B), elles ne seront donc pas analysées.

Donc, a partir du Tableau C.35, si on enléeve toutes les lignes contenant des données
manquantes, les colonnes Pression, fluence, substrat recuit et les colonnes (cristallisation,
¢épaisseur, rugosité) correspondant aux réponses que l'on ne souhaite pas momentanément
analyser, on obtient le Tableau C.36. Le Tableau C.37 regroupe tous les essais du Tableau
C.36 pour lesquels on obtient une réponse mesurable de la permittivité, auxquels on a rajouté une

colonne correspondant a la valeur des épaisseurs mesurées.

IT.2.2. PRE-TRATITEMENT DES DONNEES

II.2.2.a. Box plot

La Figure C.30 représente les boites 2 moustaches des variables : x, t, T, e et € issues du tableau

de données brutes de ’A.C.P.
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On remarque que :

I'individu 76 est une expérience atypique, il posséde une valeur tres élevée de la permittivité

diélectrique (730),

x ne prend que trois valeurs (la boite ne présente pas de pattes). L’expérimentateur n’a testé

que trois valeurs de x pour des contraintes de cott et de procédé difficile a mettre en

acuvre.
X t T € e
4 -
2,884
34 o
Item 76
2 + 1548 1437 1644
. 0,865 0,865
1 0,293
A1E-05 -167E-05 -5,56E-06
0
-2,22E-05 5,56E-06
-0.263 0,82
T 0,736 0,736 L
L 1196
2 + -1603 -1530 -
1943
5 Xlstat

Figure C.30 Box plot des variables du Tableau C.37

11.2.2.b. Matrice des corrélations et matrice XY

L’analyse bidimensionnelle détermine les relations des variables deux a deux. La matrice des
corrélations répertorie toutes les valeurs des coefficients de corrélations entre les cing variables

(Tableau C.38) ct la matrice XY est une représentation graphique (Figure C.31) de ces

corrélations.

Tableau C.38 Matrice des corrélations

Cibles (x) Duréé(mm) Temperature  Epsilon Epais.(um)
Cibles (x) 1 -0,289 0,437 0,330 -0,151
Duréé(mm) -0,289 1 -0,754 -0,793 0,654
Temperature 0,437 -0,754 1 0,643 -0,195
Epsilon 0,330 -0,793 0,643 1 -0,627
Epais.(um) -0,151 0,654 -0,195 -0,627 1
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Nous

e
—

remarquons que le

Tableau C.38 contient des coefficients

de corrélation significatifs (en gras dans

le tableau). Ces représentations

bidimensionnelles des corrélations

vont appuyer les résultats de 'A.C.P..

En effet, en cas de doute sur des

)

corrélations, on calculera le coefficient

de détermination pour estimer la force de

NI

Statgraphics

Figure C.31

Multiple XY

liaison (Partie B).

Pour avoir une vue globale et plus lisible de ces corrélations, nous procédons maintenant a une

analyse multidimensionnelle des données : ’A.C.P.

IT.2.3. ANALYSE EN COMPOSANTES PRINCIPALES

I1.2.3.a.

Bilan des analyses précédentes

La boite a moustache de la variable permittivité (Figure C.30) nous indique qu’il existe une

expérience atypique (individu 76). Pour ne pas fausser I'analyse, nous avons décidé de mettre cet

individu en tant qu’individu supplémentaire dans I'analyse en composantes principales.

I1.2.3.b.

4,0

Axel

Valeurs propres
N ©@
o o

s}

00 -

Xstat

Figure C.32

Part d’information portée par les axes

L’histogramme des valeurs propres (Figure C.32),
nous indique qu’il suffit de regarder les résultats de
I'A.C.P. sur deux axes (axes 1 et 2). On rappelle que la
part de variation expliquée par ces axes (valeur propre)
doit étre supérieure ou égale a celle de la variable
initiale (égale a 1). Or, la valeur propre de I'axe 1 est
nettement supérieure a 1 (3,048) et celle de I'axe 2 est

proche de 1 (0,9930).

Histogramme des valeurs propres

On remarque tout de méme que le baton représentant la valeur propre de I'axe 1 dans

I’histogramme est nettement plus grand que les autres, ce qui traduit que I'information contenue

dans le tableau brut initial (Tableau C.37) sera essentiellement représentée par I'axe 1.
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Le pourcentage de variance et la variance cumulée pour chaque axe confirmeront cette hypothese

(Tableau C.39).

Tableau C.39  Part d'information donnée par les axes

Axe 1 Axe 2 Axe 3 Axe 4 Axe 5
Valeur propre 3,048 0,993 0,643 0,231 0,085
% variance 60,959 19,869 12,856 4,624 1,691
% cumulé 60,959 80,828 93,684 98,309 100,000

Les axes 1 et 2 expliquent 2 eux seuls les 4/5 (80%) de 'information contenue dans le tableau de

données brutes (Tableau C.37), dont plus de 60 % est attribué a I'axe 1.

Nous allons a présent estimer la contribution des individus a la construction des axes 1 et 2.

Plan principal choisi : Axe 1/ Axe 2

I1.2.3.c. Contribution des individus au calcul des axes

Drapres les histogrammes des contributions (Figure C.33), les individus 69, 88, 89 et 55

contribuent fortement a la construction de ’axe 1 et les individus 51, 69 et 86 a la construction de

laxe 2.
Contribution des individus a I'axe 2 Contribution des individus a I'axe 1
® 5 Tt
2 20 Z [
= 15 B0 = - - - - — - -~~~ — — —
210 2
55 5
o o
78 57 72 54 55 58 86 59 87 56 38 85 89 75 88 51 69 78 57 72 54 55 56 86 59 87 56 38 85 89 75 88 51 69
N° des échantillons N°des échantillons

Excel
Figure C.33 Contribution des individus au calcul des axes 1 et 2

Dans 'ensemble, on peut dire que I'axe 1 est da a un ensemble assez homogene d’individus ;
cette axe sera considéré comme « stable » et nous pourrons lui accorder une signification aux
représentations graphiques. I’axe 2 est moins stable que I'axe 1, puisque I'individu 51 contribue
fortement a sa construction mais il n’explique que 20% de l'information du tableau de données.
Par conséquent, il ne va pas influencer I'axe 1 qui a lui seul représente plus de 60% de
I'information du Tableau C.37. Donc, nous pourrons considérer 'ensemble des deux axes
comme stables.

I1.2.3.d. Qualité de représentation des individus dans le plan principal

L’histogramme de la Figure C.34 représente la somme des cosinus carré sur les axes 1 et 2.
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Représentation des individus dans le plan 1/2
Ce graphique nous montre qu’il ne
1 B
=)
2 faudra pas interpréter les résultats
=}
©
= concernant les échantillons 72, 38,
[0)
©
e 87, 78 et 75 a cause de leur mauvaise
©
o
é représentation dans le plan principal.
78 57 72 54 55 58 86 59 87 56 38 85 89 75 88 51 69
f I N°des échantillons\ f f
Excel
Figure C.34 Qualité de représentation des individus dans le plan principal
I1.2.3.e. Analyse graphique
= Cercle des corrélations
PCland PC2 ( 81 % of information)
Rappelons ici que nous cherchons a relier
la réponse € avec les quatre autres
facteurs (T, x, e, t) mais aussi, a corréler
A
< les variables d’entrée en elles.
®
8
N
3
=%}
Figure C.35
Cercle des corrélations

- -1 0,5 0 05 1
--PC1 (61 %) -->

Xlstat

Le cercle des corrélations Figure C.35 nous indique que :

o I’épaisseur e est corrélée positivement avec la durée de dépot t (ce qui est logique pour

Iexpérimentateur puisque la vitesse de dépot correspond a une épaisseur déposée par unité

de temps) [6],
o X est quasi indépendant de ’épaisseur e et donc de la durée t,

° la température T est inversement corrélée a la durée de dépot t (ce qui n’est pas une

conclusion logique pour lexpérimentateur!). La température T est également quasi
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indépendante de I’épaisseur e. Nous interpréterons plus précisément ces résultats dans la

suite de ce paragraphe,

o € est corrélée négativement avec I'épaisseur e et la durée t du dépot et positivement avec la

température T.

En conclusion, si 'on souhaite augmenter la valeur de la permittivité diélectrique, il faut déposer
peu de temps a forte température, ce qui entrainera une couche peu épaisse. Ces résultats sont en

accord avec les travaux menés précédemment au laboratoire par S. Liebus [6].

e X dépdt peu épais, courte durée de dépot et forte température. ‘

tableau brut (T'ableau C.37).

Regardons par exemple, la conclusion sur la corrélation négative entre la température T et la

durée du dépot t. L’expérimentateur sait pertinemment que ces deux facteurs sont indépendants.

Ainsi, la conclusion donnée par le cercle des

corrélations  peut  paraitre  fausse  pour

870
860 -
850 -
840
830 -
820 -
810
800 -
790 -
780

Groupe 1 R , . R
\ Iexpérimentateur, et c’est souvent dans ces

Groupe 2 circonstances que ces méthodes peuvent étre

rejetées !
° ° La température T et le temps de dépot t étant
0 10 2030 A e 70 des parametres connus comme indépendants

par expérimentateur, pourquoi obtient on une

Excel
information que I'on peut dire « faussée » ?

Figure C.36 Nuage de points de T en fonction de t

Si on trace le nuage de points (Figure C.36) de T en fonction de t des expériences du tableau
brut , on observe que Pexpérimentateur, sans le savoir, a corrélé négativement ses réglages de la
température et de la durée de dépot. En effet, en appliquant la démarche « essai-erreur » (voir
Partie A) qui consiste a faire varier un seul parameétre a la fois, 'expérimentateur a opté pour une
variation des parametres T et t de fagon dépendante.

Ainsi, nous pouvons observer deux groupes d’expériences dans la Figure C.36 : le groupe 1
consiste a fixer T (850°C) et a faire varier t ; dans le groupe 2, t est fixé (60 min) et T varie. Nous

pouvons aussi noter que seulement trois individus se détachent des deux groupes.
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11 faut donc se méfier des conclusions hatives que 'on peut déduire d’une analyse de données car,
dire que les variables T et t sont corrélées sur 'ensemble du domaine expérimental délimité par
les valeurs minimales et maximales du tableau de données peut s’avérer faux. Ici, on peut juste

conclure sur les expériences du tableau et non sur 'ensemble du domaine expérimental.

= Biplot
Nous rappelons que le biplot (Figure C.37) est une représentation graphique ou les variables et
les individus sont simultanément représentés. Les individus supplémentaires peuvent étre
représentés sur ce graphique. Ainsi, nous pouvons voir de fagon distincte que I'expérience 76 est

¢loignée des autres expériences. De plus, nous pouvons former des familles d’expériences :

- Famille 1 : cette famille regroupe les expériences réalisées a basse température T, avec une
longue durée de dépot t et un faible pourcentage de strontium x. Les individus de la

famille T ont une faible valeur de la permittivité ;

- Famille 2 : cette famille regroupe les expériences réalisées avec un faible pourcentage de
strontium X et une courte durée de dépot t, donc une faible épaisseur e. Les individus de

la famille 2 conduisent a une forte valeur de la permittivité ;
- Fawille 3: cette famille regroupe les expériences réalisées avec une température T élevée.

De plus, si on projette I'individu 88 sur les axes des variables, on remarque conformément au
conclusions établies dans le paragraphe précédent que cette expérience a forte valeur de €, a bien

été obtenue avec une faible épaisseur e, une courte durée de dépot t et une forte température T.

08
0,6

04 T

0,2

-02

-04

06
Famille 2

-08 |
51

-- axis 1(60 %) -->

05 1 15

Xlstat

Figure C.37 Biplot dans le plan principal
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Note : les individus grisés sont de mauvaise qualité de représentation dans le plan principal donc, nous ne

pouvons tirer aucune conclusion sur la projection de ces expériences dans le biplot.

Une autre analyse appelée Classification Ascendante Hiérarchique (voir Partie B), complete de

manicre plus précise le biplot et permet d’observer les différentes familles d’individus.

IT.2.4. CLASSIFICATION ASCENDANTE HIERACHIQUE
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Figure C.38 Dendogramme

En observant le dendrogramme de la Figure C.38, on retrouve les familles d’expériences
précédemment citées. Cette représentation complete I'analyse graphique de ’A.C.P. (Biplot) car
elle fournit des informations supplémentaires et plus précises sur les familles d’expériences. Par
exemple, l'individu 51 que nous avions classé dans la famille 2 du Biplot apparait ici comme un

individu solitaire.

IT.2.5. CONCLUSION SUR L'ANALYSE DE DONNEES

I’A.C.P. nous a permis de dégager des conclusions sur les influences des facteurs d’entrée (durée
de dépot, composition de la cible, température) et de regrouper les expériences en familles mais,
elle ne permet pas d’obtenir les réglages exacts de ces parametres pour optimiser la réponse €.

Ainsi, il nous a semblé intéressant de mettre en ceuvre un plan d’optimisation.
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I1.3. OPTIMISATION

IT.3.1. OBJECTIFS DE L'OPTIMISATION

Comme nous 'avons dit précédemment, 'objectif ici est de trouver des réglages plus précis des

facteurs T, t et x de maniére a maximiser la réponse € du systeme.

IT.3.2. FACTEURS -NIVEAUX-DOMAINE EXPERIMENTAL

Nous avons choisi d’optimiser le systeme a I'aide de trois facteurs (k = 3): la température, la
durée de dépot et la composition de la cible. Nous avons choisi un domaine expérimental

sphérique pour nous intéresser a ce qui se passe autour du réglage de référence. LLa matrice

choisie est une Doehlert, précédemment détaillée dans le chapitre 1 de cette Partie.

Les valeurs extrémes du domaine expérimental sont représentées dans le Tableau C.40.

Tableau C.40

Domaine expérimental

Facteur Unité Centre Umin Umax
U1 Température € 800 750 850
U2 Durée min 37,5 15 60
u3 X 0,3 0,2 0,4

Au cours d’un brainstorming, nous avons dégagé les facteurs principaux du plan d’expériences
ainsi que la difficulté de modification des niveaux de ces facteurs. Nous avons annoté ces

difficultés a I'aide de symboles sur le diagramme d’Ishikawa (Figure C.39 et Figure C.40).

Figure C.39

Symbole

® © O

Groupe

Difficulté de modification
des niveaux des facteurs

Difficile

Assez difficile

Assez facile

Facile

Difficulté de modification des niveaux des facteurs
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Milieu Moyens Main d ’ceuvre

Température
[750°C;850°C]

€
Cible x
[0.2;0.4]
Durée
[15 min; 60 min]
Matiere Méthode

Figure C.40 Diagramme d'Ishikawa

IT.3.3. MODELE EMPIRIQUE

Dans le cas présent, le modele polynomial est de forme générale:

y=b,+b,x, +b,x, +b,x;+b,, x,?+b,, x,>+b,; x;7+b, x,;x, +b,; x,x; +b,;Xx,X,
+ résidus

N

Rappelons que le nombre d'inconnues d'un polyndme de degré 2 est établi a partir de la

formule suivante :

DL (k#2)r)

on obtient donc : p = 10
k12!

IT.3.4. CONSTRUCTION DU PLAN D'EXPERIENCES

Les matrices de Doehlert sont des matrices asymétriques pour lesquelles tous les facteurs ne

possedent pas le méme nombre de niveaux et dont le nombre de traitements expérimentaux

distincts obéit a la relation suivante : N=k*+k+1

soit N = 3%+ 3 + 1 =13 expériences a réaliser.

La matrice d'expériences (Tableau C.41)) associé¢e a un réseau uniforme de Doehlert pour trois

facteurs, nous donne le plan d’expérimentations a réaliser (Tableau C.42).
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Tableau C.41 Matrice d’expériences

N°Exp X1 X2 X3
1 1 0 0
2 -1 0 0
3 0,5 0,866 0
4 -0,5 -0,866 0
5 0,5 -0,866 0
6 -0,5 0,866 0
7 0,5 0,2887 0,8165
8 -0,5 -0,2887 -0,8165
9 0,5 -0,2887 -0,8165
10 0 0,5774 -0,8165
11 -0,5 0,2887 0,8165
12 0 -0,5774 0,8165
13 0 0 0

Les facteurs X, X, et X; prennent respectivement 5, 7 et 3 niveaux. Le facteur x étant difficile a
faire varier (voir Figure C.40), il lui sera attribué seulement 3 niveaux. Les autres parametres
étant faciles a faire varier, nous avons choisi 5 niveaux pour la température T et 7 niveaux pour la

durée de dépot t. On obtient donc :

X : Température T — S niveaux
X5 : Durée t — 7 niveaux

X3 : composition X — 3 niveaux

Tableau C.42 Plan d’expérimentations

N°Exp Température Durée X
C min
E1 850 37,5 0,3
E2 750 37,5 0,3
E3 825 60 0,3
E4 775 15 0,3
E5 825 15 0,3
E6 775 60 0,3
E7 825 45 0,4
E8 775 30 0,2
E9 825 30 0,2
E10 800 52,5 0,2
E11 775 45 0,4
E12 800 22,5 0,4
E13 800 37,5 0,3
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Le Tableau C.43 récapitule les objectifs du plan a surface de réponses.

Tableau C.43 Récapitulatif de I'étude du plan a surface de réponses

Objectif de I’étude Etude dans un domaine expérimental: Surface de Réponses
Nombre de variables 3
Nombre d’expériences 13
Nombre de coefficients 10
Nombre de réponses 1

Avant de réaliser ces expériences, a partir du tableau de données initiales, on remarque que la
mesure de la permittivité diélectrique du dépot n’est pas toujours réalisable. Il est donc
souhaitable avant de faire le plan de savoir si nous allons obtenir une valeur de la réponse. Pour
cela, on utilise une méthode d’analyse de données (Partie B) appelée I’Analyse Factorielle

Discriminante (A.F.D.).

« 1l faut s’assurer avant la réalisation des essais, que le plan d’expérimentation est capable

d’atteindre les objectifs de I'expérience avec la précision souhaitée »

I1.4. ANALYSE FACTORIELLE DISCRIMINANTE

Nous rappelons que 'A.F.D. s’intéresse aux relations entre une variable qualitative et un
ensemble de variables quantitatives : il s’agit de relier Pappartenance d’un individu a une classe

donnée aux valeurs qu’il prend pour les valeurs quantitatives.

La mesure de la permittivité diélectrique du dépot n’est pas toujours réalisable, nous obtenons
trois catégories de résultats : les dépots mesurables (A), les dépots ou on lit une erreur de mesure
(B) et ceux qui ne sont pas mesurables (C). On constate dans le Tableau C.36 que les données
sont caractérisées par trois variables quantitatives : la valeur x de la cible utilisée, la durée du
dépot t et la température du substrat T. Cette ensemble de variables quantitatives est rattaché a

une variable qualitative : la « mesurabilité » de la permittivité diélectrique (€).

On veut donc savoir a présent pour les treize expériences du plan si elles vont conduire a un €
mesurable (A), a une erreur de mesure (B) ou a aucune mesure (C). Pour cela, on effectue une
A.F.D. a partir des données du Tableau C.36 auxquelles on ajoute les 13 expériences du plan

d’expérimentations en tant qu’individus supplémentaires dans I'analyse.
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Cette analyse nous permet donc de prévoir si 'on pourra mesurer la réponse € pour toutes les
expériences du plan d’expérimentations. Ainsi, nous obtenons une probabilité d’appartenance des
individus aux différents groupes (A, B et C) qui conduit a un classement de ces individus (E1, E2,

..., E13) dans les différents groupes (voir Tableau C.44).

Tableau C.44 Classement, probabilités d'appartenance des individus supplémentaires

N °essai Groupe Prob. A Prob. B Prob. C
E1 A 0,753 0,189 0,058
E2 A 0,706 0,193 0,101
E3 A 0,969 0,020 0,011
E4 B 0,190 0,628 0,182
E5 B 0,205 0,651 0,144
E6 A 0,964 0,021 0,015
E7 A 0,832 0,103 0,066
E8 A 0,590 0,329 0,081
E9 A 0,611 0,327 0,062
E10 A 0,944 0,042 0,014
E11 A 0,808 0,104 0,088
E12 A 0,808 0,104 0,088
E13 A 0,732 0,192 0,076

Sur la Figure C.41, les triangles représentent les individus supplémentaires dont on recherche
Pappartenance aux groupes A, B ou C. Ces groupes sont représentés par différentes couleurs : A
(blanc), B (noir) et C (gris). Les triangles blancs représentent donc les individus supplémentaires
classés dans le groupe A et les triangles noirs, ceux classés dans le groupe B. On constate donc
conformément au Tableau C.44, qu’aucune des 13 expériences supplémentaires n’a été classée
dans le groupe C (triangle gris) et que toutes les expériences sont classées dans le groupe A

(mesurable) sauf deux (E4 et E5) qui sont classées en B (erreur de mesure).
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Figure C.41 Classement des individus dans les groupes de la variable mesure de €
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Ces résultats montrent que dans le plan d’expérimentations a venir, seules deux expériences
risquent de conduire a une mauvaise mesure de la permittivité. S. Liebus ayant terminé ses

travaux de these, le plan d’expérimentation prévu n’a pu étre réalisé.

II.5. CONCLUSION

L’analyse des données nous a permis sans effectuer d’expériences supplémentaires, de trouver
d’une part les corrélations existantes entre les différents parametres d’une expérimentation (grace
a une A.C.P) et d’autre part de faire une prédiction judicieuse pour la suite des expériences (grace

a une A.F.D).

Quand a la méthodologie des plans d’expériences, dans ce cas la méthodologie des surfaces de
réponses (plus précisément, un plan de Doehlert), elle nous permettra d’identifier de fagon utile
et structurée le réglage optimum d’une expérimentation pour obtenir une valeur de la permittivité

maximale dans le cas ou cette étude serait reprise.
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Chapitre III : Application a la caractérisation

hyperfréquence de couches minces

Ces travaux ont été menés en collaboration avec A. Reynet qui a soutenu sa these [7] en
septembre 2004 au sein de I’équipe Circuits et Dispositifs Microondes (CDM) de I'Institut de
Recherche en Communications Optiques et Microondes (IRCOM). Le principal objectif de
Iutilisation des plans d’expériences dans ce chapitre, est de caractériser la permittivité réelle d’une

couche mince (CM).

III.1. FORMALISATION DU PROBLEME

ITI.1.1. OBJECTIF

III.1.1.a. Circuit de caractérisation
Un circuit spécifique a été développé pour caractériser des couches minces (CM) de fagon non
destructive. Les CM a étudier sont des dépots de titanate de baryum et de strontium déposées par
S. Liebus [6]. Les caractéristiques de la CM a mesurer sont: sa permittivité réelle et sa
tangente de pertes. Le caractére non destructif de la méthode impose deux nouvelles variables a
déterminer : ’épaisseur de la lame d’air entre le circuit et la couche mince et ’épaisseur de la
lame d’air entre le circuit et le substrat de MgO sur lequel est déposée la couche mince. Cette

épaisseur de lame d’air modélise les défauts de contact.

Une mesure en transmission du dispositif permet de remonter aux caractéristiques
¢lectromagnétiques (EM) du circuit, du substrat et de la couche mince. Pour cela, il est nécessaire
de déterminer deux fréquences de résonance. Cette étude a été réalisée a I'aide d’un logiciel de

simulation EM 2,5D.

3 mesures successives sont effectuées :

o une premicre mesure du circuit a vide : étape 1,
° une deuxi¢me mesure avec le substrat de MgO posé sur le circuit : étape 2,
o une derniére mesure avec le dépot déposé sur le substrat : étape 3. Cette mesure s’effectue

avec la couche mince posée sur le circuit.

La premiére mesure a vide permet de caractériser les parametres EM du circuit (caractéristiques

EM de I'alumine porteur du circuit et conductivité des lignes).
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La deuxiéme mesure permet de caractériser le substrat : caractéristiques EM du MgO et épaisseur
de la lame d’air qui modélise les défauts de contact entre le substrat de MgO et le circuit. La
derniére mesure permet de caractériser la CM déposée sur le substrat préalablement caractérisé

c'est-a-dire les caractéristiques EM de la CM et épaisseur de lame d’air entre la CM et le circuit.

La Figure C.42 représente le capteur étudié pour la caractérisation des couches minces
ferroélectriques. Le circuit est un substrat en alumine, de permittivité théorique 9,8 et d’épaisseur
380 wm sur lequel ont été déposées des lignes de largeur 350 um et d’épaisseur 8 pm. Ce circuit
est composée de 2 résonateurs en A/4, 'un mesure 2,268 mm et I'autre 2,285 mm, ’espacement
entre les deux résonateurs et de 5,597 mm (distance étudiée afin qu’il y ait un léger couplage entre

les deux résonateurs).

Substrat MgO <—— Couche mince
ubstra —>

Lame d'air « Alumine

Dimensions du circuit:

L1= 2,268 mm
L2=2,285 mm
> Hauteur Alumine 380 ym 6=5,597 mm
> Largeur de ligne : 350 pm Fréquences de résonance a vide:
v £,=12,80 GHz
> Epaisseur de métallisation : 8 um v ,=13,34 GHz

Figure C.42 Capteurs double stubs

II1.1.1.b. Circuit simulé
La simulation du circuit permet d’obtenir des valeurs de fréquences simulées (F; et F,) avec les
variables d’entrées correspondant aux paramétres EM du circuit, du substrat et de la couche
mince. Nous aurons donc trois étapes de simulation pour obtenir les fréquences simulées du
circuit a vide (étape 1), du substrat posé sur le circuit (étape 2) et de la CM posé sur le circuit

(étape 3). Ces simulations (voir Figure C.43) sont réalisées a I'aide du logiciel Momentum.
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SIMULATION Circuit

Variables d’entrées O  AVIDE Variables de sorties

(Facteurs) > >

(Réponses)
0O AVEC SUBSTRAT

Q0 AVEC COUCHE MINCE

Figure C.43 Schéma des simulations

Les valeurs des réponses F, et F, résultent ici d'une simulation numérique et devront étre

comparées aux valeurs F;_ et F,  mesurées avec un analyseur de réseau vectoriel. Pour cela,

lexp 2exp

Pexpérimentateur fait varier les variables d’entrée avec une démarche proche de la méthode des
essais et des erreurs jusqu’a faire coincider les valeurs mesurées et les valeurs simulées. Il en
déduit ainsi les bons réglages des facteurs d’entrées. Les facteurs d’entrée sont les propriétés EM

du circuit, du substrat et du dépot en sachant que le critére final recherché est la permittivité

réelle € de la couche mince (voir chapitre II de cette méme partie) [6].

L’utilisation des plans d’expériences va avoir ici comme objectif la réduction du temps nécessaire
a I'utilisateur pour optimiser le capteur étudié. Dans la méthodologie des plans d’expériences, on
appelle les résultats de simulation, des « tirs numériques » pour marquer la différence avec le
résultat d'un « mesurage » qui sera entachée d’une incertitude de mesure. Nous allons donc
chercher a minimiser le nombre de tirs numériques et a obtenir des informations sur les réglages

des variables d’entrées grace a un plan d'expériences.

Le réglage des facteurs pour les différentes étapes (1, 2 et 3) va donc nécessiter la construction de

trois plans d’optimisation successifs.

|| Objectif : « déterminer les parametres EM des matériaux » ||

ITI.1.2. REPONSES

Les fréquences mesurées a 'aide d’un analyseur de réseau vectoriel [7] correspondent aux valeurs
cibles des réponses que 'on souhaite obtenir avec la simulation du circuit. Les valeurs des deux

fréquences de mesure du dispositif sont déterminées a partir de la Figure C.44 .

La premicre fréquence (F,.,) en (GHz) est obtenue avec le premier pic de résonance et la

deuxieme (F,,,,) avec la mesure du deuxieme pic.
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Figure C.44
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ITI.1.3. FACTEURS

Les facteurs de I’étude sont reportés dans le Tableau C.45 ci-dessous.

Tableau C.45 Facteurs des étapes

A chacune des étapes de caractérisation,
une mesure en transmission du dispositif
est effectuée afin d’obtenir les fréquences
de résonance de chaque dispositif. Nous

allons exposer ci dessous les valeurs des

T 1 réponses pour chacune de ces étapes.

Mesure en transmission du dispositif

N° étape | Facteur 1 Facteur 2 Facteur 3

Etape 1 Permittivité réelle du | Tangente de pertes du substrat | Conductivité des lignes : &
substrat du circuit : € | du circuit : tan &

Etape 2 Permittivité réelle du | Epaisseur de lame d’air entre | Tangente de pertes du
substrat porteur : €, | circuit et substrat : L, substrat porteur : tan §,

Etape 3 Permittivité réelle de | Epaisseur de lame d’air entre | Tangente de pertes de la

la CM: €¢y

circuit et CM :L; o

CM : tan §,

II1.2. ETAPE 1 : PARAMETRES EM DU CIRCUIT A VIDE

IIT.2.1. DESCRIPTION DU PLAN D'EXPERIENCES DE L'ETUDE 1

Le premier plan d’expériences consiste a obtenir les réponses simulées (F, et F,) proches des

réponses mesurées (F

lexp

et F,,,) afin de déterminer les parametres EM du circuit a vide.

Par soucis de présentation et pour ne pas surcharger ce chapitre, nous allons résumer les objectifs

dans le Tableau C.46, les niveaux des facteurs dans le Tableau C.47, les réponses dans le

Tableau C.48 ainsi que le plan d’expérimentations et les résultats d’essais dans le Tableau C.49.
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Tableau C.46

Objectif de I'étude de I'étape 1

Objectif de I'étude

Surface de Réponses / Matrice de Doelhert

Nombre de variables 3
Nombre d'expériences 13
Nombre de coefficients 10
Nombre de réponses 2
Tableau C.47 Facteurs et niveaux de I'étape 1
Facteur Unité Umin Umax
U1 tan perte m U 0 1
u2 permittivité 8 12
us conductivité MegaS. 20 80
Tableau C.48 Réponse de I'étape 1
Réponses simulées Unité
Y1 F1 GHz
Y2 F2 GHz

Tableau C.49

Plan d'expérimentations et résultats d'essais de |'étape 1

Facteurs Réponses
N°Exp tan perte permittivité | conductivité F1 F2
1 1 10 50 12,555 12,875
2 0 10 50 12,55 12,876
3 0,75 12 50 11,513 11,819
4 0,25 8 50 13,927 14,312
5 0,75 8 50 13,911 14,329
6 0,25 12 50 11,51 11,817
7 0,75 10,667 80 12,177 12,5
8 0,25 9,333 20 12,991 13,286
9 0,75 9,333 20 13 13,284
10 0,5 11,333 20 11,835 12,117
11 0,25 10,667 80 12,173 12,498
12 0,5 8,667 80 13,416 13,792
13 0,5 10 50 12,551 12,875

ITI.2.2. ANALYSES ET RESULTATS

II1.2.2.a. Qualité prévisionnelle du modéle

On rappelle que lutilisation d’un modele mathématique doit conduire a la valeur de la réponse
étudiée en n’importe quel point du domaine expérimental (dans ce cas F, et F,). Cette valeur que
nous appelons prévision, n’est pas égale a la véritable valeur (voir Partie A) mais a une
estimation de cette véritable valeur (y; =y, +e). La qualité de cette prévision représente la
proximité entre I'estimation et la véritable valeur. Pour tester cette qualité de prévision, on calcule

la variance de la réponse calculée (Var (¥, )) pour un ensemble de points répartis dans le domaine

expérimental.
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Nous avons choisi ici des matrices de Doelhert. Rappelons, que ces matrices s’utilisent dans un
domaine expérimental sphérique avec lequel nous explorons une zone du plan autour de son
centre défini comme point de référence. Il faudra donc faire attention aux conclusions sur les
résultats obtenus a l'aide de la réponse calculée se situant aux extrémités du domaine

expérimental.

La Figure C.45 représente la courbe

Mauvaise qualité . . . .
Réponse q \4 d’isovariance par rotation en 3D (voir

439 de prévision . . 3
I P Partie A) valable quelle que soit la réponse
issue du plan de réseaux de Doelhert pour
| les facteurs conductivité et permittivité.
213

D’aprés la Figure C.45, on voit que la
fonction de variance n’a pas la méme valeur

au sommet du domaine qu’au centre. Il

|
|
0.00 I

faudra donc faire attention a la qualité de

prévision des valeurs extrémes du domaine

permitivité

expérimental.

Figure C.45 Courbe d'isovariance par rotation (conductivité, permittivité)

II1.2.2.b. Validité du modéle
L'analyse statistique aboutissant a la validité du mod¢le est décrite dans un tableau d'analyse de
régression. Nous n’avons pas de répétitions étant donné que nous faisons des simulations : en
effet la simulation d’'une combinaison de facteurs répétées donne la méme réponse. Ainsi, nous
n’avons pas pu faire le test de validation 2 (Partie A). Les résultats des tests de validation 1
pour la réponse I, (Tableau C.50) et IF, (Tableau C.51) sont tres significatifs. En effet, la
probabilité de rejeter ’hypothése que le modele ne permet pas de décrire la variation des résultats

d’essais (voir partie A), est inférieure a 0,01.

Tableau C.50 Tableau d'analyse de régression pour la réponse F;

Source de variation Somme des carrés ddl Carré moyen Rapport Probabilité
Régression 7,774 9 0,8638 25758,1394 < 0,01 ***
Résidus 0,0001 3 0
Total 7,7741 12
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Tableau C.51 Tableau d'analyse de régression pour la réponse F,

Source de variation Somme des carrés ddl Carré moyen Rapport Probabilité
Régression 8,3698 9 0,93 5478,5963 < 0,01 ***
Résidus 0,0005 3 0,0002
Total 8,3703 12

II1.2.2.c. Analyses graphiques
Nous allons analyser dans un premier temps les surfaces de réponses de la réponse I,

(Figure C.406) et de I, (Figure C.47).

Réponse Réponse Réponse

IMWD

tan pette permiltivité tan pette

Figure C.46 Surface de réponses de F;

Réponse Réponse Réponse

I 14.584 I 14584

10.246 |
|

|
|
|
i . |
' 10.246 1 |
| ' i
| ‘ i

‘ pemitivits
|
|

|
pondustivitg

tan perts pemitivite tan perte:

Figure C.47 Surface de réponses de F,

En observant ces figures, nous pouvons nous interroger sur le degré du modele choisi (degré 2),
les surfaces de réponses semblent étre planaires. Pouvons nous décrire le phénomene avec un

modele de degré 1 ? Pour le savoir, nous allons regarder la signification des coefficients du

modele de degré 2 choisi (Tableau C.52).
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Tableau C.52 Tableau d'analyse des coefficients

Nom Costiicient Signif, % Les résultats montrent quun modele de
bo 12,551 <0,01 ™ degré inférieur ne peut pas étre choisi. En
b1 0,0012 69,3
b2 -1,3891 <0,01 ™ effet, le coefficient by, associé au modele de
b3 -0,0122 2,25 "
b11 0,0015 83,9] degré 2 détient un pourcentage d’étre nul tres
b22 0,2185 < 0,01 ™ . .
b33 0,0165 96| faible (<0,01%). Donc, ce coefficient est
b12 0,011 19,9 onificatif
b13 -0,0069 424 significatit.
b23 0,0198 7,6

Le modele de degré 2 a donc été retenu pour les études ultérieures.

Dans cette étude, nous cherchons a trouver les valeurs des facteurs d’entrées qui correspondent

aux valeurs cibles F et F, . Ceci revient a recouper les six graphiques (Figure C.46

lexp
et Figure C.47) pour trouver les valeurs de la conductivité, de la permittivité et de la tangente de
pertes. Cette étude revient a trouver un optimum multi-critéres et donc a faire un compromis

entre les deux réponses F, et F,.

II1.2.2.d. Optimum multicritére : fonction de désirabilité
I s’agit ici de trouver une méthode de recherche d'un compromis entre plusieurs réponses.
L'utilisation du modele pour la recherche d'une solution nécessite une transformation des
réponses afin de les rendre comparables. On utilise ici les fonctions de désirabilité qui facilitent,
grace a des représentations graphiques simples, linterprétation de ces transformations

mathématiques.
La recherche d'un optimum multi-criteres avec la fonction désirabilité se fait en trois phases :

. la premiere phase consiste a transformer chacune des réponses en une fonction de
désirabilité individuelle dont la nature dépend des objectifs de I'étude : la recherche d'un
minimum, la recherche d'un maximum ou encore la recherche d'une valeur particuliere

(valeur cible). Cette transformation donne lieu a une représentation graphique,

o la deuxiéme phase consiste a définir une fonction de désirabilité globale a partir de la
moyenne géométrique des fonctions de désirabilité individuelle. On peut pondérer les
fonctions de désirabilité individuelle dans le calcul de la désirabilité globale pour tenir

compte de I'importance relative des réponses,
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. la derniére phase consiste a rechercher le niveau des facteurs qui permet d'atteindre le

maximum de la fonction de désirabilité globale. Toute valeur strictement positive de la

fonction de désirabilité globale traduit un réglage particulier des facteurs permettant

d'atteindre, a partir des modeles empiriques, des valeurs des réponses a l'intérieur des

intervalles de tolérance. Cette recherche se fait de maniere itérative dans les logiciels.

= Phase 1: détermination des fonctions de désirabilité individuelle

La transformation d'une valeur particuliére d'une réponse modélisée en un indice de satisfaction

est illustrée de manicere graphique ci-dessous (Figure C.48 et Figure C.49)

D

100 %
50 %
1
0% »
12.967 13.067
hdin 12017 [EH
Cible
[
100 %
50%
Y2
0% >
13276 13.376
Hin i ax

13326
Citle

La Figure C.48 représente la fonction de désirabilité (D,)
de la fréquence simulée F,. Ici, nous cherchons une valeur
cible qui permet d’avoir la fréquence simulée égale a la
fréquence mesurée F,., (13,017 GHz). On a pris un
intervalle de tolérance avec un pas de 0,05 GHz ce qui
donne une fréquence désirée minimale de 12,967 GHz et

une fréquence désirée maximale de 13,067 GHz.

Figure C.48 Fonction désirabilité de la réponse F;

La Figure C.49 représente la fonction de désirabilité (D,)
de la fréquence simulée F,. Nous recherchons a nouveau
une valeur cible F, (13,326 GHz). Les fréquences
désirées minimale et maximale sont respectivement égales

212,967 GHz et 13,067 GHz.

Figure C.49 Fonction désirabilité de la réponse F,

Les réponses modélisées ont donc été transformées en fonctions de désirabilité variant de 0 a

100%. La désirabilité représente le degré de satisfaction des expérimentateurs en fonction de la

valeur obtenue de la réponse modélisée apres lui avoir donné une valeur cible a atteindre. On

attribue un indice de satisfaction égal a 100% lorsque l'objectif est atteint. Cet indice est égal a

zéro si la valeur de la réponse modélisée se situe a l'extérieur de l'intervalle de tolérance qu’on lui

a associé. Toute valeur située a lintérieur de l'intervalle de tolérance fait l'objet d'une

transformation :
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S
— Y]i B Ylmin .
D= s1 Nin =7 < Meible
Y]ciblc - Y]min
D=1 S1 N = Neible
t
_ Yli - nmax :
D - S1 Y]max 2 ni > ncible
Y]ciblc - nmax
avec : 1, : réponse modélisée ou réponse calculée,

Mo © téponse minimale modélisée désirée de I'intervalle de tolérance,

MNoax © TépONse maximale modélisée désirée de I'intervalle de tolérance,

Nane: téponse cible désirée,
s : coefficient gauche de I'évolution non linéaire de la fonction de désirabilité,
t : coefficient droit de I’évolution non linéaire de la fonction de désirabilité.

La Figure C.50 illustre graphiquement la signification des coefficients s et t. Dans I’étude, nous
avons choisi des coefficients s et t égaux a 2 de manicre a se rapprocher le plus possible de la

valeur cible.

s = 0,25t =025 o,

100 % v 100 %

"
0% 0¥
1730 14210 11730 14210
Min M Min Max Min jaom M L 1o M

13000
i Cible Chble . ]

Figure C.50 Fonction de désirabilité de la réponse F; a différent coefficient s et t

* DPhase 2 : fonction de désirabilité globale

Apres avoir transformé toutes les réponses en fonctions de désirabilité individuelle, il est

nécessaire de définir un critere objectif que I'on va ensuite chercher a optimiser.

La valeur de la fonction de désirabilité globale est définie a partir de la moyenne géométrique des
valeurs des fonctions de désirabilité individuelle. Il est également possible d’accorder un poids

Poids1 Poids 2 /p ds +pe ids 2
S O] o1ds
D —_ (D1 < X D2 ) ‘

avec D, : fonction de désirabilité individuelle de la réponse F,
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D, : fonction de désirabilité individuelle de la réponse F,,

Poids1 : poids affecté a la réponse F, (de 1 a 10),

Poids2 : poids affecté a la réponse I, (de 1 a 10).
Dans notre cas, on obtient: D = m car nous avons attribué le méme poids au deux
réponses (poids1 = poids2 =1).

Remarque : dés que le niveau d'une des réponses n'appartient pas a l'intervalle de tolérance qui

lui est associé, la valeur de la fonction de désirabilité globale D est nulle.

* Phase 3 : recherche de Poptimum multi-critéres

La recherche d'un optimum multi-criteres consiste a trouver le niveau des facteurs qui maximise
la valeur de la fonction de désirabilité globale. Pour cela, on procede, grace a des logiciels, a des

itérations des combinaisons. Le Tableau C.53 présente les résultats obtenus avec le logiciel

NemrodW.

Tableau C.53  Résultat de la recherche de I'optimum

Nous obtenons un fort pourcentage de

Facteur Valeur

tan perte 0,344 désirabilité  (noté di), pour les deux
L 22 fréquences F, (98,21%) et F, (94,61%) ce qui
Nom de la réponse |Valeur di % conduit a un pourcentage ¢élevé de la
F1 13,017 98,21 I

Fo 13,325 94.61 désirabilité globale (96,39%).

DESIRABILITE D 96,39

Ainsi, nous avons pu remonter aux parametres EM du circuit (tangente de pertes, permittivité et

conductivité).

Le résultat concernant la permittivité est en accord avec des études précédemment menées par
A. Reynet sur ce circuit [7]. A 'inverse, le résultat obtenu pour la conductivité semble diverger

de I’étude précédemment citée.
Pourquoi le plan donne t il une valeur divergente ?

Comme nous 'avons dit précédemment (II1.2.2.a. ), la qualité prévisionnelle du modele sera
mauvaise en limite du domaine expérimental. Or, dans le cas de la conductivité, le modéle donne

une valeur égale a 26 qui est proche de la valeur U, du domaine expérimental (U, = 20).

min
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II1.3. ETAPE 2 : PARAMETRES EM DU SUBSTRAT

ITI.3.1. DESCRIPTION DU PLAN D'EXPERIENCES DE L'ETUDE 2

Le deuxieme plan d’expériences consiste a obtenir les réponses simulées (F, et I,) proches des

réponses mesurées (I

Les objectifs (Tableau C.54, les niveaux des facteurs (Tableau C.55), les réponses

(Tableau C.56) ainsi que le plan d’expérimentations et les résultats des essais (Tableau C.57)

lexp

sont résumés ci-dessous.

Tableau C.54

Objectif de I'étude de I'étape 2

et F,,,,) afin de déterminer les paramétres EM du substrat.

Objectif de I'étude

Surface de Réponses / Matrice de Doelhert

Nombre de variables 3
Nombre d'expériences 13
Nombre de coefficients 10

Nombre de réponses 2

Tableau C.55

Facteurs et niveaux de I'étape 2

Facteur Unité Umin Umax
U1 lame d'air um 16 32
u2 permitivitté 8,2 11
UK] tan perte mU 0 10
Tableau C.56 Réponse de I'étape 2

Réponses simulées Unité
Y1 F1 GHz
Y2 F2 GHz

Tableau C.57

Plan d'expérimentations et résultats d'essais de |'étape 2

Facteurs Réponses
N °Exp lame d'air permitivitté tan perte F1 F2

1 32 9,6 5 12,034 12,416
2 16 9,6 5 11,645 11,972
3 28 11 5 11,88 12,242
4 20 8,2 5 11,89 12,263
5 28 8,2 5 12,062 12,396
6 20 11 5 11,668 12,018
7 28 10,0667 10 11,935 12,3

8 20 9,1333 0 11,802 12,146
9 28 9,1333 0 11,983 12,36
10 24 10,5334 0 11,809 12,17
11 20 10,0667 10 11,742 12,08
12 24 8,6666 10 11,942 12,3

13 24 9,6 5 11,874 12,225
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IIT.3.2. ANALYSES ET RESULTATS

Nous avons procédé a la méme recherche de désirabilité que dans I’étape 1. Dans cette analyse,

seuls les criteres cibles des fréquences changent. A présent, on désire obtenir :

F, =11,805GHz; F, = 12,089 GHz.

lexp 2exp

Les fréquences de résonances mesurées sont entrées dans le logiciel NemrodW afin de permettre

a celui-ci de converger vers les parametres du substrat de MgO, on obtient :
épaisseur de lame d'air : 22 um,
permittivité du MgO : 9,58,
tangente de pertes : 5.10°.

La valeur de la permittivité obtenue avec le plan d’expériences est tres proche de la valeur tabulée
dans la littérature (9,6 < € < 10 [7]) ce qui montre la validité de ce plan, ainsi que sa qualité

prédictive.
ITI.4. ETAPE 3 : PARAMETRES EM DE LA CM

IIT.4.1. DESCRIPTION DU PLAN D'EXPERIENCES DE L'ETUDE 3

Le dernier plan d’expériences consiste maintenant a obtenir les réponses simulées (F, et I,)

proches des réponses mesurées (F,,, et F,. ) afin de déterminer les parametres EM de la CM.

lexp

Les objectifs (Tableau C.58), les niveaux des facteurs (Tableau C.59), les réponses
(Tableau C.60) ainsi que le plan d’expérimentations et les résultats des essais (Tableau C.61)

sont résumés ci dessous.

Tableau C.58  Objectif de I'étude de I'étape 3

Obijectif de I'étude Surface de Réponses / Matrice de Doelhert
Nombre de variables 3
Nombre d'expériences 13
Nombre de coefficients 10
Nombre de réponses 2

Tableau C.59 Facteurs et niveaux de |'étape 3

Facteur Unité Umin Umax
U1 lame d'air um 16 32
u2 permitivitté 200 600
UK] tan perte mU 0 10
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Tableau C.60 Réponse de |'étape 3

Réponses simulées Unité
Y1 F1 GHz
Y2 F2 GHz

Tableau C.61 Plan d’expérimentations et résultats d’essais de I'étape 3

Facteurs Réponses
N°Exp lame d'air | permitivitté tan perte F1 F2
1 32 400 5 11,973 12,346
2 16 400 5 11,509 11,881
3 28 600 5 11,859 12,212
4 20 200 5 11,721 12,069
5 28 200 5 11,927 12,278
6 20 600 5 11,627 11,976
7 28 467 10 11,884 11,231
8 20 333 0 11,686 12,042
9 28 333 0 11,899 12,26
10 24 533 0 11,757 12,128
11 20 467 10 11,652 12,008
12 24 267 10 11,816 12,171
13 24 400 5 11,79 12,144

ITT.4.2. ANALYSES ET RESULTATS

Nous avons procédé a la méme recherche de désirabilité que dans les étapes précédentes. Dans

cette analyse, les criteres cibles des fréquences a obtenir sont :

F..,=12,043 GHz; F, = 12,209 GHz

lexp 2exp

L’¢tude de la désirabilité permet alors, de remonter aux caractéristiques suivantes (résultat du

logiciel NemrodW) :
€ = 350,
tand = 5.10°7,
lame d'air = 32 um.

Des ¢études exposées dans la these de S. Liebus [6] montrent que pour un méme matériau, des

résultats équivalents sur la permittivité réelle sont obtenus.

IT1.5. CONCLUSION

Dans cette étude, trois plans d’optimisations menés avec des réseaux uniformes de Doelhert,
nous ont permis de trouver avec une bonne précision les valeurs des permittivités du circuit, du
substrat et de la couche mince. Par ailleurs, les valeurs de certains facteurs trouvées apres une

étude de désirabilité au bord du domaine expérimental, nous laissent penser que l'utilisation de
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matrices dont le domaine expérimental serait cubique, pourrait peut étre mieux correspondre au

probleme.

Dans cette étude, les plans d’expériences ont permis a Pexpérimentateur d’effectuer beaucoup
moins de tirs numériques et ainsi de gagner un temps utilisateur tres important. En effet, la
détermination des caractéristiques EM d’une couche mince nécessitait un temps utilisateur d’un
mois et demi, avec interaction continue de lutilisateur avec le logiciel. L’utilisation des plans
d’expériences a fortement réduit les temps de calcul ainsi que les temps d’interaction de
'utilisateur avec le logiciel. A savoir, un temps de calcul de 3 semaines pour un temps
d’interaction avec le logiciel d’'une quinzaine d’heures. De plus, cette étude a permis de valider le

circuit utilisé pour caractériser des couches minces a forte permittivité.

Grace a cet exemple, nous avons ajouté a la présentation de 'utilisation des plans d'expériences
>
pour l'étude des surfaces de réponse, des éléments complémentaires en ce qui concerne une

méthode d'optimisation multi-criteres.
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Conclusion générale







L’objectif de ce travail de these était de présenter, de comprendre et d’utiliser un
ensemble de méthodes et de modes de raisonnement destinés a tout expérimentateur désirant
faire de la planification expérimentale et/ou de l'analyse de données dans le but d’optimiser
Pefficacité de sa recherche expérimentale. Il existe des méthodes pertinentes et judicieuses

adaptées a chaque problématique.

Les différentes méthodes utilisées et leurs interactions sont résumées sur la figure ci-dessous.

Assez de données
pour répondre
a nos questions

o

Analyse de données

Planification d’expériences

« Brainstorming »

Méthodologie
des plans d’expériences

Définir les objectifs a atteindre
Parametres de I'expérimentation
(entrées et sorties)

Planification
d’une expérience
Analyse directe du résultat

Méthode
des essais et des erreurs

LLa méthode des essais et des erreurs, qui consiste a effectuer des expériences de maniere
séquentielle en faisant varier les facteurs d’entrée du systeme étudié I'un apres Pautre sans
planification préalable, présente un certain nombre de limites. Méme si cette méthode donne des
résultats, elle est tres colteuse en temps car elle nécessite inévitablement la réalisation d’un grand

nombre d’expériences.

En regroupant les acteurs d’une étude au cours d’un brainstorming, la réflexion collective
doit permettre de trouver les causes possibles d'un probleme et les solutions de celui-ci en terme

de méthodes ou de combinaisons de méthodes a appliquer.

La méthodologie des plans d’expériences va aider Pexpérimentateur a exprimer au mieux
son probléme en lui proposant des stratégies expérimentales optimales (enchainements de plans
d’expériences dans le temps) en fonction des objectifs qu'il s'est fixé et des moyens dont il

dispose. Les objectifs peuvent étre d’explorer un domaine expérimental inconnu (recherche
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exploratoire dans le domaine de variation d'un ensemble de facteurs), d'isoler les facteurs
influents (plan de criblage), d'élaborer des modeéles descriptifs ou prévisionnels des phénomenes
¢tudiés (étude quantitative des facteurs, étude quantitative des réponses), d'effectuer des

optimisations (plans a surfaces de réponses).

Les méthodes d’analyses de données ne peuvent étre mise en ceuvre que si
Iexpérimentateur dispose d’un nombre suffisant de données expérimentales. I objet de toutes
ces méthodes est la description des relations entre plusieurs ensembles de données. Nous avons
montré qu’a partit de représentations graphiques (cercles des corrélations), I’Analyse en
Composantes Principales permet de visualiser les corrélations existantes entre les parametres de
Pexpérimentation. Cette méthode ne s’applique qu’a des ensembles de données quantitatives. Si
on sintéresse aux relations entre une variable qualitative et un ensemble de variables
quantitatives, on utilisera ’Analyse Factorielle Discriminante. Si on souhaite regrouper un grand
nombre d’expériences en catégories jugées homogenes au regard de tel ou tel critere, on utilisera

la Classification Hiérarchique Ascendante.

Les exemples traités dans ce manuscrit ont permis de montrer 'intérét et la complémentarité de

toutes ces méthodes.

Le premier cas étudié (optimisation des couches minces d’alumine réalisées par PECVD)
en est un bon exemple. En effet, tout d’abord, un plan de criblage a été réalisé afin d’identifier les
parametres d’entrée importants ainsi que leur poids sur le controle du processus et les propriétés
des films. Ensuite, un plan d’expériences pour I’étude des surfaces de réponses a permis d’obtenir
un réglage plus affiné de ces parametres correspondant a une optimisation des propriétés des
films. Ces deux plans d’optimisation ont permis de déterminer les conditions optimales pour
obtenir des couches de bonnes qualités. I1 nous a ensuite semblé intéressant d’analyser 'ensemble
des données générées par ces deux plans. Plusieurs Analyses en Composantes Principales ont été
réalisées afin de déterminer tout d’abord les corrélations entre les propriétés des films puis, entre

ces propriétés et les données du plasma et enfin, entre ces propriétés et la morphologie des splats.

Dans le deuxi¢me exemple (optimisation des couches minces de titanate de baryum et de
strontium obtenues par ablation laser), compte tenu des données déja existantes, nous avons
commencé par réaliser une Analyse en Composantes Principales puis une Classification
Ascendante Hiérarchique. I’A.C.P. a permis de dégager des conclusions sur les influences des
facteurs d’entrée et la C.A.H. de regrouper les expériences en familles (groupes homogenes). De
plus, la mesure expérimentale de la réponse n’étant pas toujours faisable, une Analyse Factorielle

Discriminante a montré qu’il était possible de faire une prédiction judicieuse pour la suite des
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expériences. Cependant, ces analyses ne permettant pas d’obtenir les réglages exacts des
parameétres pour optimiser la réponse, nous avons construit un plan d’optimisation qui n’a pas

encore été réalisé.

Il nous a également semblé intéressant d’appliquer ces méthodes a l'optimisation de
simulations numériques. Ce troisicme exemple nous a conduit a utiliser une méthode
d'optimisation multicriteres. Les résultats obtenus ont permis de valider un circuit spécifique
développé pour caractériser des couches minces de facon non destructive et de réduire
considérablement les temps de calcul ainsi que le temps d’interaction de lutilisateur avec le

logiciel.

En conclusion dans ce manuscrit, nous avons développé et appliqué les méthodes qui
nous semblaient les plus appropriées aux différents exemples étudiés. Les outils d’analyse et de
synthéese et les plans d’expériences pouvant étre utilisés pour traiter un probleme sont nombreux
et il est nécessaire de les adapter a chaque problématique. Les perspectives sur ces travaux seront
d’approfondir la connaissance de ces méthodes mais également de découvrir et d’appliquer de
nouveaux outils comme par exemple la méthode du simplexe ou encore la construction de plans

optimaux (matrice a trous, construction de matrices particulicres).
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Annexe 1 : Etude en cours

Optimisation des propriétés du niobate de lithium

massif sous irradiation par faisceau d’électrons

pilotés

Un des axes de recherche de I’équipe C2M, porte sur la réalisation de composants et dispositifs
intégrés microoptiques. Dans ce cadre, nous avons travaillé sur 'optimisation des propriétés de
structures a base de cristaux photoniques, réalisées sur niobate de lithium (LiNbO,) et obtenues
par une technique d’irradiation par faisceau d’électrons. Le faisceau d’électrons est délivré par un
Microscope Electronique a Balayage (M.E.B.) qui permet la réalisation et I'observation des
structures bidimensionnelles, de dimensions nanométriques (quelques centaines de nm). Le
domaine d'applications visées est celui des Télécommunications Optiques. On cherche a
optimiser les parameétres expérimentaux afin d'obtenir des cristaux photoniques ayant une bande
interdite totale pour A = 1,55 um. Tous les résultats expérimentaux présentés dans ce chapitre

font 'objet des travaux de la premicre année de thése de F. Quentin [1].

I.1. FORMALISATION DU PROBLEME

T.1.1. DISPOSITIF EXPERIMENTAL

Une breve description du microscope électronique, des principaux parametres d’irradiation

utilisés pour la réalisation des structures et des caractéristiques recherchées va étre présentée.

Le principe général du microscope électronique a balayage est représenté sur la Figure I. Il est
basé¢ sur le balayage ligne par ligne dun faisceau d’électrons focalisés sur la surface d’un
¢chantillon. En effectuant le méme type de balayage en synchronisme sur I’écran d’observation,
on visualise 'image de la surface de I’échantillon. Dans le cadre de cette étude, le pilotage du
faisceau d'électrons primaire est pris en charge par un logiciel de lithographie (ELPHY) qui
permet la conception des structures bidimensionnelles ainsi que leur réalisation. Il s'agit ici
d'utiliser le M.E.B. non plus en balayant I'échantillon mais en déplagant le spot électronique point

par point, en mode "pulsé".
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(idertification]
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de rayons X [coneertratioe)
Cartes de répartition
(localisation das élémerts détectés)
Figure I Visualisation et principe général du microscope électronique

Le procédé technologique utilisé comporte plusieurs étapes schématisées sur la Figure II. On
commence par déposer, par évaporation, une couche d’or/palladium sur les deux faces du
niobate de lithium. Sur la face z", le dép6t métallique servira d’électrode et sur la face z, il évitera
I'accumulation de charges pendant l'irradiation (figure IT (a)). La seconde étape est la formation
de trous d’air par bombardement électronique de la face z* (figure IT (b)) et la derniére étape, la
révélation des zones irradiées par attaque acide HF- HNO; (figure II (c)). Des trous d’air
apparaissent car la vitesse d’attaque est plus importante sur les zones irradiées. A titre d’exemple,
sur la Figure III sont représentées les photographies prises au M.E.B., d’un trou d’air de 200 nm
de diametre et d’'un réseau carré de trous d’air de 250 nm de diametre avec une période de 690

nm.
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Figure III Photographies prises au M.E.B.
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Les parameétres expérimentaux (variables d’entrée: facteurs) intervenant au cours de ces

différentes étapes de fabrication ainsi que les différentes caractérisations des structures réalisées

(variables de sortie : réponses) vont maintenant ¢tre présentés.

I.1.2. FACTEURS

Les différentes étapes décrites précédemment font intervenir un grand nombre de parametres

expérimentaux dont un certain nombre ont été éliminés suite a un brainstorming (grille de choix

de facteurs) organisé avec 'expérimentateur et un groupe de travail. Les facteurs que nous avons

choisis d’analyser sont :

o les épaisseurs de la couche de métallisation or/palladium. Deux épaisseurs sont 2

considérer : épaisseur de la couche sur la face z- (Ep-) et I’épaisseur de la couche sur la

face z+ (Ep+),

. le diameétre du spot électronique,

° la tension d’accélération des électrons,

° la durée totale d’irradiation par impact,

o la durée d’un pulse,

° I'intensité du courant regu par I’échantillon.

Les domaines de variation de ces différents parametres sont reportés dans le Tableau I

Tableau I Domaines de variation des facteurs d’entrée
Facteurs principaux Unités Notations Domaines de

variation

épaisseur de métallisation Au/Pd face z- nm Ep- 2250 nm

épaisseur de métallisation Au/Pd face z+ nm Ep+ 2250 nm
diametre du spot électronique nm spot 50 a 500 nm
tension d'accélération des électrons kV Tension 10230 kV
durée totale d'irradiation par impact s t 122240 s
durée d'un pulse Ms Pulse 40 2 400 ms

intensité du courant regu par I'échantillon nA I 0,1a5nA
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I.1.3. REPONSES

Les caractéristiques géométriques et topographiques que I'on souhaite maitriser, constituent les

variables de sortie du systeme.

Ce sont :

. le diametre des trous (mesuré au M.E.B.),

. la période du réseau (mesurée au M.E.B.),

. la profondeur des trous (mesurée par A.F.M. (Microscope a Force Atomique)).

I.1.4. OJECTIFS

Des simulations réalisées par Pexpérimentateur, ont permis d'accéder aux dimensions requises
pour obtenir des cristaux photoniques possédant une bande interdite, empéchant la propagation
de la lumiere a certaines longueurs d’ondes optiques. Pour obtenir une bande interdite totale a
A = 1,55 um, la période doit étre égale a 397 nm et le diamétre des trous d’air 2 336 nm.
C’est un des objectifs a atteindre. Pour cela, il est intéressant de mener des analyses de données et

une démarche méthodologique associée a la construction de plans d’expériences afin :
. d’aider expérimentateur a obtenir de fagon systématique des trous apres attaque chimique,

o d’identifier les relations entre les parameétres d’entrée et de sortie c’est-a-dire de corréler le

diametre et la profondeur des trous ainsi que le pas du réseau aux facteurs d’entrée,

° d’obtenir les valeurs cibles fixées par Pexpérimentateur.

Objectifs : « Obtenir un réseau de trous d’air ayant une période égale a 397 nm et

un diametre des trous d’aitr de 336 nm »

I.2. ANALYSES DE DONNEES

I.2.1. TABLEAU DE DONNEES

Les expériences déja réalisées par 'expérimentateur sont répertoriées dans le tableau de données

brutes (Tableau II).

Nous observons que des trous ne sont obtenus que pour 5 expériences. Dans un premier temps,

Pobjectif de cette étude sera donc de prévoir Pobtention de trous. On remarque également que les

191



expériences 25 et 26 apportent une information capitale sur la formation de ces trous. En effet,

quand la durée passe de 80 a 180s en gardant les autres parametres fixes, on remarque 'obtention

de trous.

Nous pouvons déja penser que ce parametre est un parametre influent sur 'obtention de trous.

Les expériences 27 et 29 sont pour I'instant celles qui se rapprochent le plus des objectifs.

Tableau II Tableau de données brutes
Numero d'essai | Tension (kV) t(s) I(nA) Ep+ (nm) Ep- (nm) Spot (nm) Pulse Résultats | Diametres (nm)

1 10 1,6 0,51 17 17 100 400 rien

2 12 1,6 0,59 17 17 100 400 rien

3 15 1,6 0,64 17 17 100 400 rien

4 20 1,6 0,68 17 17 100 400 rien

5 10 1,6 2,2 10 10 200 400 rien

6 12 1,6 2,28 10 10 200 400 rien

7 15 1,6 2,85 10 10 200 400 rien

8 20 1,6 3,21 10 10 200 400 rien

9 25 1,6 3,73 10 10 200 400 rien

10 30 1,6 3,93 10 10 200 400 rien

11 10 1,6 2,47 20 20 200 400 rien

12 12 1,6 2,47 20 20 200 400 rien

13 15 1,6 2,47 20 20 200 400 rien

14 20 1,6 2,47 20 20 200 400 rien

15 25 1,6 2,48 20 20 200 400 rien

16 30 1,6 2,48 20 20 200 400 rien

17 25 2 3,5 20 20 200 400 rien

18 25 4 3,5 20 20 200 400 rien

19 25 6 3,5 20 20 200 400 rien

20 25 8 3,5 20 20 200 400 rien

21 25 16 3,5 20 20 200 400 rien

22 25 20 3,5 20 20 200 400 rien

23 25 120 3,5 20 20 200 400 rien

24 25 40 3,5 20 20 200 400 rien

25 25 80 3,5 20 20 200 400 rien

26 25 180 3,5 20 20 200 400 Trou 180
27 25 240 3,5 20 20 200 400 Trou 250
28 25 0,35 3,5 20 0 200 400 Tige ? >2000
29 25 240 3,66 20 10 200 400 Trou 410
30 25 180 3,66 20 10 200 400 Trou 200
31 10 1,2 0,045 2 2 50 40 Rien

32 30 240 0,89 2 100 400 Rien

33 10 40 0,81 2 2 200 40 Rien

34 20 120 2,08 2 2 500 400 Rien

35 20 40 0,51 8 8 100 40 Rien

36 10 120 0,045 8 8 50 400 Rien

38 10 240 0,88 8 8 200 400 Rien

39 30 120 3,34 14 14 200 40 Rien

40 10 40 3,8 14 14 500 400 Rien

a1 20 240 0,12 14 14 50 40 Rien

42 10 1,2 0,2 14 14 100 400 Rien

43 10 240 3,57 20 20 500 40 trou 700 700+ corol 1,25
44 20 1,2 2,14 20 20 200 400 Rien

45 10 120 0,19 20 20 100 40 Tige 1330
46 30 40 0,23 20 20 50 400 Rien

37 30 1,2 12,9 8 8 500 40 Rien

I.2.2. BOITES A MOUSTACHES DES VARTIABLES D'ENTREE

La Figure IV représente les boites a moustaches des variables d’entrée de I’étude. Nous

observons que :

. la variable Intensité I possede un individu atypique (forte valeur),

° les variables Ep+, Ep-, spot et Pulse ne pourront pas étre analysées car ces variables n’ont

pas une variabilité homogene (tres peu de valeurs différentes)

192



Box plots
Tension (kV) t(s) I(nA) Ep+ (nm) Ep- (nm) Spot (nm) Pulse
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Figure IV Box plot des variables d’entrée

I.3. POTENTIELLES INTERACTIONS ET CONTRAINTES DE L'ETUDE

Drapres le savoir des expérimentateurs (confirmé par les valeurs du Tableau III), nous savons
que la tension d’accélération des électrons (Tension) est corrélée positivement avec I'intensité
qui elle-méme est corrélée positivement avec le diametre du spot. Ceci signifie que la valeur de
lintensité (I) augmente quand ’énergie augmente. Bien que ces données ne possedent pas une
variabilité homogene nous pouvons remarquer, grace au Tableau III, que le couple

Tension/spot est corrélé a 'intensité.

Tableau III Tableau des coefficients de corrélation des variables d’entrée
Tension t | Ep+ Ep- Spot Pulse

Tension 1
t 0,077 1
| 0,474 -0,086 1
Ep+ 0,237 -0,067 0,129 1
Ep- 0,125 -0,137 0,052 0,838 1
Spot 0,050 0,075 0,669 -0,052 -0,055 1
Pulse 0,147 -0,217 -0,034 0,331 0,250 -0,072

Or, il n’existe qu’un certain nombre de couples Tension/spot correspondant 2 une certaine
valeur de I'intensité. Dans la méthodologie des plans d’expériences, ces facteurs sont considérés

comme des facteurs « blocs ».

Il est alors fondamental de s’intéresser aux combinaisons possibles traduisant une valeur de
I’énergie en fonction de ces parameétres. Cest dans ce but que F. Quentin a établi un tableau

(Tableau IV) indiquant les réglages a effectuer pour obtenir des valeurs d’énergie bien définies,
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de facon a pouvoir régler sans probléme ces deux parameétres (plus le Bias) pour atteindre une

énergie souhaitée.

Le Bias correspond au réglage de la tension de polarisation du Wehnelt (diaphragme placé
immédiatement apres le filament émettant les électrons), ce réglage a pour effet d’ajuster le

courant d’émission du filament.

Tableau IV Etude de la valeur de I'énergie
| [l Cage (nA)
Spot 5 Spot 6
Tension (kV) |Bias 1 Bias 2 Bias 3 Bias 1 Bias 2 Bias 3
5 0,3 0,6 1
10 0,3 0,45 0,57 1,2 1,8 2,4
12 0,37 0,58 0,58 1,65 2,31 2,57
15 0,56 0,7 2,24 2,94
20 0,8 3,17
25 0,9 3,68
30 0,9 3,5

Ainsi, dans la méthodologie des plans d’expériences, nous pourrons considérer le facteur

Tension comme un facteur maitrisable.

I.4. PERSPECTIVES ET STRATEGIES ENVISAGEABLES

Dans un premier temps, il va falloir créer de 'expérimentation pour resserrer ’étude autour d’un
point de fonctionnement c'est-a-dire déterminer les intervalles des facteurs conduisant a

Pobtention de trous.

Quelles sont les possibilités de stratégies expérimentales ?

o Pour créer des données, nous pouvons recourir a la méthode des essais et des erreurs ou
alors a la mise en ceuvre d’'une méthode d’optimisation directe (méthode du Simplexe
[2]). L’expérimentateur pourra sappuyer sur les réglages des expériences 27 et 29

(Tableau V) qui serviront de réglage de référence.

Tableau V Expériences 25 et 29
| Numero d'essai | Tension (kV) | t(s) | I(nA) [ Ep+(nm) | Ep-(nm) | Spot(nm) | Pulse [ Résultats | Diameétres (nm) |
[ 27 | 25 [ 240 | 35 ] 20 [ 20 [ 200 T 400 [ Trou | 250 |
| 29 | 25 | 240 | 366 | 20 [ 10 | 200 [ 400 [ Trou ] 410 |
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Il sera utile de construire un plan de criblage pour élargir le domaine expérimental et

trouver des combinaisons non testées.

Dans tous les cas, apres avoir réalis¢ les expériences supplémentaires conduisant a
lobtention de trous, il sera intéressant de mettre en ccuvre des analyses de données, en
commengcant par une Analyse Factorielle Discriminante. Rappelons que I'A.F.D. est une
analyse factorielle qui s’intéresse aux relations entre une variable qualitative (qui ici sera le
résultat : obtention de trous, rien n’est observé, obtention de tiges ou obtention de trous et
de tiges) et un ensemble de variables quantitatives qui seront ici les facteurs
précédemment cités. Dans ce cas, cette analyse sera prédictive. Nous pourrons également
effectuer un classement des observations nouvelles qui n’auront pas participé a la
discrimination. Ces individus supplémentaires pourront étre les expériences a venir d’un
plan a surfaces de réponses qui nous permettra alors d’optimiser les trois réponses citées

auparavant a savoir le diameétre et la profondeur des trous et la période du réseau.

Bibliographie Annexe 1

[

[2]

F. Quentin, S. Massy, C. Darraud, C. Restoin, J.C. Vareille, Fabrication de structures 2D
a léchelle submicrométrique sur niobate de lithinm par faiscean d'électrons, T
Nationales du Réseau Doctoral de Microélectronique (JNRDM) — Marseille — 4/7 mai
2004.

F.H. Walters, L.R. Parker, S.L. Morgan, and S.N. Deming Sequencial Simplex

Optimization, tCRC Press, boca Raton, USA (1991)

Journées
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ANNEXE 2 : Loi normale réduite et loi de Student

1 - LOI NORMALE REDUITE

La variable normale réduite U suit une loi normale de moyenne 0 et d'écart-type 1 (Figure V).

f(u)

\

Figure V Loi normale

La table (Tableau VI) donne pour #, 2 0 les valeurs de la probabilit¢ p pour que la variable

centrée réduite soit inférieure a #,, soit : p=Pr[U<u]=Fu,)

La fonction de répartition est représentée sur la Figure VI

fu)

=y

Figure VI Représentation de la fonction de répartition F(,)

Le Tableau VI est utilisé pour :
- donner les bornes de l'intervalle de confiance d'une moyenne au niveau 1 - & (G connu),
- comparer une moyenne a une valeur donnée (0 connu),

- comparer deux moyennes (01 et G, connus).
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Tableau VI Valeurs des bornes supérieures et inférieures dans la représentation de la
variable normale réduite U

Niveau de Niveau de

signification confiance
Intervalles o=0.1 1-00=0.90 Uia2 = Upos 1.64
de confiance o=0.05 1-a. = 0.95 Uiz = Uoors 1.96
et tests bilatéraux o=0.01 1-0t = 0.99 Ut.o2 = Up.oos 2.58

Soit 1 - o, le niveau de confiance attaché a un intervalle bilatéral symétrique pour U :

- la borne inférieure #, (Figure VII) est définie par : Pr (U < %) = F(#) = /2. La borne

inférieure s'écrit donc #, = # ..
- la borne supérieure #, (Figure VII) est telle que :

Pr(u<u)=F()=0/2+1-0a =1- o/2. La borne supérieure s'écrit donc #, = #, gp.

- la symétrie de la distribution permet d'écrire : #q,, = - # , a),.
fu)
1—ua
o/2
LY BES P
U = Uap2 0 U = h-apz U
Figure VII Détermination des bornes de la courbe de la loi normale réduite

2 - LOI DE STUDENT

La variable t de Student a une distribution symétrique de moyenne nulle (Figure VIII) ; I'écart

type dépend du nombre de degrés de liberté v.
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£(t)

V1

==

Figure VIII Représentation de la loi de Student

Quand Vv tend vers l'infini, la loi de Student tend vers la loi normale réduite ; I'assimilation est

acceptable a partir de v = 60. Le Tableau VII donne en fonction de V les valeurs de 7, telles que :
Pr(r<1)=F(@)=p (»20,50)
La fonction de répartition est représentée sur la Figure IX.

f(t)

%

=1

Figure IX Représentation de la fonction de répartition A(%,)

Le Tableau VII est utilisé pour :

- donner les bornes de l'intervalle de confiance d'une moyenne au niveau 1 - @ (écart type O

estimé),
- comparer une moyenne a une valeur donnée (O estimé),

- comparer deux moyennes (0, et 0, égaux et estimés par s, et ).
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Soit 1 - @, le niveau de confiance attaché a un intervalle bilatéral symétrique pour t. Cet intervalle

a pour borne supérieure #, o/, et pour borne inférieure 74, (Figure X).

Par raison de symétrie : 7, = - 7, g

1 —Ja
f 2/1 2
b2 = = h-anz 0 I —a2
Figure X Détermination des bornes de la courbe de la loi de Student

Tableau VII Table de la loi de Student

—
T

0,50 | 0,60 | 0,70 { 0,80 | 0,90 | 0,95 [ 0,975 | 0,990 | 0,995 | 0,999 0,9995

0,000 0,325} 0,727 11,376 | 3,078 | 6,314 | 12,71 31,82 63,66 318,3 636,6

0,000 0,289 (0,617 }1,061|1,886 (2,820 4,303 6,965 9,925 | 22,33 31,60
0,000 (0,277 ) 0,584 | 0,978 | 1,638 | 2,353 3,182 4,541 5,841 10,22 12,94
0,000 (0,271 (0,569 | 0,941 | 1,533 |2,132 | 2,776 3,747 | 4,604 7,173 8,610
0,000}0,267 0,559 0,920 | 1,476 | 2,015 2,571 3,365 4,032 5,893 6,859
0,000 0,265 0,553 | 0,906 | 1,440 (1,943 | 2,447 3,143 3,707 5,208 5,959
0,000 | 0,263 (0,549 | 0,896 | 1,415 (1,895 | 2,365 { 2,998 3,499 4,785 5,405
0,000 0,262 | 0,546 | 0,889 | 1,397 | 1,860 | 2,306 2,896 3,355 4,501 5,041
0,000 0,261 (0,543 10,883 |1,383[1,833| 2,262 2,821 3,250 4,297 4,781
10 {0,000 ( 0,260 | 0,542 | 0,879} 1,372 1,812 2,228 2,764 3,169 4,144 4,587

11 | 0,000 | 0,260 | 0,540 | 0,876 | 1,363 | 1,796 2,201 2,718 3,106 4,025 4,437
12 | 0,000 | 0,259 | 0,539 | 0,873 | 1,356 | 1,782 2,179 2,681 3,055 3,930 4,318
13 10,000 (0,259 0,538 |0,870) 1,350 1,771 2,160 | 2,650 3,012 3,852 4,221
14 | 0,000 | 0,258 | 0,537 | 0,868 | 1,345 | 1,761 2,145 | 2,624 2,977 3,787 4,140
15 (0,000 0,258 | 0,536 | 0,866 | 1,341 |1,753 | 2,131 2,602 2,947 3,733 4,073
16 10,000 | 0,258 | 0,535 ) 0,865} 1,337 1,746 2,120 | 2,583 2,921 3,686 4,015
17 {0,000} 0,257 { 0,534 | 0,863 (1,333 (1,740 ] 2,110 | 2,567} 2,898 3,646 3,965
18 (0,000 0,257 | 0,534 | 0,862 (1,330 {1,734 | 2,101 2,552 2,878 3,611 3,922
19 {0,000 ) 0,257 | 0,533 | 0,861]1,328 1,729 2,093 | 2,539 2,861 3,579 3,883
20 | 0,000 | 0,257 )0,533|0,860| 1,325 (1,725 2,086 2,528 | 2,845 3,552 3,850

21 {0,000 | 0,257 0,532 | 0,859 (1,323 |1,721 2,080 | 2,518 | 2,831 3,527 3,819
22 (0,000 ) 0,256 | 0,532 [ 0,858 | 1,321 | 1,717 2,074 | 2,508 | 2,819 3,505 3,792
23 {0,000 0,256 | 0,532 | 0,858 | 1,319 | 1,714 2,069 | 2,500 2,807 3,485 3,767
24 {0,000 |0,256 | 0,531 | 0,857 | 1,318 {1,711 2, 064 2,492 2,797 3,467 3,745
25 (0,000 0,256 | 0,531 | 0,856 (1,316 {1,708 | 2,060 | 2,485 | 2,787 3,450 3,725
26 | 0,000 0,256 | 0,531 | 0,856 | 1,315 [ 1,706 2,056 2,418 2,719 3,435 3,707
27 |0,000 (0,256 ) 0,531 ({0,855 1,314 1,703 | 2,052 2,473 2,771 3,421 3,690
28 10,000 {0,256 | 0,530 0,855 (1,313 |1,701 2,048 | 2,467 | 2,763 3,408 3,674
29 10,000} 0,256 | 0,530 [ 0,854 | 1,311 | 1,699 | 2,045 | 2,462 2,756 3, 396 3,659
30 | 0,000 | 0,256 | 0,530 | 0,854 {1,310 {1,697 | 2,042 2,457 | 2,750 3,385 3,646

40 10,000 | 0,255 ) 0,529 (0,851 | 1,303 | 1,684 { 2,021 2,423 | 2,704 3, 307 3,551
60 | 0,000 (0,254 | 0,527 | 0,848 | 1,296 | 1,671 2,000 | 2,390 2,660 2,232 3,460
80 | 0,000 ) 0,254 { 0,527 | 0,846 | 1,292 | 1,664 1,990 | 2,374 ) 2,639 3,195 3,415
100 ( 0,000 | 0,254 | 0,526 | 0,845 (1,290 } 1,660 1,984 | 2,365 | 2,626 3,174 3, 389
200 (0,000 | 0,254 | 0,525 | 0,843 ]1,286 | 1,653 | 1,972 2,345 | 2,601 3,131 3,339
® |0,00070,253 0,524 {0,842 | 1,282 {1,645 1,960 | 2,326 2,576 3,090 3,291

W ~1 O W B

(Source : CERESTA, Revue de statistique appliquée. Tables statistiques, no spécial, Paris, 1973.)
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ANNEXE 3 : Loi de Snhedecor

La loi de Snedecor ou loi de F permet de comparer les variances inconnues 0,° et 0, (ou les

écarts-types) de deux populations normales :
- 0/ est estimée par s,” avec V, degrés de liberté,
- 0, est estimée par s, avec V, degrés de liberté.
Si 0/ = 0, le rapport F = s5,°/s,” suit la loi de Fa v, et v, degrés de liberté.

La loi de F dépend de V,, nombre de degrés de liberté de s,> et V,, nombre de degrés de liberté de

2
S,

Les tables (Tableaux VIII et IX) donnent, en fonction de v, et V,, les valeurs de F, telles que :

Prob (F<F) =p p peut prendre différentes valeurs : p = 0,95 et p = 0,975.

Au niveau 1 - @, les tables permettent d'obtenir :

- un intervalle de confiance bilatéral symétrique en probabilit¢ pour I (Figure XII). La

borne supérieure K, est lue directement dans la table. La borne inférieure F,, est obtenue par

la relation: F , = 1/E_,, (pourV, etV,).

- un intervalle de confiance unilatéral a droite (Figure XIII). Si 'éventualité 0,° > 0, est la

seule retenue, on forme le rapport F = s5,°/s,” que 'on compare au seuil F, ¢ donné par la table.

‘(F)
1 —a
/%4 [ a2 p
Far2 Flan
Figure XI Détermination des bornes de la courbe de la loi de Snedecor pour un intervalle

de confiance bilatéral
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f(F)

FI—R

Détermination de la borne de la courbe de la loi de Snedecor pour un

=t
=
X
)
et
=

intervalle de confiance unilatéral

0,95

Table de la loi de Snedecor pour p
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Table de la loi de Snedecor pour p = 0,975
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Annexe 4 : | ogiciels d’analyses de données et des plans

d’expériences

1. XLSTAT

Ce logiciel est peu couteux et simple d’utilisation. Il s’insert en tant que macro dans Excel. Pour
PA.CP. et PAF.D, il donne tous les tableaux (les contributions, les cosinus carrés, les
coordonnées des individus dans le repére de I'A.C.P.) et les trois graphiques (cercle des
corrélations, projections des individus, biplot). Il est impératif de refaire I'analyse si on n’a pas
choisi les bons axes. L'incorporation d’individus supplémentaires dans ’analyse n’est possible que

si le nombre d’individus supplémentaires est supérieur a 1.

2. STATGRAPHICS

Ce logiciel permet P’élaboration de rapports assez simplement grace a un traitement de texte
incorporé. 1l permet de faire de I'analyse de données et des plans d’expériences. Il est tres utilisé

our 'analyse de données. C’est un logiciel qui n’est pas des plus intuitifs.
p Y g q p p

3. UNIWIN

Uniwin est un logiciel destiné uniquement a I'analyse multidimensionnelle de données. C’est un
logiciel qui complete les analyses de Statgraphics. Il permet de réaliser des nuages de points en
attribuant un poids qui détermine la grosseur du point. Il est intéressant de se servir de cet outil

pour montrer la qualité de représentation des individus dans une A.C.P.

4. NEMRODW

NemrodW est un logiciel destiné essentiellement a la mise en ceuvre de plans d’expériences. en
effet, en ce qui concerne 'analyse de données, il ne permet que de faire de I’A.C.P. Ce logiciel est
riche en choix de matrices. Il fait partie des rares logiciels permettant d’utiliser les matrices de

Doelhert. Par ailleurs, il peut étre difficile a utiliser pour un novice des plans d’expériences.

5. EXCEL

® Apres le logiciel de traitement de texte Microsoft Word, c’est probablement un des
logiciels les plus utilisés dans le monde.

e [l fait partie de l'ensemble Microsoft Office ce qui le rend accessible a un tres grand
nombre de personnes et de ce fait, sa compatibilité avec les autres logiciels de cet
ensemble (Word, Power Point, etc.) est optimisée.

e ]l s'agit d'un logiciel dont les fonctions sont tres larges et peut méme se préter a une

rande variété d'applications dont I'analyse statistique.
g pp y q
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L'utilisation de ses fonctions de base est relativement facile et son temps d'apprentissage

est souvent plus court que pour la plupart des logiciels spécialisés.
p que p plup g p

La structure de ses opérations est relativement transparente et ouverte ce qui veut dire
qu'il est possible de suivre et de comprendre facilement le déroulement de ses principales
opérations. De plus, il se préte facilement a des modifications puisqu'il est accompagné de
divers langages de programmation.

Son cott est relativement abordable si on le compare aux autres logiciels d'analyse
statistique.

La plupart des ordinateurs étant équipés de la suite Microsoft Office, un étudiant pourra
traiter ses données de recherche dans la plupart des laboratoires ou éventuellement sur

son ordinateur personnel.
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Répertoire







A

A.C.P: Analyse en Composantes Principales. Cette analyse de données permet de voir les

corrélations entre les variables. Deux graphiques de sortie : le cercle des corrélations et le biplot.

B

Brainstorming : technique de créativité en groupe permettant de produire le plus d'idées possibles,
dans un minimum de temps sur un theme donné.

Boite a moustaches : analyse unidimensionnelle qui permet de déceler les valeurs suspectes d’une
variable.

Biplot : résultat graphique d’une A.C.P. qui regroupe sur le méme schéma la projection des individus

et des variables. Il permet de faire des familles d’individus.

C

Coefficients de corrélation : mesure 1’intensité du lien linéaire entre x et y. La valeur du coefficient
de corrélation est comprise entre —1 et 1.

Cercle des corrélations : résultat graphique d’une A.C.P. qui permet de voir sur un cercle les
différentes corrélations entres les variables.

Contribution : dans une analyse factorielle, indique la contribution des individus au calcul des axes.
Cos carré : dans une analyse factorielle, c’est un indicateur de qualité de représentation sur les
nouveaux axes.

Composantes principales : nouvelle variables calculées dans une A.C.P. (zi, z,....zp).
Criblage (factorial design) : plan d’expériences qui aide a dégager le poids des facteurs principaux.

Diagonalisation : opération mathématique qui permet de trouver les vecteurs propres et les valeurs
propres d’une matrice.
Dendrogramme : graphique résultant d’une classification. Il regroupe les individus en un nombre

restreint de classes homogenes sous forme d’arbres de classification.

E

Essais : expériences.

F

Facteur principaux : variables de prédiction qui sont I’objet de I’étude et pour lesquelles on cherche

a quantifier leur influence sur la réponse.



Facteur qualitatif : variables d’entrées d’un systéme qui prend des modalités.

Facteur quantitatif : variables d’entrées d’un systeme a valeur numérique continue.

I

Indice de priorité d’étude : note comprise entre 1 et 10 pour quantifier 1’efficacité supposée d’un
facteur sur une réponse, la faisabilité a court terme des expériences et le besoin d’information.
Individu : entité de base sur laquelle 1’observateur réalise un certain nombre de mesures.

Individu supplémentaire : individu atypique dans un tableau de données. Il ne participe pas au
calcul des axes dans une analyse multidimensionnelle.

Interaction : combinaison des facteurs n’agissant pas de facon indépendante.

M

Matrice d'expériences : matrice sans dimension qui permet aprés un recodage d’obtenir un plan
d’expérimentation a réaliser.

Matrice d’expériences asymétrique : matrice d’expériences ou les facteurs posseédent des nombres
de modalités différentes.

Matrice d’expériences symétrique, matrice dans laquelle tous les facteurs ont le méme nombre de
modalités.

Matrice saturée : matrice pour laquelle le nombre d’expériences k a réaliser est égal au nombre de
coefficients p du modele.

Méthodologie des surfaces de réponses (response surface methodology) : plan d’expériences qui
optimise une réponse d’un systeme a partir des facteurs d’entrées.

Modalité : différents états d’un facteur qui est qualitatif.

N

Neeud : nouveau point qui remplace deux individus proches dans une classification hiérarchique

ascendante.

O

Orthogonalité (d’un plan d’expériences) : dans une matrice d’expériences, chaque niveau d’un
facteur A est associé le méme nombre de fois a chaque niveau d’un facteur B (par exemple, le niveau

—1 du facteur A est associé 2 fois avec le niveau —1 et 2 fois avec le niveau 1 du facteur B).



P

Plan d’expérimentation : matrice d’expériences recodée avec les réelles valeurs des expériences a
effectuer.

Plan principal : dans une A.C.P, c’est le plan formé par les axes principaux.

R

R? : carré du coefficient de corrélation multiple ou coefficient de détermination.
Rﬁ2 : coefficient de corrélation ajusté.
Randomisation : consiste a tirer au hasard 1’ordre des essais pour supprimer I'influence des facteurs

perturbateurs non identifiés pouvant étre corrélés avec I’ordre des essais.

Réponse : d’un systeme (variable de sortie), critere numérique ou qualitatif dont le rdle est de

traduire I’ atteinte de 1’objectif.

S
SCRES : somme des carrés des résidus Zeiz .

T

Tirs numériques : résultats ou réponses d’une simulation numérique.

\

Valeurs propres : variances des individus sur les axes en analyse factorielle. Valeur diagonale de la
matrice diagonale: A;, Ay, A3, ... A,. Griace a leurs valeurs numériques, on pourra calculer le
pourcentage d’information porté par chaque axe.

Variable quantitative : une variable est quantitative lorsqu’elle prend ses valeurs sur une échelle
numérique. C’est aussi une variable que 1’on appelle continue.

Variable qualitative : une variable est qualitative lorsqu’elle prend des modalités non numériques
continues. C’est aussi une variable que 1’on appelle discrete.

Variable qualitative ordinale : c’est une variable qualitative obtenue a partir de notations.





