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Introduction générale

Depuis une vingtaine d’années, les statistique®woiué dans différentes directions, parmi
lesquelles les plans d’expériences.

Les plans d’expériences sont issus de méthode€matiyues et statistiques appliquées a
I'expérimentation. Les premiers scientifiques atre'gosés le probleme de I'organisation des
essais sont des agronomes. lls avaient en effetbep de parametres a étudier et n’avaient pas
la possibilité de multiplier les expériences. Deasplla durée de ces derniéres constituait une
contrainte supplémentaire forte.

Ainsi, dans toutes les disciplines, il est fréqudset souhaiter analyser un phénomene
dépendant de difféerents paramétres. La méthodeeél@me (méthode des essais et des erreurs)
n'est pas toujours la meilleure : elle consistaieefvarier un seul parametre a la fois et a bloque
tous les autres. La variation de la réponse mesdépend uniguement de linfluence du
changement de ce facteur. Si plusieurs parameoi®rd étre étudiés, il faut répéter cette
technique pour chacun d’eux. Avec cette méthodeeorarque que les valeurs prises par chaque
parametre n’apparaissent pas le méme nombre delfwis on n'obtient pas la méme incertitude
sur I'information relative & chaque valeur prise phaque facteur, ce qui constitue un premier
probléeme. De plus, le domaine expérimental n’estgrdierement exploré.

BN

La méthode des plans d’expériences va donc aidmpérimentateur a structurer sa
recherche de maniére différente, a confronter eal@er ses propres hypothéses et a mieux
comprendre les phénomeénes étudiés.

Les plans d’expériences appliqués a l'étude defases de réponses permettent de
résoudre des problémes d’optimisation. Cette méttpmtmet a partir d’'un modéle polynomial,
de déterminer a quelles valeurs les facteurs dentfun dispositif doivent étre ajustés pour
obtenir la ou les réponses souhaitées.

Ce manuscrit se compose de quatre grandes parties.

- La premiére partie traite de la théorie sur lesipla surfaces de réponses. Dans cette
partie, apres avoir expliqué la marche a suivrer m@nérer un plan a surfaces de
réponses, nous décrivons les plans les plus clessignt utilisés : les plans de Doelhert
et les plans composites centrés. Puis, nous posenés analyses nécessaires pour
valider les modeles polynomiaux utilisés, ainsi digptimisation multicritere qui
consiste a transformer toutes les réponses enidosale désirabilité individuelle dont la
nature dépend des objectifs de I'étude : la re¢teectun minimum, d’un maximum ou
encore d’'une valeur cible. Enfin, nous présentessdifférentes étapes qui conduisent a
trouver un optimum multicritere a l'aide des opSeurs des logiciels Nemrodw et
Modde.

- La deuxieme partie est consacrée au développerieniples associés a la méthode des
plans d’expériences.
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Le premier exemple (chapitre 1) porte sur I'optemien d’'un filtre OMUX. A
travers cet exemple, nous expliquons la constmafian plan composite centré
ainsi que les étapes d’analyse et d’optimisatiortionitere a I'aide des deux
logiciels. Un algorithme de minimisation (BFGS) estuplé avec les modéles
issus des plans d’expériences afin d’améliorerdalitg des solutions obtenues.
L'optimisation d’'un résonateur diélectrique situand une cavité cylindrique,
constitue le deuxieme exemple (chapitre 2). Apresalyse des modeles
mathématiques, nous décrivons les étapes de laergdeh d’'un optimum
multicritere. L’algorithme de minimisation (BFGS¥teutilisé dans un premier
temps sans contrainte sur le volume du résonalams un second temps, cet
algorithme est utilisé afin de trouver des soludiate bonne qualité tout en
essayant de diminuer le volume du résonateur.

La troisieme partie porte sur le couplage entmmédhode des plans d’expériences et une

méthode d’optimisation de forme (courbes de nivegour optimiser un filtre OMUX

tout en essayant de diminuer les dimensions deaV@éc Nous présentons de facon

générale, le principe de fonctionnement de la ndghdes courbes de niveaux. Puis, nous

détaillons la méthodologie de couplage entre caéthode et les plans d’expériences.

La quatrieme partie de ce manuscrit traite de &orile des plans d’expériences avec

contraintes (plans optimaux). Apres avoir montriatérét des plans d’expériences

optimaux (chapitre 1), nous développons deux exesgsoci€s a ce type de plans.
Le premier exemple (chapitre 2) porte sur I'optemisn de la forme du dioxyde
de vanadium déposé sur une plaque de saphir. ltégandes entre les facteurs
sont choisies de facon que le dépot de Yi®sorte pas de la plaque de saphir. Un
plan optimal est généré avec les deux logicielss, Fuous expliquons les criteres
d’optimalité sur lesquels les deux logiciels s'ajgpti pour générer le plan
optimal.
L'optimisation d’'un résonateur planaire de Hairpiconstitue le deuxieme
exemple (chapitre 3). La présence des contrainteacambrement sur ce
résonateur conduit a choisir un plan optimal. Nexgliquons dans cet exemple,
différentes techniques pour améliorer les quali®s modeles et nous terminons
par la recherche d’une solution respectant le cal@e charges.

Enfin nous terminons le manuscrit par des conchssi@et quelques perspectives.
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Partie I : Théorie sur les plans a surfaces de
réponses
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L. Introduction

Les plans d’expériences pour I'étude des surfaeagpbnses sont apparus dans la seconde
moitié du XX™ siécle en 1951 [1]. Ils sont développés dans miffs domaines scientifiques,
citons en particulier : la biologie, la chimie, Bsences humaines et 'agronomie [2 - 4].

L'objectif de cette méthodologie est, plus que hierarchiser les effets des différents
facteurs, de décrire le plus précisément possilmportement de la réponse en fonction des
variations des facteurs. Le but de ce type d'éwstedonc de parvenir a une modélisation du
phénoméne étudié basée sur I'expérimentation [6$. fans permettent de déterminer a quelles
valeurs les facteurs d’entrée d’un dispositif daivétre ajustés pour obtenir une ou plusieurs
réponses souhaitées ; ils s’appuient sur 'usagaatieles de nature polynomiale.

Le nombre d’essais d’'un plan d’expériences pouudé des surfaces de réponses croit
rapidement en fonction du nombre de facteurs. Pptun plan d’expériences constitue une
stratégie efficace et économique, il convient ddedimiter le nombre de facteurs mis en ceuvre.
C’est pourquoi, les plans pour I'étude des surfateséponses succedent généralement a une
premiére étape de criblage des facteurs, sawgs gpdrametres influents du dispositif a optimiser
sont connus. De nombreuses références existel# sujet [6 - 12].

La construction d’'un plan pour I'étude de surfadesréponses nécessite la connaissance
des facteurs d’entrée qui sont influents sur Ipsmées qu’on souhaite optimiser.

I. Définition des facteurs et des niveaux

Les parametres de réglage d’'un processus surdissgn décide d’agir pour rechercher un
optimum sont appelés, d’'un point de vue méthodqglogyi des facteurs. Les facteurs dans un plan
a surfaces de réponses doivent étre quantitatdferdinus. Les niveaux de ces facteurs sont fixés
par la méthode de construction du plan, au sein tlitervalle de variation dont les limites sont
précisées par l'utilisateur. Les facteurs d’entdden processus traduisent le plus souvent des
grandeurs différentes et/ou s’expriment dans desésundifférentes. Il convient donc de
standardiser les variations de ces variables pmirdndre comparables et sans unité. Il s’agit
d’une relation de codage (centrage et réductiosfaleteurs, donnée par la formule suivante :

u. _(umax + umin }
x=_\ 2 ) 1)

i [umax - umin
2

Dans la relation (1),;est un facteur quantitatif continu eteét sa valeur codée (centrée et
réduite), whin €t Unax représentent les limites du facteur qui sont gé&&s par l'utilisateur.

Les bornes de variations des facteuss @t unax doivent étre définies en tenant compte, si
nécessaire, de I'existence de contraintes (comésuhe simulation ou de fabrication).

Les valeurs des facteurs; Xsans unité) appartiennent en général a lintegvabrné
[-1, +1]. Les valeurs codées des facteursofit utilisées pour construire la matrice d’exgeéces
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qui permet, apres recodage a l'aide de la rela@nd’obtenir un plan d’expérimentations a
réaliser.
= X, (S
2
Nous allons illustrer ci-dessous la notion de roatd’expériences avec un exemple simple.
Prenons deux facteurs quantitatifseti b. Le facteur ypeut varier par exemple entre 0,5 et
2 ; le facteur ppeut varier entre 100 et 200. Supposons que laamat'expériences choisie soit

celle reportée dans le tableau 1.

min umax-'-umin
)HEEST) )

Numéro d'essai X1 Xo
1 -1 -1
2 -1 1
3 1 -1
4 1 1

Tableau 1 : matrice d'expériences

Ainsi on recode le tableau 1 (matrice d’expériehéd&ide de la relation (2) pour obtenir le plan
d’expériences a realiser (tableau 2).

Numéro d'essai U U
1 0,5 100
2 0,5 200
3 2 100
4 2 200

Tableau 2 : plan d'expériences

II1. Définition d’'une réponse

Une réponse Y correspond a un parametre de sautisysteme étudié. Elle doit étre
représentative et le moins dispersée possible gegivariables d’entrées constantes. La réponse
Y peut étre exprimée sous la forme Y = £(Xz, Xs, ..., X;) ou f est la relation fonctionnelle qui
lie la réponse aux n facteurg,XX,, Xs, ..., X,. Dans le cadre des processus d’optimisation, la
grandeur étudiée dont on recherche les meilleuadsuks est généralement appelée fonction
objectif. Les fonctions objectifs peuvent étre udponse particuliere ou une combinaison de
plusieurs réponses du systeme étudié [13].

IV. Définition du domaine expérimental

Un domaine expérimental continu est délimité pas thcteurs quantitatifs. La figure 1
illustre le domaine expérimental de deux facteyrstuwp. En utilisant la relation de codage (1),
les facteurs vet b sont transformés en facteurs codéeXX; qui varient entre -1 et +1.
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Lorsqu’il nexiste pas de contraintes relationneli@éfinies entre tout ou partie des k
facteurs indépendants, le domaine expérimentdineisé par un hyper-cube, chacun des facteurs
variant dans l'intervalle [-1, +1] d’aprés la rétet de codage. On parle alors d’'un domaine
expérimental isotrope. La géométrie réguliere delrdomaine facilitera la distribution uniforme
des expériences en son sein.

X2

; : Contrainte
) | S : \( 7
iy [ B XY St

) |

1 |

' |

; | -

- ‘\l

-1 1

Figure 1 : domaine expérimental continu avec contiiates

Lorsqu’il existe une ou plusieurs contraintes ielatelles définies entre tout ou partie des
k facteurs, la géométrie du domaine expérimental pa régularité. On dit alors que le domaine
expérimental est anisotrope. En présence d’ure gélbmeétrie, il n’est plus possible d’établir une
méthode généraliste produisant une distributiofoumie des expériences au sein du domaine
(les plans dexpériences avec contraintes sontégralans la partie IV). Notons que les
contraintes peuvent étre dues a des expériencessgihfes a mettre en ceuvre ou encore a des
combinaisons de facteurs improbables.

Les valeurs considérées des facteurs sont cengte®duites (relation (1)). Les
dimensions caractérisant le domaine expérimental glan d’expériences sont obligatoirement
lies a la disposition des points d’expériences dandomaine, et également, de facon implicite,
a la qualité du modéle dans ce méme domaine. Omitcgihisi deux géométries [12] :

* le domaine expérimental cubique,
* |e domaine expérimental sphérique.

Dans le premier cas, tous les points du plan sepiodés sur la surface d’'un hyper cube.
Dans le cas de deux facteurs d’entrée, les poxp8renentaux se situent au bord d’un carré (voir
figure 2) sauf un seul point qui se situe au cetitreomaine.

La figure 2 montre le domaine expérimental cubigoar deux facteurs centrés et réduits
X1 et X. Un plan a surfaces de réponses dans un domagueuest utilisé en I'absence d'un
point de fonctionnement particulier. La surfaceadsts limitée par un carré (I'optimum peut étre
trouvé sur des valeurs extrémes des facteurs d@ntet dans ce cas, chaque facteur nécessite
trois niveaux qui sont -1, 0, et 1.
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-1

Figure 2 : domaine expérimental cubique

Lorsque les points expérimentaux sont placés amémae distance d’'un point donné (qui
est en général le centre du domaine), le planiestidfluence sphérique. On introduit alors la
grandeur R désignant le rayon d’un cercle danadade deux facteurs d’entrée (voir figure 3).

Xz

Figure 3 : domaine expérimental sphérique
La géométrie sphérique est utilisée lorsqu’on dispdun point de fonctionnement qui est
en général le centre du domaine. Dans ce cas, nepteotenu de la relation de codage des
facteurs, le domaine expérimental est en généniilipar un cercle de rayon unitaire, le nombre
de niveaux des facteurs d’entrée dans ce domainffiésent d’'un plan a un autre.

V. Modéele empirique

Le modele sous-jacent a la construction de toan plour I'étude des surfaces de réponses
est un modele polynomial (modéle continu, a désw@mtinues). Plus le degré de ce polynéme
est éleveé, plus on approche finement le phénomésereé, mais le nombre d’expériences
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devient plus important, ce qui nous a conduit aptggtfoun compromis dans le cadre de la
recherche expérimentale : il s’agit d’'un polynoneedégré 2 qui s’écrit sous la forme suivante :

K K k-1 K
Y:b0+zbixi+Zbiixi2+zlzbijxixj 3)
i=1 i=1 i=1 j=i+l

Dans cette expression, Y représente la réponsedéliser, Iy représente la constante du
modéle qui sert a estimer la réponse Y lorsquedésurs de tous les facteurs sont fixées a zéro
en variable codée (centre du domaine). De mémé;tsont les coefficients du polynéme a
estimer. Le signe et I'amplitude des coefficientéraduisent 'orientation des axes principaux de
la surface de réponse par rapport aux axes duer@méal. Le nombre d'inconnues d’un modele
de second degré est donné par la formule suivante :

_(k+2) _ (k+2)(k+1)
k!2! 2

Il sera nécessaire de réaliser un nombre d’expEggersupérieur ou égal au nombre p
d’'inconnues pour les estimer. Il apparait aussil y@ falloir limiter le nhombre de facteurs
étudiés, le nombre d’essais nécessaires augmetgda¢on factorielle avec celui-ci.

L’écriture du modele permet de définir le nombrencbnnues a estimer a partir de
I'analyse des résultats d’essais, suite aux rasudtaplan d’expérimentation.

Il existe dans la littérature différents types danp d'expériences qui font appel a la
méthodologie des surfaces de réponses [14]. Lexahion plan nécessite une connaissance des
facteurs étudiés et du type d’expériences. Dansaged’expériences longues, on s'intéressera
plutt a des plans économiques qui présentent onbbreod’expériences peu élevé. Dans le cas ou
les expériences sont moins colteuses en tempsawaillera avec des plans assez “gourmands”
en termes de nombre d’expériences mais plus préamsveau des résultats.

Parmi les nombreux types de plans permettant detreore des surfaces de réponses, nous
ne présenterons ici que les plans les plus claasigot utilisés : les plans de Doelhert et les plans
composites centrés.

(4)

VI. Les plans de Doelhert

VI.1. Introduction

Le plan d’expériences illustré dans cette parti¢eaproposé par David Hallam Doelhert en
1970 [15]. Cette famille de plans d’expériencesrpr lorsque cela est industriellement possible,
une exploration séquentielle du domaine expérinhepiiaest toujours spheérique. La construction
de ce type de plan est basée sur des considérativgsement géomeétriques, ce qui en fait
I'originalité. Ces plans sont aussi appelés réseeiformes de Doelhert. lIs possédent plusieurs
propriétés présentées ci-dessous [12, 16, 17, 18].
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» Distribution uniforme des points expérimentaux
Les points expérimentaux sont distribués de fagoforme dans le domaine expérimental.
Les réseaux uniformes sont utiles pour exploréotiité du domaine : frontiére et intérieur.

» Extension des facteurs étudiés
Il est toujours possible d’ajouter de nouveaux efarg a étudier sans que la matrice
d’expériences ne perde de sa qualité. La qualité deatrice d’expériences est discutée dans la
partie 1V.

* Nombre d’expériences peu élevé
Le nombre d’expériences N d’un réseau uniforme pounombre de facteurs k donné est :

N:k2+k+no (5)

ou np est le nombre de points expérimentaux au centr@oduaine. Dans le cas ou I'expérience
est une simulation par ordinateur, on utilise un g@int au centre du domaine (pas d’erreur en
simulations). Le nombre d’expériences d’'un réseaiforme de Doelhert, N, est considéré
comme faible en comparaison avec les autres plangaces de réponses.

* Nombre différent de niveaux des facteurs

Un facteur dans un plan a surfaces de réponsesguesttitatif, il prend des valeurs
continues appelées niveaux. Le choix du nombreidaunx et la valeur prise par chaque facteur
a chacun des niveaux sont définis par le plan @g&pces. Une propriété intéressante des plans
de Doelhert est le nombre de niveaux distincts paisles facteurs d’entrée (plan d’expériences
asymétrique). En considérant k = n facteurs (n mengmtier), le premier facteur comporte 5
niveaux, le A™ 3 niveaux et tous les autres facteurs (sauf pou2k 7 niveaux. Cette propriété
est tres utile si le changement du niveau d’urefaicest colteux en temps, on lui attribuera alors
seulement 3 niveaux.

VI.2. Principe de construction d’'un réseau uniforme de Doelhert

Les réseaux uniformes de Doelhert sont généréstiaa gain simplexe [12]. Le simplexe
est une figure géométrique qui possede un sommetuseque la dimension de I'espace dans
lequel il est représenté. Dans le cas de deuxuiestée simplexe est constitué a partir de trois
sommets. Le domaine expérimental et les pointsrerpéataux sont reportés sur la figure 4.

Les essais sont disposés sur un cercle de raytairana I'exception du centre du domaine
qui représente le réglage ou la formule de réf@esnar lequel on s’appuie pour construire le
simplexe initial. Le nombre d’expériences a réalgams ce cas est: N 222 + 1 = 7.

Un réseau uniforme de Doelhert pour deux factenésessite donc 7 expériences en
considérant un seul point au centre du domainergwrpatal.
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T

(] Facteur X,

3 niveaux
Simplexe
initial

Facteur X 1

Point central 5 niveaux

5)

©)

e

Figure 4 : réseau uniforme de Doelhert pour deux feteurs
Le simplexe initial est composé de trois expérierderrites dans le tableau 3.

; . Variables codées
Numéro d'expériende
X X5
1 0 0
2 1 0
3 0,5 0,866

Tableau 3 : coordonnées du simplexe initial

Pour construire la matrice d’expériences du résaatorme de Doelhert, il faut, pour
chaque variable, soustraire successivement leslaooées de chaque point a tous les autres. La
matrice d’expériences de Doelhert pour deux fastéuet X, est donnée dans le tableau 4.

Cette matrice d’expériences permet le calcul dedficeents d’'un modéle de surface de
réponse de degré 2.

] Variables codées
Numeéro d'expérienc
X1 X2
1 0 0 Obtenu par
2 1 0
3 0,5 0,866
4 -1 0 1-2
5 -0,5 -0,866 1-3
6 0,5 -0,866 2-3
7 -0,5 0,866 3-2

Tableau 4 : matrice d'expériences d'un réseau unifmme de Doelhert pour deux facteurs

Comme on peut le remarquer dans le tableau 4, #surs de X appartiennent a
lintervalle [-1, 1], ce qui n'est pas le cas poler deuxieme facteur Xdont les valeurs
appartiennent a l'intervalle [-0,866, 0,866], lexrries de cet intervalle dépendent fortement du
simplexe initial construit géomeétriguement (figdie

10
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V1.3. Extension du réseau

Une des caractéristigues importantes des réseauodéhert est de permettre une
démarche séquentielle dans I'étude d’'une surfaceépenses du deuxieme degré. Il est donc
facile de construire autour d’'un des points duagsen nouveau réseau qui utilise une partie des
points déja effectués [12]. Cette caractéristigsteutile si, par exemple, les résultats d’'un plan
d’expériences montrent que l'optimum peut étreésidul’extérieur du domaine expérimental
initial. 1l convient alors de déplacer le domaingérimental dans la direction d’optimisation
proposée par I'analyse du premier plan utilisé.

Supposons que I'optimum que nous cherchions stuaau point expérimental numéro 3
(voir figure 4). Nous allons alors construire usa@u de Doelhert autour de ce point, considéré
maintenant comme l'origine ou comme le centre duveau domaine expérimental. La matrice
d’expériences initiale (tableau 4) est alors remédapar une nouvelle matrice reportée dans le
tableau 5.

) Variables codées
Numéro d'expérienc
X1 X2
3 0,5 0,866
7 -0,5 0,866
8 0 1,732
9 1 1,732
2 1 0
1 0 0
10 15 0,866

Tableau 5 : nouvelle matrice d'expériences

Les coordonnées des nouveaux points expérimentmixcalculées par rapport a l'origine
du domaine expérimental initial (figure 5). Les misi signalés en gras sont communs a
I'ancienne et a la nouvelle matrice. Il est doncassaire d’ajouter seulement 3 nouveaux points.

La nouvelle matrice d’expériences est toujours a&gique, le facteur X possede 5
niveaux et le facteur X3 niveaux. Les répartitions des points expérigeade I'ancienne et de
la nouvelle matrice d’expériences sont donnéetasiigure 5.

Facteur X

ffffff Facteur X 1

Figure 5 : extension du réseau de Doelhert en un &a réseau autour du point 3

11
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Le point (1) représente l'origine du domaine expéntal qui correspond a I'ancienne
matrice, le point (3) représente 'origine du domeaexpérimental qui correspond a la nouvelle
matrice d’expériences.

La construction d’'un plan d’expériences a partindiéseau uniforme de Doelhert permet
de bénéficier, dans le nouveau domaine, de résultassais déja disponibles ; dans notre cas
(figure 5), pour passer a un nouveau réseau dehBaél suffit de réaliser les expériences (8),
(9), et (10). Il est aussi possible d’appliqueteeimarche dans un domaine expérimental deéfini
par un nombre plus important de facteurs.

VI1.4. Réseau de Doelhert pour k = 3 facteurs

Dans le cas de trois facteurs, le réseau uniformdddelhert nécessite 13 expériences
(N=3+ 3 + 1), le premier facteur prend 5 niveaux, lexieme 7 et le troisiéme, 3 niveaux.
Dans ce cas, les coordonnées du simplexe indrdgldonnées dans le tableau 6.

e Variables codées
Numéro d'expérience X, X, s
1 0 0 0
2 1 0 0
3 0,5 0,866 0
4 0,5 0,289 0,816

Tableau 6 : coordonnées du simplexe initial pour k 3 facteurs
Le simplexe initial est un tétraédre régulier forrdé 4 points expérimentaux. La
distribution des points expérimentaux dans le domaist reportée sur la figure 6 (I'axe &st
orthogonal aux axespét Xs).

Facteur X3 (3 niveaux)

Facteur X (5 niveaux)
~

Facteur X, (7 niveaux)

Figure 6 : réseau uniforme de Doelhert pour k = 3dcteurs

12
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Comme on peut le remarquer, la figure géométriqugerdrée par les 12 sommets est un
cuboctaédre qui peut étre obtenu en joignant lésurides arétes d’'un cube.

La matrice d’expériences dans ce cas est donnéeldaableau 7 ; les quatre premieres
lignes représentent les coordonnées du simpletialini

o Variables codées

Numéro d'expériende X, X, e
: 0 0 0 Obtenu par
2 1 0 0
3 0,5 0,866 0
4 0,5 0,289 0,816
5 -1 0 0 1-2
6 -0,5 -0,866 0 1-3
7 -0,5 -0,289 -0,816 1-4
8 0,5 -0,866 0 2-3
9 0,5 -0,289 -0,816 2-4
10 0 0,577 -0,816 3-4
11 -0,5 0,866 0 3-2
12 -0,5 0,289 0,816 4-2
13 0 -0,577 0,816 4-3

Tableau 7 : matrice d'expériences associée a un el de Doelhert pour k = 3 facteurs

Le domaine expérimental est une sphére de raydaiumilLe plan de projection est porté
par les axes représentant les trois facteurs air paels variables codées. On observe
immédiatement, d’aprés le tableau 7, les 5 nivemsociés a I'étude du facteut, ¥es 7 niveaux
associés a I'étude du facteus &t les 3 niveaux du facteugX

VIL.5. Augmentation du nombre de facteurs en cours d’étude

Un autre avantage des réseaux de Doelhert est’quepéut augmenter le nombre de
facteurs d’entrée en cours d’étude de facon asetilau mieux les informations déja obtenues
[12]. Considérons la matrice d’expériences pour R facteurs, elle présente 7 expériences a
réaliser. Si on suppose qu’un autre facteur peistexx sa valeur moyenne sera égale a zéro en
variable codée. Cette nouvelle variable prend laurazéro au cours des 7 premieres expériences.
Pour passer de 2 a 3 facteurs il faut 6 expérietieggus pour compléter la matrice de 3 facteurs
(13 expériences). Les 7 expériences qui sont coramanx deux matrices sont : (1), (2), (3), (5),
(6), (8) et (11) puisque la valeur de la troisiévagiable est égale a zéro. Les 6 expériences a
ajouter sont alors : (4), (7), (9), (10), (12) £8). La nouvelle matrice est donnée dans le tableau
8.

Nous remarguons que les 7 premiers points sont@elx matrice pour k = 2. Il n’y a donc
que 6 points a ajouter pour passer de 2 a 3 factémw effet, sur la figure représentant la
répartition des points pour k = 3, les 7 pointslalenatrice pour k =2 sont les sommets et le
centre de I'hexagone : (1), (2), (3), (5), (6), @)(11) qui se trouvent dans le plan,(Xy) ; il

13
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suffit d’ajouter 6 autres points : (4), (7), (90}, (12) et (13), les valeurs prises par le fackey
sur ces 6 points sont -0,816 et 0,816 (voir figije

L Variables codées

Numéro d'expériendge X, X, X

1 0 0 0

2 1 0 0

3 0,5 0,866 0

5 -1 0 0

6 -0,5 -0,866 0

8 0,5 -0,866 0

11 -0,5 0,866 0

4 0,5 0,289 0,816

7 -0,5 -0,289 -0,816

9 0,5 -0,289 -0,816

10 0 0,577 -0,816

12 -0,5 0,289 0,816

13 0 -0,577 0,816

Tableau 8 : matrice d'expériences pour k = 3 factes (un facteur ajouté en cours d’étude)

Un autre plan qui fait appel a la méthodologie si@faces de réponses et que nous allons
présenter ci-apres, est le plan composite cengél&n présente un nombre d’expériences plus
élevé qu'un plan de Doelhert avec la possibilitérdeailler dans les deux domaines : sphérique
et cubique. Dans ces plans, les facteurs d’entré&septent le méme nombre de niveaux ; aucun
d’entre eux n’est donc privilégié.

VII. Les plans composites centrés

Les plans composites centrés [7, 19, 20] font a@p& méthodologie des surfaces de
réponses, leur construction consiste a ajouterpd@#s en étoile a partir d'un plan factoriel
complet [21]. lls sont cependant assez “gourmaedstermes de nombre d’essais par rapport a
d’autres types de plans [20] mais ce nombre restomnable lorsque le nombre de facteurs
étudiés est faible (entre 2 et 4). Le nombre d’egpées dans un plan composite centré est
donné par la relation suivante :

N =2+ 2k +n, (6)

ou k est le nombre de facteurs d’entrée. Un planposite centré se décompose en somme de
trois quantités [20] :

« un plan factoriel complet‘2

» deux points en étoile par facteur qui sont positénsur les axes de chacun de ceux-ci a

une distance du centre du domaine, nous verrons par la sugerga V2% . Ces points
contribuent a I'évaluation des termes quadratiqglesmodele polynomial, c’est-a-dire
gu’ils donnent des informations sur la courburdadgurface de réponse ;

14
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* ng répétitions au centre du domaine expérimentaliégéca I'analyse statistique. Dans le
cas ou les expériences sont des simulations nunesige nombre de répétitions au
centre du domaine expérimental est égal a 1 (gasedr expérimentale).

Trois types de plans composites centrés existaerd @alittérature ; ils sont décrits dans les
paragraphes suivants.

VIL.1. Plan _composite centré ordinaire : circumscribed central
composite (CCQ)

Dans ce type de plan, chaque facteur prend 5 mivi4] et le domaine expérimental est
un domaine sphérique. Dans ce cas, et compte terla celation de codage des facteurs, le
domaine expérimental est donc inscrit dans un eelelrayonu (voir figure 7). Les deux axes de
la figure représentent la variation de deux fadtexadés. Ce plan est composé de trois familles
de combinaisons entre les niveaux des facteurs :

* les sommets du domaine, définis a partir des comdons des niveaux -1 et +1 des
facteurs. Ces points représentent les traitemexperienentaux d’'un plan factoriel
complet. Lorsque le nombre de facteurs devient mapo (k > 4), pour que le nombre
d’expériences n‘augmente pas rapidement, il essiplesde ne réaliser qu'une fraction
réguliere ou irréguliere de cet ensemble de somrRetsr k = 5 a 7 facteurs, on réalise
2! sommets ; pour k = 8 et 9 facteurs, on réalf§espmmets [20] ;

» les points en étoile qui se situent sur chacunages (deux points par axe). L'objectif ici
est d’estimer les courbures de la surface de répdissont situés a une distance
déterminer ;

* le centre du domaine (0, 0) qui fait I'objet deétfions dont le nombre est notg n

(-1, +1) (+1, +1)

(-0, 0)

1 (0, 0) (0. 0)

(-1,-1) (+1,-1)

Figure 7 : points expérimentaux d'un plan CCC pourk = 2 facteurs
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Dans le cas de deux facteurs (k = 2), la matriexgBriences est alors donnée dans le
tableau 9. Les quatre premiéres expériences repedtde plan factoriel complet (combinaisons
possibles des niveaux -1 et +1 de chaque factiees)expériences 5 a 8 représentent les points en
étoile, chaque facteur prend sa valeur la plusdgatu plan. Le dernier point de la matrice
représente le centre du domaine (0, 0).

Plan CCC Numéro d'expériences 1 X X5
1 -1 -1
Plan factoriel complet 2 1 -1
3 -1 1
4 1 1
5 a 0
N 6 -a 0
Points étoiles
7 0 a
8 0 -a
Point au centre du domaine 9 0 0

Tableau 9 : matrice d'expériences d'un plan compot centré CCC pour k = 2 facteurs
Apres avoir construit la matrice d’expériences anables codées, I'étape suivante consiste
a construire le plan d’expériences. On doit dorablét la correspondance entre les variables
codées (¥ et les facteurs (u Pour transformer linéairement un facteur enalde (et vice
versa), on doit connaitre deux informations.

e La valeur du facteur correspondant a la valeurenire du domaine (0) de la variable
codée ; cette grandeur est désignée par le taremtre y’.

» L’étendue de la variation du facteur lorsque laialde codée varie d’'une unité, cette
grandeur est souvent désignée par le tépas de variationu’.

La valeur minimale prise par chaque factew st égal a ¢dAu (-1 dans la matrice
d’expériences), sa valeur maximalg,iest égale agtAu (+1 dans la matrice d’expériences) ; si
la valeur deua est plus grande que 1, on remarque que chaqueufacérie dans un nouveau
domaine plus grand que l'ancien (deux nouvellegwal). Si ces nouvelles valeurs ne nous
conviennent pas, on ajuste la valeurAdepour que les valeursa-et +o représentent les bornes
des facteurs choisis par I'utilisateur.

VII.1.1. Détermination de la valeur dea

Pour déterminer la valeur de il est nécessaire de définir la matrice du madalenatrice
d’'information et la matrice de dispersion, ainseales criteres d’optimalité comme l'isovariance
par rotation et la pseudo-orthogonalité.
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VII.1.1.a. Matrice du modele, matrice d'information et matrice de
dispersion
Dans le cas de deux facteurs, en tenant comptéaetl (e) entre la réponse calculée et la
réponse expéerimentale, I'équation du modele polyabsécrit de la fagon suivante :
Y =hb, +b X, +b, X, +b11X12 +b22X22 +b, X, X, +e (7)
Pour calculer les coefficients par la méthode desdnes carrés, la matrice du modéle,
notée X, va étre utilisée ; elle traduit sous fonmathématique I'application de I'équation (7) a
chacune des combinaisons définies a partir de teaaal’expériences (tableau 9). Celle-ci étend
la matrice d’expériences en définissant dans champlenne les niveaux de chacun des
coefficients de I'équation du modele pour chaqueaiesDe maniére générale, la matrice du
modéle est définie a partir de N lignes et de prooés. Le nombre de colonnes correspond au
nombre de coefficients a estimer dans le modelendrabre de lignes est égal au nombre de
lignes de la matrice d’expériences. Le systéme saudre possede donc N équations a p
inconnues. Ce systeme s'écrit d'une maniére siempietation matricielle :

(Y)=(X)x(B) +(E) (8)
avec Y la matrice des résultats d’essais pour @pense donnée, X la matrice du modéle, B le

vecteur des estimateurs des coefficients et E laiceades résidus. Dans le cas présent, on
obtient :

+1 -1 -1 +1 +1  +1]
+1 +1 -1 +1 +1 -1
+1 -1 +1 +1 +1 -1
+1 +1 +1 +1 +1 +1
X=|+1 +a 0 +a® O 0 ©)
+1 - 0 +a? 0 0
+1 0 +a 0 +a® O
+1 0 -a 0 +ag? 0
+1 0 0 O 0 0

La matrice d'information est obtenue a partir daduit matriciel entre la transposée de la
matrice du modeleX) et la matrice du modeéle (X) elle-méme. Il s’agjfiine matrice carrée de
rang p qui définit les propriétés et qualités danpli’expériences. En présence d’'un arrangement
orthogonal, la matrice d’'information est diagonalajqguement lorsqu’on affecte deux niveaux
aux facteurs.
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Dans le cas présent, on obtient [12] :

11 0 0 4+2a% 4+2q? O]
0 4+2a? 0 0 0 0
0 0 4+2a° 0 0 0 (10)
('XX) =
4+2q? 0 0 4+2q? 4 0
4+ 2q? 0 0 4 4+20% 0
0 0 0 0 4

Afin de pouvoir établir les conditions de pseuddrogonalité et d’'isovariance par rotation
pour déterminer la valeur de il convient de définir maintenant la matrice ddrmation dans le
cas genéral, lorsque la matrice d’expériences pnbuvile la construction d’'un plan composite
centré. On obtient dans le cas général :

N O 0 a a a:o 0
0 a .. ..0 0 .. 0.0 .. 0
e i@ 000 0:0 0
0O .. .. ai0 0 .. 0:0 0
ai0 0 0ic b b b0 ..0
('XX)=|ai0 0 0ib ¢ b b 0 .0 (11)

e . ..ib b c biO 0
ai0 0 0ib b b ci0 .. 0
0:0 0 0000 O0Oib 0 O
0 b O

0.0 0 0,0 0 O 0.0 O b]

On distingue différents blocs au sein de la matd@eformation dont il est possible de
préciser les valeurs a partir du nombre k de fastetides relations génériques suivantes :

N = 2%+ 2k + n,
a=2"+2a"

b = 2%
c=2“+2a"

(12)
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L’inversion de la matrice d’information conduit & iatrice de dispersiofXK) ™ utilisée
dans la méthode des moindres carrés pour estisecdefficients du modele (les termes
diagonaux de cette matrice sont proportionnelsircdititude associée a l'estimation des
coefficients du modele).

Dans le cas de deux facteurs, la matrice de digpes&crit de la facon suivante [12] :

(‘XX)™ = (13)

o< < oo 0
O oo oL o
O oo oo
or X oo <
o XrooZ=<S
T O O O O O

Pour déterminer les valeurs de K, L, M, D, P etilfaut rappeler que la matrice de
dispersion permet de veérifier la relation suivantms laquelle (I) représente la matrice d’unité :

(‘XX)(XX) = (1) (14)
Ce qui nous permet d’obtenir :
—a’+Nxc
K =
Nxc?-Nxb?-2xa’xc+2xa’xb
- Nxb+a?
L = 5
(c-b)(N(c+b)-2xa?)
M = _a
-2xa’+Nxb+Nxc
B b+c (15)
—2a’+Nxb+Nxc
p=1
b
1
Q=—
a
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VII.1.1.b. Définition des notions de pseudo-orthogonalité et
d’isovariance par rotation

Dans le cas des plans factoriels fractionnairescdadition d’orthogonalité [20] est
recherchée pour améliorer la précision des effets fdcteurs d’entrée sur les réponses d’un
systeme. Pour les plans composites centrés, iammas étre possible d’assurer cette propriété, les
termes diagonaux de la matrice d’'information (cgpmndant aux points supplémentaires donnant
des informations sur la courbure de la surfacepaerant étre annulés. D’autres conditions sur
les parametres et my vont alors étre recherchées pour assurer certpirgsiétés comme la
pseudo-orthogonalité et I'isovariance par rotation.

La matrice d’information (10) n’étant pas diagondéematrice de dispersion (13) ne peut
pas étre diagonale. La propriété de pseudo-orttadigénconsiste a rapprocher la matrice de
dispersion d'une matrice diagonale en annulant tiesnes notés L. Ces termes sont
proportionnels a la covariance entre les estimatalgs coefficients traduisant les effets
quadratiques purs. Les termes notés M ne peuvenéfpa annulés d’apres les deux équations
(12) et (15).

Il est possible de montrer [20] que pour annuler aeefficients, il faut choisim et ny tels
que :

1/4
. 2k(\/2k + 2k +n, —\/2k)2
4

(16)

Une deuxieme propriété intéressante est l'isovaegrar rotation. La norme FDX 06-080,
[22], la définit ainsi : “un dispositif expérimehtarésente des propriétés d’isovariance par
rotation quand la fonction de variance ne dépene d@ la distance au centre du domaine
expérimental. Ainsi, aucune direction n’est prigike.”

La condition d’isovariance par rotation est donpael’équation suivante [20] :

a =4/2" (17)

La condition d’isovariance par rotation s’exprimend de maniere simple et elle est
indépendante du nombre de répétitions au centre du domaine expérimehtast courant
d’'associer les notions de pseudo-orthogonalité’isbuwhriance par rotation, ce qui donne la
relation suivante :

J2K + 2k +ng —+/2% =2 (18)

Pour traduire le nombre de répétitions au centrel@naine, compte tenu du fait qug n
doit rester un entier naturel, on obtient :

n, = (2+~2%)% -2 -2k (19)
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Les conditions de pseudo-orthogonalité et d'is@raré par rotation s’écrivent donc :

n, = (2++/2%)% - 2¥ - 2k
Sy~ (20)

On donne dans le tableau 10 la valeurnd®t le nombre N de traitements expérimentaux
définis par un plan composite centré permettanvé@ier simultanément les propriétés de
pseudo-orthogonalité et d’isovariance par rotation.

Nombre de facteurs k

k=2 ] k=3[ k=4] k=5
No 8 9 12 17
a 1,414 | 1,682 2 2,378
N = 242k+n, 16 23 36 59

Tableau 10 : pseudo-orthogonalité et isovariance paotation

VIIL.2. Plan composite centré inscrit : central composite inscribed (CCI)

Le domaine expérimental occupé par un plan compazntré inscrit est un domaine
sphérique (voir figure 8), la valeur deest égale a 1, les valeurs codées extrémes swat-alet
1.

Ce plan est composé d’'un point au centre du don{@in@), des sommets du domaine qui
sont des combinaisons entre les niveaux —a etchatgue facteur et des points en étoile qui sont
situés a la distance unité du centre du domaine.

X,

(-a, a) (a, a)

(-a, -a) (a, -a)

Figure 8 : points expérimentaux d'un plan CCI pourk = 2 facteurs
Les plans CCI ont le méme fonctionnement que leagpICCC décrits précédemment,
'avantage ici provient du fait que les valeursréwtes des facteurs codés sont -1 et +1, ce qui
facilite le passage de la matrice d’expérienceglan d’expériences. Il suffit d'utiliser :
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*  Umin = W— Au, valeur minimale prise par le facteur u (-1 dansatrice d’expériences).
*  Umax= W+ Au, valeur maximale prise par le facteur u (+1 damsatrice d’expériences).

La valeur de a est donnée par [20] :

vk

Tw )

Dans le cas de deux facteurs, a est égal a 0,T® $pmmets du plan correspondent aux
quatre premieres expériences de la matrice (tabléyules expériences 5 a 8 représentent les
points axiaux ou points en étoile, en considéranseul point au centre du domaine (expérience
9). Dans ce cas, il n'est pas nécessaire de rdenleupas de variationu de chaque facteur
puisque la valeur de est égale a 1.

Plan CCI Numéro d'expériences  ; X X5
1 -0,7071| -0,7071
. 2 0,7071| -0,7071
Plan factoriel complet 3 20.7071] 07071
4 0,7071 | 0,7071
5 1 0
: . 6 -1 0
Points en étoile
e ! 7 0 1
8 0 -1
Point au centre du domaife 9 0 0

Tableau 11 : matrice d'expériences d'un plan compdse centré CCl pour k = 2 facteurs

VIL.3. Plan composite a faces centrées: central composite face-

centered (CCF)

Dans ce type de plans, le domaine expérimentaliestomaine cubique, chaque facteur
nécessite 3 niveaux qui sont -1, 0, et 1 (voirrig®). Ces plans sont utilisés dans le cas ou I'on
ne connait aucun point de fonctionnement du disihdsi domaine expérimental est limité par un
carré, ce qui donne la possibilité de trouver letinta qui se situent a c6té des valeurs extrémes
des facteurs (ce qui n'est pas possible dans uraidensphérique). La valeur deest égale a 1,
les sommets du domaine sont des combinaisons aese@leurs -1 et 1 des facteurs d’entrée, ce
qui explique le nombre de niveaux de chaque facauest limité a 3.
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1,1 -*m. 1 (1, 1)

|
|
|
|
|
|
|
S T —

(-1,0)

s
-

1,-1) “(1,-1)

Figure 9 : points expérimentaux d'un plan CCF pourk = 2 facteurs

La matrice d’expériences pour un plan CCF est dodést aussi de 3 parties comme le
montre le tableau 12.

Plan CCC Numéro d'expériences ; X X5
1 -1 -1
Plan factoriel complet 2 1 -1
3 -1 1
4 1 1
5 1 0
. e 6 -1 0
Points en étoile Z 0 1
8 0 -1
Point au centre du domaife 9 0 0

Tableau 12 : matrice d'expériences pour un plan CChpour k = 2 facteurs

L'utilisation d’'un plan dans un domaine sphérigue eecommandée puisque chaque
facteur nécessite 5 niveaux, ce qui donne une hétésion pour le modele mathématique. Un
domaine sphérique est utilisable en général dansake ou l'on connait un point de
fonctionnement du dispositif, c'est-a-dire 1a captimum cherché peut-étre trouvé, ce point est
en genéral le centre du domaine sphérique.

Dans le cas ou I'on n’a aucune idée sur la lodatisades optima cherchés, un plan dans un
domaine cubique est recommandé. Les optima peusiens se trouver pour des niveaux
extrémes des facteurs d’entrée. L’idée est donppliguer la méthode des plans d’expériences
dans un domaine sphérique ; si 'optimum ne se=gitas dans ce domaine, un passage a un
domaine cubique sera effectué avec un minimum @e&pces, ce qui est le sujet du paragraphe
suivant.

VI1.4. Passage d’'un domaine sphérique a un domaine cubique

VIIl.4.1. Conservation du domaine expérimental
Il est toujours possible de passer d'un domain@rghe & un domaine cubique sans faire
un nouveau plan et en conservant les mémes plagearttions de chaque facteur d’entrée. Il
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suffit de faire 4 expériences qui caractérisentstasamets du carré, dans le cas de deux facteurs
(figure 10).

On remarque d’aprées la figure 10 que le passage dmaine sphérique a un domaine
cubique nécessite 4 points expérimentaux supplé&inest de coordonnées :of(t++a), (+a, -a),
(-a, -a) et («, +a) en conservant le point (0, 0) qui devient le cemtu domaine cubique. Ce
passage nécessite la conservation du point auecgntdomaine et des points qui se situent sur
les axes de chaque facteur. Cette technique &sablte pour un nombre plus grand de facteurs.

X2

|
(0, 0)

(-0, 40) @ = = = = —— - ——— ----- — @ (+0,+0)
1 . 1
1 ! '
! . i . .
1 (-1, +1) | (+1,+1) |
1 | 1
' | 1
1 | I
I i
i I
|
(-0, 0) .
Kty | ——— Y W SN —— —-Xq
!(0~ 0) (v, 0)
|
1 | 1
| ! |
! ! [
| ! .
: 1. - i +1,-1)
: .( 1,-1) ! ( . |
. . 1
1 |
' i 1
(0,-0) @ — — — = == ————— = @ (+u,-0)
i 0,-0)

Figure 10 : passage d'un domaine sphérique a un daime cubique

VIl.4.2. Diminution du domaine expérimental
Dans le cas ou I'on trouve un optimum qui se s#uela frontiere du domaine sphérique,
on peut créer un domaine cubique sur une partgochaine expérimental (figure 11).

0.0) (+02,+0)
(+o, +0)

Optimum -

® (+0, +0/2)

(+0/2, +0/2)

— --X,
10,0 (g2, 0) (0, 0)

(+1,-1)
.

Figure 11 : passage d'un domaine sphérique a un daime cubique en diminuant le domaine
expérimental
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On remarque d’apres la figure 11 que I'optimumigeessur le cercle pour & 0 et % > 0.
Il est possible de faire une autre étude sur leonégui contient I'optimum tout en conservant des
expeériences déja effectuées. Dans ce cas, ongeiuh autre plan dans un domaine cubique en
conservant les expériences: (0, 0)p,(®), (0, 4), il suffit alors de faire seulement 6
expeériences : (@ +a), (+a, +a/2), (+a/2, 0), (0, ®/2), (+0/2, +0) et le point (#/2, +0/2) qui est
maintenant le centre du nouveau domaine.

Cette technique permet de localiser finement llapth avec une haute précision puisque le
domaine expérimental est maintenant réduit.

VIII. Analyse des résultats
VIIL.1. Analyse mathématique des résultats

L’analyse mathématique consiste a estimer, grdeen@éthode des moindres carrés, les p
coefficients du modéle et les N résidus, a savesr écarts entre les valeurs mesurées (ou
simulées) et les valeurs prévues par le modéle gmaoun des traitements du plan d’expériences.

Rappelons que le modele polynomial du second dizgré le cas de deux facteurs d’entrée
pour le traitement i du plan d’expériences, s'éteila facon suivante :

Y =by B X, + B, X, + bllxi2,1 + b22Xi2,2 +h, X X, +§ (22)

Dans cette expression :

Y, représente la valeur observée de la réponse YlpdtlFtraitement,
bi, b représentent les coefficients du modéle décritgaémment,

Xi;j représente la valeur lue dans la matrice d’expéeig pour le*™traitement et pour le
j*"facteur,

g représente I'écart entre la valeur observée wliur calculée de la réponse Y.

Il est donc possible de construire le systeme stiva partir des observations
expérimentales :

Y1 = bO + blxl,l + b2x1,2 + bllxlz,l + b22X12,2 + b12xl,lxl,2 + el
YZ = bO + bl>< 21 + b2x 2,2 + bll>< 22,1 + b22>< 22,2 + blZX 2,1X2,2 + e2

' (23)
Y‘ = bo +b1xivl+bzxi,2 +b11xi2,1 +b22Xi2,2 +b12Xi,1Xi,2 * €

YN :bO+b1xN,1+b2xN,2+bllx§,l+b22xﬁ,2+b12XN,lXN,2+eN
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Le systeme précédent peut étre écrit sous formeanede :
(Y) = (X)x(B) +(E) (24)

Dans cette expression, (X) représente la matricenddele, (E) la matrice des résidus et (B) le
vecteur des estimateurs des coefficients.
Ce qui donne :

Y1 1 x 11 x 1,2 x 12,1 x 12,2 x 11 x 1,2 bO el

Y2 1 x 21 x 2,2 x 22,1 x 5,2 x 2,1>< 2,2 bl eZ

S e | (25)
Yi 1 X il x i,2 x i2,l x i2,2 x i ,lx i,2 lDll ei

by | | ..

YN 1 XN,l XN,Z lel,l XEI,Z XN,lxN,Z_ _b12_ _eN_

L’estimation des coefficients a partir de la méthode moindres carrés fait appel a
I’équation matricielle suivante :

(B) =("XX) ™ x("X)*(Y) (26)
Les réponses sont calculées a partir de la relatiorante :
(Y) = (X)*(B) 27)
Le résidu pour le traitement i est enfin définiaatp de la relation :
e =Y -V, (28)

ou Y représente la réponse calculée par le modeleiatipo

Les résultats obtenus peuvent alors étre représgnaphiquement afin de comparer dans
un premier temps les réponses mesurées et lessespestimées par le modéle. Pour cela, il est
nécessaire de tracer le graphe d’adéquation duleiddes réponses mesurees (expérimentales)
sont placées en abscisse et les réponses esticad@gdes par le modéle) en ordonnée.

La figure 12donne un exemple de graphe d’adéquation, le nuagmihts représente les
valeurs d’'une réponse Y pour chaque ligne du plexpeériences.

Si le nuage de points est aligné sur la droite whéign y = x, la qualité descriptive du
modéle sera excellente (on considére que les watalculées par le modele sont trés proches des
valeurs mesurees).
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11_ .......... IR AR :

10_ .......... ........ ..........

Réponse estimée

Réponse mesurée

Figure 12 : exemple de graphe d’adéquation du model

Cette représentation graphique permet de conclummeabonne qualité descriptive du
modéle. L'analyse statistique confirmera ce résulta

VIIL.2. Analyse statistique des résultats

L’équation du modéle empirique n’est qu’une appmedion de la réalité. L'estimation des
coefficients du modéle polynomial du second defappsiie sur des résultats d’essais qui sont,
pour chacun des traitements du plan d’expériendes, valeurs particulieres d’'une variable
aléatoire. Une série de tests statistiques va sraant étre menée pour juger de la qualité du
modele [23, 24]. Cette étude peut étre décompasémis étapes :

» [l'analyse globale du modéle,
» l'analyse statistique des coefficients du modele,
* l'analyse statistique des résidus.

VIIl.2.1. Analyse globale du modéle

L’objectif de I'analyse globale des résultats estdéfinir la qualité descriptive du modéle
au moyen d'un tableau d’analyse de la variance (WWNO ANalysis Of VAriance). Pour cela,
nous allons définir plusieurs grandeurs.

Soit SCT la somme des carrés totale, c’est-a-diromme des carrés des écarts entre les
résultats d’essais (expériences) et leur moyenne :

SCT= ZN:(Y -Y)? (29)
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Cette quantité est indépendante du modele utilsédécompose ensuite cette somme de
carrés en une somme de deux termes SCM et SCErelneign terme traduit la variation des
réponses calculées autour de leur moyenne, s@tenc

scM:i(\?i -Y)? (30)

On rappelle que I'application de la méthode desnah@is carrés utilisée pour I'estimation
des coefficients du modéle, induit la relation snie [23] :

Y= iiyi = lZN:\?I 31
N = N =
Le second terme traduit la somme des carrés dielsisés
SCE=Y (Y, -V’ (32)

i=1

La somme des carrés totale (SCT) peut étre dorexéla pelation suivante, encore appelée
équation d’analyse de variance ou équation d’aealgsrégression :

SCT = SCM + SCE (33)

Un test statistique visant a rejeter I'hnypothesg) @¢lon laquelle le modele ne permet pas
de décrire la variation des essais va maintenaatréalisé. Lorsque cette hypothese est vérifiée,
il est possible de montrer [23] que la statistididesuit une loi de Fisher avec respectivement
(p-1) et (N-p) degrés de liberté.

. SCM/(p-2 (34)
SCHE(N - p)
Ainsi, 'hypothése (k) est rejetée avec une probabititéi :
Fc > I:(z)/,p—l,N—p) (35)

Dans cette équationf.1,n-p) €St le (1le) quantile d’une loi de Fisher avec (p-1) et (N-p)
degrés de liberté.

Le modéle permet de décrire la variation des tétsut’essais si la probabilité Proldst
faible (< 5 %) (Probabilité de rejeter 'hypothasdle « le modéle ne permet pas de décrire la
variation des résultats d’essais »).

Ces données conduisent a la construction du taBBEVA (tableau 13), récapitulant les
différents résultats.

Pour qu’il existe le moins de résidus fass il faut que le rapportFde deux variances
(cinquiéme colonne dans le tableau de régressmih)esplus grand possible. On pourra alors
dire que le modéle “apporte de I'information”.
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Sogr(?e deSomm(? ESi Dggrés, 25 Carré moyen Fc Probabilité
variation carrés liberté
Régression SCM p-1 SCM/(p;l) [SCM/(pABTE/(N-p)] Probk
Résidus SCE N-p SCE/(N{p)
Total SCT N-1

Tableau 13 : tableau ANOVA (analyse de régression)

Le tableau d’analyse de régression permet d’étédliroefficient de détermination’Ra

partir de la relation suivante :
2= SCM_, _SCE
SCT SCT

Ce coefficient traduit la contribution du modelengda restitution de la variation de la
réponse observée. Par définition, le coefficientiéiermination appartient a I'intervalle [0, 1].

En présence de plusieurs variables explicativesguieest généralement le cas dans
'analyse des résultats d'essais, il faut impémtient éviter d'utiliser le coefficient de
détermination Rpour estimer la qualité descriptive du modéldallit recourir & I'utilisation du
coefficient de détermination ajusté,Rse:

(36)

SCE

> _._N-p 37
Rajusté_l SCT ( )

N-1
Si le nombre d’expériences est égal au nombre atinges du systéme, le coefficiert R
sera toujours égal a 1. C’est pour éviter cela lgueoefficient de détermination®Risic a été
introduit. Ce coefficient est défini comme la diféce a 1 du rapport entre le carré moyen des
écarts des résidus et le carré moyen des écadsimentaux.

Plus les valeurs de’fet R"ajustésont proches de 100%, plus la qualité descrigtivenodéle
est satisfaisante.

Un autre coefficient permet de décrire la capamiéglictive du modele, appeléngddonné
par la formule suivante :

PRES
g =l ——— 38
Rpred SC-[ ( )

ou PRESS (Prediction Residual Error Sum of Squf2b}, la somme des carrés des
résidus, est donnée par la formule suivante :

PRESS ZN:e(i)z (39)

i=1
La régression est faite sans I'expérience i etheatuen des (N-1) points on calcu‘ié au

pointi: e(i) =Y, —\?i , la procédure est répétée pour chaque point (i2x 1., N).
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La valeur de I%Jred est toujours comprise entre 0 et 1, plus cettewadst proche de 1, plus
la capacité prédictive du modéle est bonne.

VIIl.2.2. Analyse statistigue des coefficients du modele

Les différents coefficients du modele peuvent audBe analysés statistiquement.
L’hypothése nulle (k) est alors étudiée pour chacun des coefficieetsndaquelle ceux-ci sont
nuls. La probabilité associée a cette hypotheséen&ignif est obtenue a partir d’'un test
statistique de comparaison d’'une moyenne a la vaéw. Pour ce faire, la statistiqug, qui
dépend de I'estimation de I'écart type dest alors calculée :

texp :L

Sh)

L’écart type S(h est estimé a partir des termes diagongudecla matrice de dispersion
("*XX)* dans la méthode des moindres carrés

S(b)=a.c, (41)

(40)

aveco, la variance expérimentale.
Dans les logiciels, on adopte comme estimationadealiance expérimentale, la variance
résiduelles, définie a partir de la relation générale :

>0 -V
7= SCE_= (42)
N-p N-p

La variance résiduelle est utilisée pour calculécdrt-type résiduel Squi s’écrit de la

facon suivante :
s, =o? (43)
La statistiqued, peut alors étre exprimée sous la forme :
. - ()
exp S, \/a
De faibles valeurs de Signif (souvent inférieut® %) indiquent la bonne significativité du
coefficient du modele. Il est alors possible deedéiner quels sont les coefficients a conserver.
On présente dans le tableau 14 un exemple d’andlsecoefficients d’'un modele du second
degré pour deux facteurs.
En regardant les valeurs de Signif pour chaqueficaaft, on remarque que les coefficients
b., et b, ont une probabilité d’étre nul élevée (0,311 pmyret 0,492 pour ). Ces coefficients
doivent étre supprimés pour améliorer la qualité&mtive du modele.

(44)
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Nom Coefﬁcientl df%;?our: Ecart-Type t.exp. Signif. 4o
by 13,326 0,6271279 21,25 0,0228 *1*
by -5,323 1 0,22069054 -24,12 0,0156 *I*
b, -0,726 1 0,22069054 -3,29 4,61*
b1 2,071 1,7 0,36332456 5,7 1,07 *
by, 0,442 1,7 0,36332456 1,22 31,1
b1, -0,245 1 0,31369188 -0,78 49,2

Tableau 14 : tableau d'analyse des coefficients

La troisieme colonne du tableau d’analyse des wiefts donne le facteur d'inflation qui
constitue une mesure en absolu de lindépendarcecakdficients [26, 27], c'est-a-dire qu'il
mesure le degré d'orthogonalité de la matrice éweepces. Le facteur d’inflation varie de 1 dans
le cas orthogonal a I'infini pour les facteurs &ent corrélés. La qualité de linformation
diminue avec l'augmentation du facteur d'inflati@n peut dire qu’'une matrice d’expériences
apporte l'information désirée si le facteur d’initan reste le plus proche de 1 [27].

VIIl.2.3. Analyse statistique des résidus
Pour confirmer que le modele décrit bien les vemest des réponses, il faut s’assurer que

localement, les résidus ne sont pas anormalemewésl| La normalité de la distribution des
résidus est une hypothése importante de la métteslenoindres carrés. Compte tenu du nombre
N d’essais présents dans un plan d’expériencestilise généralement la méthode graphique de

Henry (figure 13).

Probabilité
N

>

-0.47 -0.24 0.00 0.2¢ 047
Résidus

Figure 13 : droite de Henry

Chaque point de la figure 13 représente la valawrrésidu en un point du plan
d’expériences. Si les résidus suivent une distdbuhormale, les points sont presque alignés
dans un graphe “gausso-arithmétique”. L'échellaZomtale de ce graphe est linéaire (résidus),
I'axe des ordonnées est gradué de sorte que léidarae répartition d’une variable aléatoire qui

suit une loi de Gauss (une loi normale), soit repnée par une droite.
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Si des points s’écartent de cette droite hypothétigls doivent étre vérifiés. Une
disposition particuliere des points peut indigueemgcessité d’'une transformation des données
pour rendre leur distribution normale [12].

VIIL.3. Analyse graphique des résultats

Un des principaux avantages des plans d’expérieggtels présentation des résultats sous
forme graphique. De nombreux graphiques sont dibpEsn pour interpréter I'équation du
modéle empirique. Dans le cas des plans a surfdeesponses, cette restitution s’effectue
essentiellement sous deux formes différentes : dedaces de réponses et les courbes
iso-réponses.

VII1.3.1. _Surfaces de réponses

La surface de réponse matérialise la surface desgign a partir d’'un graphique dans un
espace a trois dimensions. La figure 14 représentrface de réponse d'une réponse Y en
fonction de deux variables;)et X,.

La restitution sous forme graphique de l'équatiam modele permet dillustrer les

variations de la réponse et d’identifier une zome ddmaine expérimental dans laquelle la

réponse est intéressante.

5.80 !

2.30 ' X]_
<
Figure 14 : surface de réponse
Sur 'exemple de la figure 14, si on cherche aavoe valeur maximale de la réponse Y, il
suffit de prendre la valeur minimale du facteu; ¥ facteur X n’a aucune influence sur la
réeponse Y.

VII1.3.2. Courbes iso-réponses

Les courbes iso-réponses constituent une projediola surface de réponse dans le plan
horizontal (figure 15). Elles s’interprétent comrdes courbes de niveaux sur lesquelles est
projetée la valeur de la réponse.
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La figure 15 représente les courbes iso-réponsgseedéponse Y (en bleu) en fonction de
deux facteurs d’entréepet X;. On voit également sur cette figure que la répdhest maximale
pour une valeur minimale du facteus, %t le facteur Xn’a aucune influence sur cette réponse.

X2

22.0

135 7| =
700

S0 -

Figure 15 : courbes iso-réponses

VII1.4. Points tests internes

Pour valider le modéle en n'importe quel pointddumaine expérimental d’intérét, il existe
une technique qui s’appelle la validation du modale points tests. Cette technique n’existe
gu’avec le logiciel des plans d’expériences Nemr§2i8y, développé par la société LPRAI pour
la conception et I'analyse de plans d’expériengas. logiciel propose k+1 points tests qui
n‘appartiennent pas a la matrice d’expériencesliese trouvent tres éloignés des points de la
matrice tout en restant dans le domaine expérirhefitaerét. Les points tests permettent de
vérifier que le modeéle polynomial représente bigrvariation d’'une réponse en tout point du
domaine. Pour valider le modele en n'importe quehpdu domaine expérimental d’intérét, la
stratégie est la suivante :

» désactivation des points tests a I'aide du logiciel

» calcul des estimations des coefficients du modede des réponses obtenues a partir des
points de la matrice d’expériences,

» comparaison des résultats expérimentaux obtenugainxs tests avec ceux calculés a
partir du modele en ces mémes points. Si on obtieet grande différence entre les
réponses calculées et les réponses expérimentadgmants tests, le modele ne représente
pas bien la variation des réponses en tout poiciotaine.

La figure 16 présente les 9 points expérimentawn @lan composite centré CCF pour
deux facteurs, ainsi que les trois points testx@s proposes par le logiciel.
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™ X1

Figure 16 : visualisation des points tests

IX. Désirabilité et optimisation

Lorsque plusieurs réponses sont évaluées par ardf@aperiences, il est peu probable que
les coordonnées des optima obtenues pour chaqoesegoient identiques. Dans cette situation,
il est nécessaire de trouver un compromis afintquees les réponses expérimentales valident le
cahier des charges ou les restrictions imposée$ytiisateur, afin de répondre aux obijectifs
fixés. Quand il y a plusieurs réponses a évalaenption de désirabilité qui permet d’agréger en
un unique critére composite plusieurs autres estéra étre utilisée.

Cette notion a été introduite par E.C. Harringt®8] [en 1965 puis a été développée par la
suite, notamment par G. Derringer [30].

Elle est basée sur la transformation de toutesélesnses obtenues a partir de différentes
échelles de mesure en une échelle identique deaddéi$é sans dimension (désirabilité
individuelle). Les valeurs des fonctions de dégiital(d;) sont comprises entre O et 1.

Ensuite, 'ensemble des désirabilités individuekss rassemblé en une seule désirabilité
globale D [31] qui est leur moyenne géométriquepéadicularité de la moyenne géométrique est
gue la nullité de I'une au moins des désirabilit&dividuelles entraine celle de la désirabilité
globale. Par suite, la moyenne géométrique coraluitjeter un produit pour lequel I'un des
objectifs n’est pas du tout réalisé, méme si tessautres le sont parfaitement.

La valeur de D la plus élevée est obtenue dansdeslitions ou la combinaison des
différentes réponses est globalement optimale.

IX.1. Désirabilité individuelle

IX.1.1. Désirabilité d’'une réponse a maximiser

Un exemple de fonction de désirabilité individue(}) dans le cas d'une réponse a
maximiser, est représenté sur la figure 17. Lawale 0 (une désirabilité individuelle prenant la
valeur nulle) est attribuée lorsque les facteuradosent & une réponse inacceptable (non
désirée) et celle de 1 lorsque la réponse repr@darperformance maximale désirée pour les
facteurs considéreés.
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Y).mm Yl,ll]i\.\ !
Figure 17 : désirabilité individuelle d d'une réponse Y
L’équation permettant de calculer les valeurs dardBilités individuelles peut étre ainsi
présentée [30] :

0 < YI —Yi,min
dl _ |: Y| _Yi,min i| Yimin SYi SYi max (45)
Y|max _Yi,min Y |
1 = Y, —Yi,max

avec :

Yimin: la valeur en dessous de laquelle la réponseeYconvient pas {(d= 0),

Yimax: la valeur cible au-dessus de laquelle la répdhsest tres satisfaisantg €d1),

ri . le facteur modifiant I'importance d’'une augmeit@a de la réponse ;Ypour la
désirabilité individuelle considérée. Cela corregpa la pondération de la réponse dépendant de
I'utilisateur en fonction du degré de désirabitjiée I'on voudrait avoir pour une réponse donnée
entre X min €t Yi max

IX.1.2. Désirabilité d’'une réponse a minimiser
Lorsque I'on cherche a minimiser une réponse, teetion de désirabilité peut étre tracée
comme le montre la figure 18.

Y

Yl.mm Y|.m.n

Figure 18 : fonction de désirabilité d'une répons@ minimiser
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Dans ce cas, la fonction de désirabilité est ngliand la réponse dépasse la valeur limite
(Yimax, €lle vaut 1 lorsque la réponse est inférieurégale a la valeur cible (¥in).

L’équation permettant de calculer les valeurs dardBilités individuelles peut étre ainsi
présentée [30] :

1 it YI SYi,min
Y, -, '
di = {%:I < Yi,min SYi SYi,ma)( (46)
0 - Y, 2Y, 0,

avec : Ymin, la valeur cible en dessous de laquelle la répofiseest tres satisfaisante
(di=1), Yimax: la valeur au-dessus de laquelle la réponsaerconvient pas (g 0).

1X.1.3. Désirabilité d'une réponse a cibler

Dans le cas ou I'on souhaite avoir une valeur aifee réponse, la fonction de désirabilite
individuelle est représentée sur la figure 19.

d;

0 ’ Y,
Yi.min Yc Yi.max '

Figure 19 : fonction de désirabilité d'une réponsa cibler

Si on cherche par exemple une valeur cibjed¥ la réponse jYI'’équation permettant de
calculer les valeurs de désirabilités individuepesit étre présentée de la fagon suivante [30] :

(47)
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La fonction de désirabilité vaut 1 lorsque la répomest égale a la valeur cible cherchée.
Elle vaut zéro si la réponse est en dessous oesguid des valeurs Y, et Yimax précisées.

IX.2. Désirabilité globale

Apres transformation des réponses en fonctiongdeabilité individuelle, I'étape suivante
consiste a rassembler ces fonctions en une seslebiété globale D obtenue a partir de la
moyenne geometrique des fonctions de désirahild&iduelle [30, 31] :

D =[] 2" (48)

Les parametres vpiermettent de pondérer I'importance relative déémintes désirabilités
élémentaires dans le critére global, c’est-a-dieentbduler I'importance que l'on accorde a
chacune des réponses.

Apres avoir défini les fonctions de désirabilit@iwniduelle et la fonction de désirabilité
globale, I'étape suivante consiste a recherchespiimum multicritére, c’est-a-dire a rechercher
les valeurs des facteurs d’entrée qui conduisenté@uonses souhaitées.

IX.3. Recherche d’'un optimum

Le but est de maximiser la fonction de désirabijiigbale D, autrement dit de rechercher
I'optimum qui consiste a déterminer les valeursfdeteurs dans le domaine expérimental étudié.

Au cours de ce travail, deux logiciels de planxpé&riences ont été utilisés, MODDE de la
société UMETRICS [32] et Nemrodw de la société LPR28]. Chaque logiciel utilise son
propre algorithme pour rechercher le maximum denation de désirabilité globale.

IX.3.1. Optimiseur Modde

L’'optimiseur du logiciel MODDE utilise la méthodes dimplexe de Nelder et Mead [33]
pour déterminer le maximum de la fonction de dédita globale. Il commence la recherche a
partir de 8 simplexes donc 8 points de départ,sthdie la fagcon suivante :

* Quatre sont situés aux coins de la région expétaen

* un au centre du domaine,

* les 3 derniers correspondent aux meilleurs poinispldn d’expériences (points pour
lesquels la fonction de désirabilité globale eshéilleure).

Apres le calcul, le logiciel donne les 8 optimautrés et sélectionne le meilleur
(tableau 15) ; ces 8 solutions peuvent étre leatpale départ pour un nouveau calcul qui sera
réitéré jusqu'a I'obtention d’un optimum dit “gldha

Il est possible avec ce logiciel de pondérer lpem&es en attribuant des poids sur celles-ci.
On peut aussi maintenir constant un ou plusieutedias.

Pour chaque optimum trouvé, le logiciel donne :

» les valeurs optimales des facteurs d’entrée,
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» les valeurs des réponses prédites par le modéle,
* le nombre d'itérations jusqu'a I'obtention de I'opam,
* log(Dg), le logarithme de la distance globale a la cible.

Facteurs d'entrée | Réponse

u Y Y Iter Log(Dg)
Uropt Viopt Yy 23 -0,02
Upopt Voopt Y, 45 -0,22
Usopt V3opt Y3 32 -0,09
Ugopt Vgopt Ys 42 -0,14

Tableau 15 : optimiseur MODDE
Le logiciel Modde n’affiche pas la valeur de la iddsilité globale, il affiche le critere

log(Dg) donné par :
2
Y. Y,
VVi I [
2 [Yc -YWJ (49)

M

log(Dg) =log

avec :
Y. la valeur ciblée de la réponseg (i), Y, la valeur de la réponse lorsque la fonction de
désirabilité individuelle est égale a zéro et Mhdanbre de réponses,, st égal a Ynin OU Vi max
lorsque la réponse est a minimiser ou a maximiser.

Un maximum de la fonction de désirabilité globakt #aduit par un minimum de la
fonction log(Dx).

La meilleure solution trouvée d’apres le tableauc@Bespond a I'itération 45, puisque la
fonction log(D¥) est la plus petite. Nous allons illustrer ci-aessla notion de log(g) avec un

exemple simple.
Supposons que I'on cherche a maximiser 3 réponges,¥et Y; avec les valeurs reportées

dans le tableau 16.

Pour simplifier le probléme, nous avons reportésdén tableau 17 uniquement trois

Critere Min Cible Poids
Y, Max 4 6 1
Y, Max 6 7 1
Y3 Max 10000 15000 1

Tableau 16 : fonctions de désirabilités individue#ts

solutions trouvées par I'optimiseur.

38




Partie | : Théorie sur les plans a surfaces densgm

Y1 Yo Y3 Iter Log(Dg)
Solution 1 4.1 6,1 11000 25 -0,105
Solution 2 5,9 6,9 14000 32 -1,27
Solution 3 4 6 10000 41 0

Tableau 17 : solutions trouvées par |'optimiseur

En utilisant la relation (49), on peut calculervidleur de log(lg) pour les trois solutions
trouvées. On peut constater d’'apres le tableauug7lagmeilleure solution trouvée correspond a
I'itération 32 puisque la valeur de log{pest la plus petite et que les valeurs des régosset
tres proches des valeurs cibles (tableau 16).

X.3.2. Optimiseur Nemrodw

Le logiciel Nemrodw utilise la méthode du recuitmaié [34] pour la recherche de
I'optimum. Il affiche les coordonnées du point dipdrt de la recherche. Par défaut, ce point se
situe au centre du domaine lors de la premiereereble. En relancant le calcul, on obtient (s'il
existe) les coordonnées du meilleur point trouvégéogiciel.

Comme le résultat final dépend du point initial,edt possible d'affiner le résultat en
recommencant une recherche a partir de ce meplant.

Pour chaque optimum, on obtient :

» les valeurs optimales des facteurs d’entrée,

» les valeurs prédites de toutes les réponses,

* le poids associé a chaque réponse est rappelé,

» les valeurs prises par les fonctions de désirabilitdividuelles,
» lavaleur prise par la fonction de désirabilitébgike.

Reprenons I'exemple traité au paragraphe 1X.3.Irslae la premiere recherche d'un
optimum multicritere, les valeurs des facteurs uvesont fixées au centre du domaine
expérimental. Aprés quelques calculs, on peut eteistjue I'optimiseur converge vers une
solution unique (tableau 18).

Facteurs d'entrée
u %
Uopt Vopt
Réponses Valeur d (%) Poids

Y1 59 95 1
Y> 6,9 90 1
Ys 14000 80 1

Désirabiité globale 88,1

Tableau 18 : solution optimale trouvée par Nemrodw

Les valeurs optimales des facteurs d’entrée soiéeng,: pour le facteur u etoy: pour le
facteur v. Pour chaque réponse, I'optimiseur calauie valeur optimale trouvée ainsi que la
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valeur de la fonction de désirabilité individuetlssociée. D’apres le tableau 18, la valeur de la
fonction de désirabilité individuelle pour la régeny; est égale a 95 %, 90 % pour la réponse Y
et 80 % pour la réponsesYCes valeurs sont calculées a partie de I'équdtddip dans le cas
d’'une réponse a maximiser. Dans le cas présengléar de désirabilité globale D est calculée
par la formule suivante :

D= (dlwl x d;vz x d;vS)ll(wl+W2+w3) (50)

Nous avons associé le méme poids aux trois répgndes w2 = w3 = 1), ce qui donne
une désirabilité globale de 88,1 %.

Les résultats d’optimisation dépendent fortemerd geints initiaux. L'optimiseur du
logiciel Nemrodw démarre la recherche d’un optimaupartir d’'un seul point de départ (le centre
du domaine), qui risque de se bloquer dans un optinocal si le point de départ n’est pas bien
défini. On peut cependant modifier le point de d&pfin d’obtenir un optimum “ global ”, ce qui
est le cas de I'exemple précédent.

Par contre, I'optimiseur du logiciel Modde cherdlgptimum en partant de 8 points de
départ, ce qui donne une forte possibilité de teodloptimum “global” en un seul calcul. On
peut aussi affiner la recherche autour de la me#laolution trouvée par ce logiciel (cette notion
sera expliquée dans les parties suivantes).

X.3.3. Optimum local et optimum global
D’autres méthodes d’optimisation existent dans itt&rature [35], elles peuvent étre
regroupées en deux catégories : les méthodes soetles méthodes globales. Pour expliquer ce
contexte, il faut rappeler la différence entre unimum local et un minimum global.
Un point x* de I'espace de recherché iprésente un minimum local, s'il existe un
voisinage de x* noté V(x*) tel que :
OxOV(x) = f(x)= f(x*), f(X)OR (51)

Cette relation signifie qu’il existe un voisinage x* ne contenant aucun point x telle que
f(x) soit inférieure a f(x*).
Un point x*de I'espace de recherch&e’t un minimum global si :
OxOR"= f(X)= f(x*) 25
Nous pouvons dire aussi que le minimum globaleegius petit minimum local de I'espace
de recherche, comme le montre la figure 20. Lorsge’'fonction ne posséde qu’un minimum
local, elle est dite uni-modale. Dans le cas camgyalle est multimodale.
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f(x)

Minimum Local

Minimum Local

Minimum Global

»
Ll

X

Figure 20 : représentation des minimums locaux etdminimum global d’'une fonction

X. Conclusion

Dans ce chapitre, un rappel théorique détailldesiplans d’expériences a été présenté. Les
plans constituent une méthodologie efficace pouranene étude paramétrique avec un nombre
réduit d’expériences.

La méthodologie des plans d’expériences a été msedans ce premier chapitre en
mettant I'accent sur les plans plus spécifiquesogtiété utilisés pendant ces travaux de doctorat
(les plans de Doelhert et les plans composites&snt

Les plans de Doelhert présentent une démarche r#@églee au méme titre que les
possibilités d’extension du domaine expérimentat’atigmentation du nombre de facteurs en
cours de I'étude. Ces possibilités sont intéressaan cas d’'oubli d’'un facteur influent sur une
des réponses et dans le cas ou la solution soahsétérouve hors du domaine expérimental
choisi initialement.

Ensuite nous avons abordé les plans compositesésequi completent un plan factoriel
complet (qui sert & étudier les effets des factsursles réponses). Ces plans sont applicables
dans des domaines expérimentaux cubique et spbéggunécessitent un méme nombre de
niveaux pour chaque facteur d’entrée, ce qui saérassant dans ce travail puisque tous les
facteurs d’entrée présenteront la méme importal@ns le cas ou lI'expérience est une
simulation par ordinateur, le fait de changer leeau d’un facteur reste facile.

Une étude détaillée sur I'analyse des modeles mrattigues est abordée ensuite afin de
lancer I'optimisation multicritére. Pour les renadi@mparables, les réponses sont transformées en
fonctions de désirabilités individuelles qui nowsvent a calculer la fonction de désirabilité
globale que 'on cherche a maximiser. Ces diff&@e@iéments seront utilisés dans les chapitres
suivants afin de mettre en ceuvre la méthode dews mle&xpériences et son application pour
I'optimisation de composants hyperfréquences.
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Le principal objectif de [l'utilisation des plans edpériences dans ce chapitre, est
d’optimiser les caractéristiques d’'un filtre OMUXa premiére partie de ce chapitre est
consacrée a la définition des filtres OMUX et legegactéristiques. Ensuite, on aborde les
principales étapes pour I'optimisation de ce filag la méthode des plans d’expériences. Enfin,
les modéles mathématiques donnés par les plangétierces sont couplés a un algorithme
d’optimisation (BFGS) afin d’améliorer les résutaCes travaux ont été menés en collaboration
avec N. Mahdi doctorant au sein du département MCRM du laboratoire XLIM.

I. Les filtres OMUX

I.1. Introduction

Dans une chaine de transmission, un filtre OMUX2]1se situe a la sortie de chaque canal
aprés le module amplificateur de puissance. Il pdle de sélectionner le signal bande étroite
du canal et donc d’éliminer les fréquences parasitéees par les amplificateurs.

Ce filtre est caractérisé par des faibles pertasmdbrt facteur de qualité a vide de par sa
situation entre I'amplificateur de puissance ehtéamne d’émission. D’autre part, la sélectivité
doit étre bonne car les différents canaux destin@se multiplexés peuvent posséder des bandes
tres proches. L'OMUX assure la recombinaison deswa apres I'amplification de puissance.

Les caractéristiques des filtres OMUX sont donc :

e une bande étroite (plusieurs dizaines de MHz),
» des pertes tres faibles (< 0,5 dB),
* une bonne sélectivité (fort facteur de qualitédeyi

I.2. Structure de référence

Pour répondre aux exigences données dans le pahegm@écédent, les filtres OMUX
doivent présenter une réponse pseudo-elliptigue ([Rjuplages croisés entre plusieurs
résonateurs). lls sont réalisés grace a des caiit@®des cylindriques et remplies d’air [1, 2].
Le systeme étudié est composé d’un résonateurrdeefparallélépipédique (figure 1) tronqué
aux 4 coins et court-circuité dans une cavité dylgue. Il possede 4 contacts avec les parois
métalliques, ce qui assure son maintien. Ce résonat été étudié lors de la thése de Sophie
Moraud [4] & 'IRCOM (actuellement XLIM) et est awjrd’hui couramment utilisé par Thalés
Alénia Space pour la réalisation de filtres OMUXMUX.

La structure a été analysée par la méthode degtsérfinis. Les dimensions de références
sont les suivantes :

* une cavité de diametre Dc = 39,86 mm et de haldeuwr 28 mm,

e un résonateur d’épaisseur E = 3 mm,

e un matériau diélectrique de permittivité relatie= 12,6 dont la tangente de pertes
tans vaut 5,5.10,
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« une conductivité métallique de la cavité égale & 4,76"19.ni".

Résonateur
d’épaisseur E

Guides
d’excitations

Figure 1 : structure du filtre de référence

Nous nous intéressons au mode; TEE;qg) car il posséde 2 polarisations et une bonne
isolation ; la fréquence de ce mode est appejee F

I1.3. Réponse en fréquence

La simulation électromagnétique est effectuée aillasons libres (sans excitation) pour
calculer le facteur de qualité a vide et les frémpes des modes qui sont non excités. Une
simulation en oscillations forcées (avec excitgtiest nécessaire pour visualiser le modg TE
(premier mode excité a la fréquencg) Et les modes supérieurs [4]. La figure 2 mong&e |
réponse en fréequence de ce filtre dans la bandea@B(GHz).

0 v = -
| v
-~ ~ -10 | |
28
i -y -20
28" |
- -40
50 -4
3 4 5 6 7 8 9
Freq(GHz)

Figure 2 : réponse en fréquence d'un filtre OMUX
La simulation électromagnétique du résonateur filfgedce donne les réponses suivantes :

* une fréquenceddu premier mode excité (TEa 3,8 GHz,
» une fréquenceFu mode non excité a 5,04 GHz,
une fréquenceFdu mode supérieur (deuxiéme mode excité) a 6,4, GHz
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« un facteur de qualité a vide a la fréquenge&ld- 10145 ; le facteur de qualité a vide noté
Qo permet de quantifida qualité d’un filtre (plus @est élevé, plus le filtre est sélectif et
présente moins de pertes).
Le but de l'optimisation de ce filtre est déloignées deux fréquences;Fet R
(FL>4,5GHz et F> 6 GHz) de la fréquence let d’avoir un facteur de qualité a vide le plus
grand possible.

I.4. Utilisation des méthodes d’optimisation de forme sur le résonateur
OMUX

Le résonateur a été optimisé par les méthodes idigaition de forme lors de la these
d’Hassan Khalil [5] & XLIM. Plusieurs études ong &ites pour étudier les effets des dimensions
du résonateur et de la cavité sur les difféerenégonses. Le tableau 1 montre par exemple
I'évolution de la fréquence de résonangedb facteur de qualité a vide) €t la fréquence Fen
fonction de I'épaisseur du résonateur E.

Epaisseur E (mml HGH2) Q F1 (GH2)
2,5 4,235 10248 5,34
3 4,016 10145 5,04
3,5 3,837 10037 4,81
4 3,685 9632 4,61
4.5 3,556 9564 4,45

Tableau 1: évolution de la fréquence de résonanagy facteur de qualité a vide et de la fréquence du
premier mode non excité en fonction de I'épaisseur
On peut remarquer d'apres le tableau 1 que la édgcpily, le facteur de qualité a vide et la
fréequence Fdiminuent lorsqu’on augmente I'épaisseur du résaneE.

Ce résonateur est en cours d’étude durant la the$¢. Mahdi, I'évolution du facteur de
qualité a vide et lisolation fréquentielle sonudies en fonction des différentes variables avec
une stratégie traditionnelle (variation d’'un seadtéur a la fois). Cette stratégie consiste a faire
varier successivement chacun des parametres lochatpue simulation, tous les autres étant
maintenus constants. Avec cette stratégie, I'affetchacun des facteurs est calculé pour une
combinaison particuliere des autres facteurs et me permet de dire si cet effet est également
valable dans les autres cas. On parle alors d’etiatitionnel. Il existe en fait autant d'effets
conditionnels possibles qu’il y a de combinaisonsigageables pour les autres facteurs et le
choix de la combinaison testée est tout a faitraibe : I'effet mesuré est donc peu représentatif
de l'effet réel recherché, ce qui peut conduires aberrations dans I'exploitation des résultats.

Le but est d’avoir une idée précise sur le fonetement de ce filtre avec le moins de
simulations possible, d’ou l'utilisation des plasiexpériences. Les effets des facteurs d’entrée
(dimensions géométriques) sur les réponses (fréggest facteur de qualité a vide) sont étudiés
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afin de rechercher les niveaux optimaux des fastdigntrée pour atteindre la ou les réponses
désirées.

II. Optimisation des dimensions de la cavité par la méthode des

plans d’expériences
II.1. Formalisation du probléme

Dans le but d’'optimiser les caractéristiques duefiODMUX, une premiere étude a éteé faite
en fonction des parameétres qui décrivent la cayii@drique (figure 1).

Les deux parametres qui représentent la cavité somauteur notée Hc et son diametre
noté Dc. Dans un premier temps I'épaisseur du g#saon E n’intervient pas au cours de
I'optimisation, elle est calculée pour avoir toujpwne fréquence du premier mode excigé F
égale a 4 GHz.

Les facteurs d’entrée choisis dans cette étudecsont :

» la hauteur de la cavité qui varie entre 21 et 35 mm
» le diametre de la cavité qui varie entre 30 et 5@ m
Les réponses qu’on souhaite optimiser sont :

» lafréquence du premier mode non excité noige F
» lafréquence du deuxiéme mode excité notge F

» le facteur de qualité a vide notg.Q

I1.2. Plan d’expériences

Nous nous intéressons dans cette partie a un [gapétiences dont les facteurs d’entrée
présentent un grand nombre de niveauy, il n’y aiaedifficulté a régler un de ces deux facteurs
a une valeur donnée ; nous avons donc choisi an pbmposite centré dans un domaine
sphérique CCC qui autorise 5 niveaux par facteur.

Le nombre d’expériences d'un plan composite ce@@&C est établi selon la relation
suivante : N = &-2xk+1. Dans notre cas le nombre de facteurs kgsta 2, ce qui donne 9
expériences a réaliser. On rappelle que I'étudesddaces de réponses est associée a I'utilisation
des polyndbmes de degré 2. Dans le cas présentoti®len polynomial s’écrit de la facon
suivante :

Y :b0+blxl+b2x2+b11X12+b22x22+b12xlx2 (1)
Le nombre d’'inconnues dans le modele est doncégal
L’écriture du modéle permet de définir le nombréncbnnues a estimer a partir de
'analyse des résultats d’essais, suite aux rdsultn plan d’expérimentations. L’analyse
mathématique des résultats d’'essais s’appuie sumédshode des moindres carrés pour
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'estimation des inconnus du modele que nous avdém expliqguée dans la partie |
(paragraphe VIII.1).

Le plan d’expériences est construit a partir denktrice d’expériences qui contient les
valeurs codées des facteurs d’entrée. Dans le réaem, la matrice d’expériences est donnée
dans le tableau 2.

Numéro d'expérience X1 Xo

1 -1.00000 -1.00000
2 1.00000 -1.00000
3 -1.00000 1.0000

4 1.00000 1.00000
5 -1.41421 0.0000

6 1.41421 0.00000
7 0.00000 -1.41421
8 0.00000 1.41421
9 0.00000 0.00000

Tableau 2 : matrice d'expériences d'un plan CCC

X1 représente la valeur codée du facteur Dcgtc¥lle du facteur He. Le passage des variables
codées aux variables réelles, se fait en appligaaetation de codage (voir partie I, relation)(1)
Le plan d’expériences correspondant est alors ddans le tableau 3.

Numéro d'expérience Dc (mm) Hc (mm)
1 30.0 21.0
2 50.0 21.0
3 30.0 35.0
4 50.0 35.0
5 25.9 28.0
6 54.1 28.0
7 40.0 18.1
8 40.0 37.9
9 40.0 28.0

Tableau 3 : plan d'expériences CCC choisi pour no& probleme

On remarque d’apres le tableau 3 que le facteuvd@® maintenant entre 25,9 mm et
54,1 mm ; le facteur Hc varie entre 18,1 mm et 3mM (la représentation des points
expérimentaux du plan utilisé est donnée dans dardi 3). Ce changement de domaines
expérimentaux est dd aux valeurs -1,41421 et 1 48é2s la matrice d’expériences (tableau 2).
Ces valeurs correspondent aux valeurs des poingsode (voir partie |, paragraphe VII). Nous
avons vérifié que les nouvelles valeurs obtenues tiaplan d’expériences ne sont pas génantes
(pas de contrainte de simulations), on peut doalise¥ les expériences données dans le tableau
3.

Dans notre étude, I'expérience est une simulatiorsq fait a I'aide du logiciel EMXD qui
est basé sur la méthode des éléments finis, cohlfRCGOM par Michel Aubourg [6]. Ce logiciel
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s'applique de facon générale a I'étude de cirplarsires ou volumiques actifs ou passifs (bornés
par des murs électriques (CCE) ou magnétiques (GCM)

Hc ()

|
;37,9 mm

O

|
|
|
|
i
—-—nl~-30lnln- ___________ & ————— _50“““.‘]._‘_1)(- (nm)
10, 0) 54,1 mm

1 18,1 mm
Figure 3 : points expérirﬁentaux du plan d’expérienes choisi
Le plan d’expériences (facteurs d’entrée et répgnsst donné dans le tableau 4 ; on
regroupe dans ce tableau les valeurs des différedmonses du plan a surfaces de réponses, on
calcule pour chaque ligne du plan la valeur dealiggeur du résonateur qui nous assure une
fréquence du premier mode excitedgale a 4 GHz.

. Facteurs d'entrée Réponses épaisseur calculge
Numero
d'expériences Dc He Fa i Qo E
mm mm GHz GHz Sans unitg mm
1 30.0 21.0 4.996 6.483 7756 5.6
2 50.0 21.0 4.192 5.39 9124 35
3 30.0 35.0 5.347 7.112 8873 4.075
4 50.0 35.0 4.482 6.722 122911 1.67
5 25.9 28.0 5.320 7.175 766( 5.7
6 54.1 28.0 4.082 5.945 1116p 2.15
7 40.0 18.1 4511 5.53 7784 5.07
8 40.0 37.9 5.329 7.009 1118y 2.3
9 40.0 28.0 5.017 6.4 1015p 3.05

Tableau 4 : plan d'expériences choisi (facteurs dgrée et réponses)

Apres avoir construit le plan d’expériences et is@éales simulations, I'étape suivante
consiste a valider les modeles mathématiques gague réponse.

I1.3. Analyse des résultats

La méthodologie d’analyse des résultats d’essaisiste a établir un modele mathématique
pour chacune des réponses observées. L'analyseemmaique consiste a estimer, grace a la
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méthode des moindres carrés, les p (ici 6) coefiisidu modele et les N résidus (écart entre les
valeurs simulées et les valeurs prévues par le lmpg®ur chacun des traitements du plan
d’expériences. La méthode des moindres carrés sitzas outil informatique adapté ; nous
utiliserons dans la suite les résultats obtenuartrmle deux logiciels de plans d’expériences :
Nemrodw et Modde.

Les données dans un plan a surfaces de répondagtise@es pour estimer les coefficients
du modéle mathématique qui représente la relatidre aine réponse Y et des facteurs IK
existe deux méthodes pour estimer les coefficidntsrodéle : PLS (Partial Least Squares) [7, 8]
et MLR (Multiple Linear Regression) [9].

[1.3.1. Multiple linear reqgression (MLR)

Avec la régression linéaire multiple, les coeffitee du modele sont calculés pour
minimiser la somme des carrés des résidus. La métMLR traite une réponse a la fois et
suppose qu’elles soient indépendantes les uneaudiesss. C’est la méthode la plus simple pour
estimer un modéle reliant des variables explicat&eaine réponse. Mais elle souffre de graves
défauts :

* incapacité a prendre en compte les données mamg, &et qui conduit souvent a rejeter
beaucoup d'observations incomplétes et pourtarienant de l'information utile dans les
champs renseignés. Nous allons voir dans la suieparfois on est amené a supprimer
une ligne considérée atypique du plan d’expérierafes d’améliorer les qualités des
modeéles mathématiques. Il existe des techniques gsiimer les données manquantes,
mais elles sont, soit lourdes a mettre en ceuviteadmtraires et inefficaces ;

« grande sensibilité a la colinéarité entre les \wem explicatives. La colinéarité exacte
rend la méthode MLR impossible, et la colinéaritprachée Ila rend
numeériguement instable et fait perdre l'interprétaties coefficients ;

» indétermination lorsque le nombre d'observationsirdérieur au nombre des variables
explicatives, situation pourtant frequemment reti@&smen pratique.

[1.3.2. Partial least square (PLS)

La régression PLS (Partial Least Square) peutpireue comme une généralisation de la
méthode MLR, elle permet de contourner les incormréa vus dans le paragraphe précédent.

La régression PLS remplace I'espace initial deshmeuses variables explicatives par un
espace de faible dimension, sous tendu par un petitbore de variables appelées variables
latentes qui sont construites l'une apres l'autrefagton itérative. Ces dernieres seront les
nouvelles variables explicatives d'un modele deessijon linéaire classique. Les nouvelles
variables sont orthogonales (non corrélées), et dem combinaisons linéaires des variables
explicatives initiales.
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Les variables de la régression PLS sont pris enpt®mndividuellement pour prédire une
réponse Y en maximisant leurs corrélations suceessivec cette réponse, tout en maintenant la
contrainte d'orthogonalité avec les facteurs déjistuits.

Lorsque plusieurs réponses ont été étudiées (3usi), [ est utile d’adopter un modele qui
représente la variation de toutes les réponsewmetidn des facteurs. La méthode PLS traite
beaucoup de réponses simultanément en prenantnsidération leur covariance. Ceci fournit
une vue d'ensemble du rapport entre les réponsés faicon dont tous les facteurs affectent
toutes les réponses. Cette méthode permet dontintbedes coefficients du modele pour toutes
les réponses simultanément.

Le logiciel Modde utilise MLR ou PLS. Modde recommda la méthode PLS lorsque le
plan présente plus de trois réponses. Par costiegiciel Nemrodw n’utilise que la régression
linéaire multiple pour estimer les coefficientsrdadéle.

Le nombre de réponses dans le cas présent esh 8gala régression linéaire multiple est
alors utilisée par les deux logiciels, on doit daroir les mémes estimations des coefficients du

modele mathématique.

[1.3.3. Analyse mathématique des résultats
Dans le cas présent, le modele présente 6 coeittficéeestimer pour chacune des réponses.

Le tableau 5 présente les valeurs de ces coefficiestimées pour les réponses F, et Q.
Rappelons que les deux logiciels donnent les m@&oefficients puisqu’ils utilisent la régression
linéaire multiple pour les calculer.

Coefficient R F Qo
bo 5.0170 6.4000 10155|0
by -0.4275 -0.4028 1217.0
b, 0.2247 0.5064 11369
by -0.1721 0.083( -356.8
by, -0.0626 -0.0623 -318.8
byo -0.0152 0.1758 512.%

Tableau 5 : coefficients estimés par le modéle
Afin de tirer des conclusions sur la qualité du &ledil est nécessaire de comparer les
réponses simulédy) et les réponses calculées par le mo@%)esur chaque point du plan. C'est
dans ce but que nous allons dans un premier temagegle tableau 6.
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Numéro Réponse F(GHz) Réponse HGHz) Réponse @
d'expériencq F, simulée| K calculée Différencd JFsimulée| K calculéd Différencd @simulé | Q calculé| Différence
1 4.9960 4.9694 0.0241 6.4830 6.4927-0.0097 7756.( 76381 117
2 4.1920 4.1454 0.0446 5.3900 5.3B56 0.0544 9124.( 904711 76
3 5.3470 5.449¢ -0.1048 7.11p0 7.1544-0.0424 8873.(¢ 88869 -13
4 4.4820 4.5644 -0.0834 6.72P0 6.7003 0.0217 12291.0 123459 -54
5 5.3200 5.2774 0.0446 7.1760 7.1857 0.0393 7660.( 772015 -60|
6 4.0820 4.0684 0.0137 5.9450 5.9963-0.0513 11160. 11162{6 -2
7 45110 4.5741 -0.0631 5.53p0 5.5591-0.0291 7785.( 7909)7 -124
8 5.3290 5.2097 0.1193 7.0000 6.99190.0171 11187.0 111253 61
9 5.0170 5.017 -0.00Q0 6.40P0 6.4000 0.0000 10155.0 10155|0 0

SU 4O 0w © O ©

Tableau 6 : différences entre les réponses expérimtales et les réponses calculées

Il suffit de regarder la colonne Différence danstalgleau : on constate que les modéles
bénéficient d’'une bonne qualité descriptive, leBéténces entre les valeurs calculées et les
valeurs mesurées pour chaque réponse sont tréssp&our les expériences 1 et 7, sur la réponse
Qo, on observe des différences plus importantes, et pependant noter que ces valeurs
n'excedent pas 1,5 % de.Q

[1.3.4. Analyse statistique des résultats
L’équation du modele empirique n’est qu'une appmadion de la réalité. La mise en
ceuvre de tests statistiques doit nous permettpeder un jugement sur les résultats obtenus :
* connaitre la qualité des estimations des coeffisien
» estimer la validité du modéle avec les résidusuismht les écarts entre les valeurs
mesurées et les valeurs calculées (tableau d’andby/$a régression),
« exprimer la qualité descriptive du modele dansoimaine expérimental.

I1.3.4.a. Validité du modele pour la réponse F;
Nous avons étudié la validité des modéles mathéonedi par les deux logiciels de plans
d’expériences : Nemrodw et Modde. On présente dansbleau 7 le tableau d’analyse de
régression pour la réponse (Foir partie I, paragraphe VIIl.2.1).
D’aprés la derniére colonne du tableau 7, on ctasfae la valeur de la probabilité Fc est
inférieure & 5% (voir partie I, paragraphe VIIL.R.&n peut donc dire que le modele permet de
décrire correctement la variation des résultatssé#iss pour la réponse Bréquence du premier
mode non excité).

c

Réponse F
Sogrge i Somme des carrds Degrés de liber Carré moyen Fc Probabilité
variation
Régressiorn SCM =1.9637 p-1=5 SCM/(p-1) 0073 29.1467 0.955 **
Résidus SCE = 0.0404 N-p=3 SCE/(N-p) = 05013
Total SCT = 2.0041 N-1=8

Tableau 7 : tableau d'analyse de régression pour k&ponse &
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Le tableau d’analyse de régression est donné pgmague réponse ainsi que les valeurs des
coefficients de détermination’Rt Rzajusté On regroupe dans le tableau 8 les différentesuval
de ces coefficients :

Réponse
Fy F Qo
R 0,98 0,997 0,998
R ajuste 0,946 0,992 0,995
Prob (Fc)| 0,96% 0,06% 0,03%

Tableau 8 : validations des modéles pour toutes leéponses

D’aprés les résultats du test statistique, on edajue les modeles mathématiques pour
toutes les réponses sont validés : prob(Fc) <5 %,eRzajustéproches de 1.

I1.3.4.b. Analyse statistique des coefficients du modéle

Le but de ce test statistique est de savoir s’istexdes coefficients qui ne sont pas
influents, c'est-a-dire qui ne présentent aucuet effir chacune des réponses. Dans le cas ou |l
existe un ou plusieurs coefficients non influentsteutes les réponses, on peut les supprimer du
modele mathématique afin de le simplifier et améli@a qualité.

Les valeurs estimées des coefficients du modéks gire la significativité sont données
dans le tableau 9 (logiciel Nemrodw). On constéprés ce tableau que les coefficientg by,
et b, ne sont pas influents sur la réponsephlisque la valeur de la significativité pour ces
coefficients est supérieure a 5% (voir partie ragaaphe VIII.2.2). De méme, les coefficientis b
et b, ne sont pas influents sur la répongeER revanche, on peut voir que tous les coefficients

sont influents sur la réponse.Q

Réponse F Réponse f Réponse @
Coefficient Signif. % Coefficient Signif. % Coefficient Signif. 9
by 5,017 | < 0,01 *** e} 6,4 < 0,01 *=** by 10155 | < 0,01 ***
b; (De) -0,4275| 0,189 ** b(De) -0,4028 | 0,0312 **t  Bb(D) 1217 | 0,0102 **1
b, (Hc) 0,2247 1,20 * H(Hc) 0,5066 | 0,0157 **  p(Hc) 1136,9 | 0,0125 **
b11 (Dc*Dc) | -0,1721 8,6 1 (Dc*Dc) 0,083 9,8 b, (Dc*Dc) | -356,8 1,62 *
by, (Hc*He) | -0,0626 42,6 ® (Hc*Hc) | -0,0623 17,3 B (Hc*Hc) -318,8 2,19 *
b1» (Dc*Hc) | -0,0152 81 B, (Dc*Hc) | 0,1758 | 0,972 **| B, (Dc*Hc) 512,5 0,370 **

Dans le logiciel Modde, la significativité des cli@énts peut étre tracée sous forme d’'un
diagramme en baton (figure 4), un coefficient estsidéré influent lorsque son intervalle de

Tableau 9 : tableau d'analyse des coefficients (Neodw)

confiance ne coupe pas l'axe des abscisses.
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Figure 4 : significativité des coefficients (Modde)

D’apres la figure 4 on constate que tous les odefits sont influents sur la réponse Q
(ces résultats sont confirmés par le logiciel Nedw) cela confirme qu’on ne peut donc pas
ameéliorer les modeles mathématiques en éliminastcdefficients. Avant de passer a I'étude
graphique des effets des facteurs d’entrée suesdas réponses, nous allons valider les modeles
sur des points tests internes.

[1.3.5. Validation du modéle sur des points tests internes

Le but ici est de valider le modele sur des pomissont loin des points de la matrice
d’expériences (voir partie |, paragraphe VIll.4esLpoints tests permettent de vérifier que le
modele polynomial représente bien la variation d'wéponse en tous points du domaine. Les
trois points proposeés par le logiciel Nemrodw amse les valeurs calculées et simulées des trois
réponses sur ces trois points sont donnés daabléati 10.

Points tests | F; (GHz)| F, (GHz) R (GH2)| R, (GHz) Q Qo
Numéro . ] | écart(% . ] | écart(%4 ] ] . écart(%)
D, (mm)| H. (mm)| Modéle| Simulation Modele  Simulation Modéele Simoafi
1 33,9 25,5 5,122 5,061 1,19 6,526 6,5 0,40 8943 90%2 0}88
2 46,1 25,5 4,606 4,68 1,61 5,95y 5,97 0,42 10206 10180 0,25
3 40 33 5,144 5,188 0,86 6,724 6,71 0,211 107p4 10773 0}19

Tableau 10 : points tests internes proposés par legiciel Nemrodw
On peut remarquer que le modéle permet de repefseatrectement la variation des
réponses en tous points du domaine puisque letsématre les valeurs simulées et les valeurs
calculées sont considérés comme faibles.

I1.3.6. Analyse graphique des résultats
Le domaine expérimental étant défini a partir devdaation de deux facteurs, I'analyse
graphigue peut nous servir a étudier les effetsedadeux facteurs sur chaque réponse.
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Les effets des facteurs d’entrée Dc et Hc sur solgs réponses sont donnés par des
graphiques en trois dimensions appelées surfaceipdases (figure 5). Le plan horizontal de la
figure matérialise le domaine de variation des diwkeurs Dc et Hc ; I'axe vertical matérialise
la variation des réponses, I, et Q. En observant ces figures on constate que :

e la fréquence du premier mode non excit¢ aagmente quand Hc augmente et Dc
diminue,

» lafréquence du deuxiéme mode excii@irgmente quand Hc augmente et Dc diminue,

» le facteur de qualité a videg@Qugmente quand Hc et Dc augmentent.

Réponse F; Réponse F, Réponse Q,

Figure 5 : surfaces de réponses pour les réponses F, et Q

Dans le logiciel Modde, les effets des facteursitiée sur les réponses peuvent étre donnés
par un diagramme appelé diagramme des effets €figlr on note qu’'un facteur est influent
lorsque son intervalle de confiance ne coupe pae ldes abscisses.

os Réponse F, " Réponse F, Réponse Q,
: i, i
20
5) 5 9 2 3] 5 3] 9 2 5] 5] 5 9 2 2]
Az & ¥ = T Aa 8 F £ Az £ F £
53 o 15 3] 2 15) 93 9 15
(&) = a [a] = a =} = a

Figure 6 : diagrammes d'effets des facteurs d’enteésur toutes les réponses

D’apres la figure 6, on peut constater les mémesluasions tirées des graphes des surfaces
de réponses donnés par le logiciel Nemrodw.
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L'analyse de I'ensemble des résultats obtenus &r mes surfaces de réponses et les
diagrammes des effets montrent que les trois r&soésoluent dans le méme sens que la hauteur
de la cavité. Par contre, si on augmente le diard#rla cavité Dc, les deux réponsesefk,
diminuent et le facteur de qualité augmente, it ffanc chercher un compromis pour obtenir les
réponses souhaitées.

I1.4. Optimisation multicritere : fonctions de désirabilités

Il s’agit ici de trouver une méthode de recherchen ccompromis entre les différents
facteurs pour obtenir les valeurs des réponsesa#iéel. L'utilisation du modéle pour la
recherche d’'une solution nécessite une transfoomaties réponses afin de les rendre
comparables (voir partie |, paragraphe 1X.1).

La recherche d’un optimum multicritere se fait euxl phases :

» transformation de chacune des réponses en unediortd désirabilité individuelle dont
la nature dépend des objectifs de I'étude,

» recherche du niveau des facteurs qui permet dialiteile maximum de la fonction de
désirabilité globale (voir partie |, paragraphe2)X.

I1.4.1. Détermination des fonctions de désirabilité individielle
La transformation d’'une valeur particuliéere d’'urgponse modeélisée en un indice de
satisfaction est illustrée de maniére graphiqudasfigure 7.

10031441 100414 d2 100414 43
80 80 80
60 60 60
407 407 40
20 20 20
o (s s el [ U st st [ L s s—"—
4495 4500 4505 4510 4515 5950 6000 6050 6100 6150 0 10000 20000 30000 40000
Réponse F, (GHz) Réponse F, (GHz) Réponse Q,

Figure 7 : fonctions de désirabilités individuelles

La figure 7 représente les fonctions de désirasildl, d2 et d3 des réponsegsH; et Qo.
Ici nous cherchons une valeur maximale pour tocéssréponses. Nous avons précisé la valeur
4,5 GHz comme valeur minimale acceptée pour langpdr. Nous cherchons a nouveau une
valeur de k supérieure a 6 GHz et une valeur maximale dedange Q (au-dela de 10000),
nous avons accordé le méme poids pour toutespessés.

Dans le logiciel Modde, les fonctions de désirédsliindividuelles sont données par un
tableau (tableau 11). Il est également possiblecdi@er un poids aux différentes réponses
(weight).

58



Partie 1l — chapitre 1 : optimisation d’un filtreMJX

Response Criteria Weight Min Target Max
Fi Maximize 1 4,5 451
F Maximize 1 6 6,1
Qo Maximize 1 10000 30000

Tableau 11 : tableau des fonctions de désirabilitéadividuelles

Les valeurs données dans le tableau 11 représestestune forme différente les valeurs
données sur la figure 7 (désirabilités individusle

[1.4.2. Fonction de désirabilité globale
Apres avoir transformé toutes les réponses enitorxide désirabilité individuelle, il est
nécessaire de définir un critere objectif que Manensuite chercher a optimiser. La valeur de la
fonction de désirabilité globale est définie a ppate la moyenne géométrique des valeurs des
fonctions de désirabilité individuelle. 1l est égalent possible d’accorder un poids aux
différentes réponses. Dans le cas présent, ombbtie
D - (dlpoidsl x d2poid32 x d3poids3)1/( poids1+ poids 2+ poids 3) (2)

Nous avons attribué dans un premier cas le mémelspaiux trois réponses
(poids 1 = poids 2 = poids 3 = 1), ce qui donnefonetion de désirabilité globale :
D = (d1xd2xd3)"® ()
Le but est de rechercher un optimum multicritereesgpt obtenu par une valeur maximale
de la fonction de désirabilité globale D.

[1.4.3. Recherche de I'optimum multicritére

La recherche d'un optimum multicritére consister@uver le niveau des facteurs qui
maximise la valeur de la fonction de désirabilitébgle. Deux logiciels de plans d’expériences
sont utilisés pour la recherche de I'optimum muitiéce.

I1.4.3.a. Logiciel Nemrodw
Comme nous l'avons vu dans la partie I, le logitdeimrodw utilise un point de départ

pour la recherche de I'optimum multicritére. Pafadé ce point est le centre du domaine
(Dc =40 mm, Hc = 28 mm).
Apres plusieurs calculs, le logiciel affiche lesomtobnnées de I'optimum trouvé et pour
chaque réponse, on obtient :
» savaleur calculée au point optimum,
» lavaleur de la fonction désirabilité associée di,
* le poids de la réponse,
» lavaleur prise par la fonction de désirabilitébgike.
Toutes ces informations et les résultats de I'ogttion multicritére sont donnés dans le
tableau 12.
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Variable Valeur Facteur| Valeur (mm)
X1 0,998874 Dc 50
X5 1,0000704 Hc 35
Réponse Nomde la réponse  Valeur di (% Poids
Y, F. (GHz) 4,57 100
Y, F, (GHz) 6,7 100
Ys Qo 12341 11,7
DESIRABILITE (D) 48,91

Tableau 12 : résultat de la recherche de I'optimum

Nous obtenons un fort pourcentage de désirabitité¢ fes deux réponses (1 = 100 %)
et i, (d2 = 100 %). Les valeurs de ces deux réponsesléat par le modele sont 4,57 GHz pour
F1 et 6,7 GHz pour £

La valeur de la fonction de désirabilité individegbour la réponse dst égale a 11,7 %,
cette valeur est considérée faible puisque la vatberchée pour Qest 30000 et le modele
trouve 12341. Toutes ces valeurs des fonctionséd@abilités individuelles conduisent a une
désirabilité globale de 48,91 % (relation (3)).

Nous avons simulé le filtre OMUX avec les valeunstimales de Dc (50 mm) et
Hc (35 mm), I'épaisseur du résonateur E étant t&dcpour avoir une fréquence du premier
mode excité fFégale a 4 GHz. Les réponses calculées par le med@btenues par simulations
sont données dans le tableau 13.

Nemrodw |2¢ (MM | He(mm) | kE(CHz) | R (GHY Q
50 35 4,57 6.7 12341
Simulation 50 35 4.48 6.72 12201
écart (%) 1,9 0.2 04

Tableau 13 : solution trouvée par le logiciel Nemrdw

La simulation a l'aide du logiciel EMXD du filtrevac Dc = 50 mm et Hc = 35 mm a
conduit a des valeurs des réponses F; et Q) tres proches de celles prédites par le plan
d’expériences (écart de I'ordre de 1,9 % poyr02 % pour et 0,4 % pour . Les résultats
montrent I'efficacité des plans d’expériences puésdion obtient bien un facteur de qualité a
vide @ assez élevé (12291) en assurant une isolationdrdiglle (R~ 4,5 GHz, > 6 GHz).
L'épaisseur du résonateur E est égale a 1,67 mm ypw fréquence de résonance du premier
mode excité f-égale a 4 GHz.

11.4.3.b. Logiciel Modde
Comme nous l'avons vu dans la partie | (paragrdpt®1), le logiciel Modde commence

la recherche a partir de 8 points de départ. Leltatsd’optimisation comporte donc 8 solutions,

le logiciel Modde sélectionne la solution dontdadtion de désirabilité globale est maximale.
Apres plusieurs itérations de calcul, I'optimisalur logiciel converge vers une solution

optimale, qui est la méme que celle trouvée péodeiel Nemrodw. Les valeurs optimales des
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facteurs d’entrée ainsi que les réponses prédaesepmodeéle et obtenues par simulations sont
données dans le tableau 14.

Modde Dc (mm) | Hc (mm)| kK (GH2) | K (GH2) Q
50 35 4,56 6,69 12345
Simulation 50 35 4,48 6,72 12291
écart (%) 1,6 0,4 0,4

Tableau 14 : solution trouvée par le logiciel Modde

La simulation a I'aide du logiciel EMXD du filtrevac Dc = 50 mm et Hc =35 mm a
conduit a des valeurs des réponses F; et Q trés proches de celles prédites par le plan
d’expériences (écart de I'ordre de 1,6 % pour 54 % pour F et 0,4% pour @. On peut
constater aussi d’apres le tableau 14 que la vaeuulée de la fréquence; fest égale a
4,48 GHz, cette valeur est Iégérement infériedeevaleur attendue (4,5 GHz). Nous allons dans
la suite, essayer de trouver une solution dontéguence Fest bien supérieure ou égale a 4,5
GHz. L’'optimum trouvé par les deux logiciels egtaeé sur la figure 8.

On remarque que l'optimum se situe a la limite dmdine expérimental sphérique. Pour
ce faire, nous allons maintenant choisir un domauigque pour faire en sorte que les optima se
situent dans ou a la limite du domaine expérimdmtatié par un carré (pointillé sur la figure 8).

H, (mm)

[ Optima Nemrodw et MODDE

D, (mm)
54,1

Figure 8 : localisation des optima dans le domainexpérimental

Le passage du domaine sphérique & un domaine @ubé&pessite 4 points expérimentaux
supplémentaires qui sont les quatre coins du carré.
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I1.5. Etude dans un domaine expérimental cubique

L'intérét de travailler dans un domaine cubique @stcouvrir la totalité du domaine
expérimental. Le plan utilisé est un plan composiatré (CCF), les valeurs extrémes des
facteurs d’entrée varient entre -1 et 1 dans laiogatl’expériences (tableau 15).

Numéro d'expérience X1 X5
1 -1.00000 -1.00000
2 1.00000 -1.00000
3 -1.00000 1.00000
4 1.00000 1.00000
5 -1.0000( 0.000qQ0
6 1.0000( 0.000qQ0
7 0.00000 -1.000Q0
8 0.00000  1.000Q0
9 0.00000 0.00000

Tableau 15 : matrice d'expériences d’un plan compdte centré CCF

Les facteurs Xet X; prennent 3 niveaux dans ce type de matrices (4t D), le plan
d’expériences, les facteurs d’entrée et les rémsemt reportés dans le tableau 16.

3 Facteurs d'entrée Réponses épaisseur calculde
Numéro
dexoéri Dc Hc F1 F> Qo E
expériences —
mm mm GHz GHz Sans unité mm
1 25.9 18.1 5.000 6.470 6535 8.15
2 54.1 18.1 4.207 4,990 8205 4.15
3 25.9 37.9 5.440 6.900 7802 5.2
4 54.1 37.9 4,158 6.630 13112 1.38
5 25.9 28.0 5.320 7.175 7660 5.7
6 54.1 28.0 4.082 5.945 11160 2.15
7 40.0 18.1 4.511 5.530 7785 5.07
8 40.0 37.9 5.329 7.009 11187 2.3
9 40.0 28.0 5.017 6.400 10155 3.05

Tableau 16 : plan composite centré CCF (facteurs ehtrée et réponses)
Les points expérimentaux dans ce type de planstisens sur les cbétés d’un carré (voir
figure 9).
Les gquatre nouveaux points sont représentés payulse premiéres expériences du plan
d’expériences (tableau 16).
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H, (mm)
37.9
l\ ...... & /

4 L 2 4
259 ¢ 54.1
/ J— N

18.1

Figure 9 : passage d’un domaine sphérique a un dorime cubique

I1.5.1. Analyse mathématique des résultats

On rappelle que l'utilisation d'un modele mathémaé doit conduire a la valeur de la
réponse étudiée en n'importe quel point du domarpérimental. Cette valeur que nous
appelons prévision, n'est pas égale a la véritableur mais a une estimation de cette derniere

(Y, =Y, — ). La différence entre les réponses calculées pamddele et les réponses
simulées est donnée dans le tableau 17.

Numéro Réponse F(GHz) Réponse HGHz) Réponse §
d'expérience| F, simulée| k calculée Différencd JFsimulée| K calculéd Différencd @simulé | Q calculé| Différence
1 5.0000 4.9184 0.0811 6.4700 6.4y54-0.0054 6535.( 64617 73|3
2 4.2070 4.059 0.1480 4.9900 4.8Y710.1129 8205.( 81350 70{0
3 5.4400 5.5664 -0.1264 6.90P0 7.0534-0.1534 7802.( 7833(7 -31}7
4 4.1580 4.2171 -0.0595 6.6300 6.6651-0.0351 13112. 13147|0 -35/0
5 5.3200 5.2744 0.0452 7.1760 7.01620.1588 7660.( 770117 -4117
6 4.0820 4.1704 -0.0844 5.9450 6.0p29-0.0779 11160.0 11195[0 -350
7 45110 4.740] -0.2291 5.5300 5.6876-0.1076 7785.( 792813 -143.3
8 5.3290 5.143] 0.1859 7.00R0 6.8R06 0.1884 11187.0 111203 66}7
9 5.0170 4.973§ 0.0432 6.4000 6.4809-0.0809 10155. 10078}3 76|7

A partir de la colonne Différence du tableau 17ys10onstatons que les modeles de toutes
les réponses bénéficient d’'une bonne qualité desaipuisque la différence entre les réponses

Tableau 17 : réponses expérimentales/ réponses adées

calculées et les réponses simulées est faible.

On peut aussi remarquer que la plus grandeuvale la différence est obtenue pour la
réponse Q(-143,3) lors de I'expérience 7. Nous allons vérifa I'aide des tests statistiques si

cette expérience peut étre considérée comme urggienpe atypique.
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[1.5.2. Analyse statistique du modele
I1.5.2.a. Analyse globale du modele

L’analyse globale consiste & déterminer les valeless coefficients de déterminatiod, R
Rzajustéet R"prédictif (voir partie |, paragraphe VII1.2.1). Les valeurs aks coefficients ainsi que la
valeur de Prob (Fc) sont données dans le tableald’ares ce tableau, on peut dire que les
modéles présentent une qualité descriptive satisiég puisque les valeurs dédr Rzajusté sont
proches de 1. Comme on l'a vu dans la partie lgdefficient ngred (@9, décrit la capacité
prédictive du modele. On peut constater que laitguptédictive du modele n’est pas trés bonne
pour la réponse;fpuisque la valeur dezﬁed est égale a 0,265.

Réponse
F F, Qo
R 0,939 0,97 0,99
R ajusts 0,837 0,922 0,996
Reoprsget=Q | 0,265 0,661 0,986
Prob (Fc) 4,83% 1,65% 0,01%

Tableau 18 : qualité descriptive et prédictive du radéle
La valeur de prob (Fc) pour cette réponse est grdehb % (valeur ou I'on peut dire que le
modéle décrit mal la variation de la réponse).
Pour essayer d’améliorer le modéle pour la répépseous allons vérifier tout d’abord s'il
existe des expériences atypiques (erreur de saisialation fausse), un modéle incorrect ou une
discontinuité de la réponse.

I1.5.2.b. Analyse statistique des résidus
Il existe plusieurs techniques pour savoir s’ilstgides expériences atypiques qui résultent
d’une erreur de saisie ou d’'une erreur de simulati@ détection d’'une ou plusieurs expériences
atypiques, nécessite une veérification de ces eapées. Dans ce cas, une désactivation de ces
expériences est nécessaire. Nous allons vérifies e deux paragraphes suivants s'il existe des
expériences atypiques en utilisant les deux lolgidiemrodw et Modde.

- Détection des expériences atypiques a 'aide du ogel Modde
Dans le logiciel Modde, les résidus sont report@suse échelle de probabilité cumulative
normale. Cette représentation (figure 10) permetadecter :
* la normalité des résidus : lorsque les résidus sonmalement distribués, les
points décrivent une droite,
» des valeurs aberrantes (expériences atypiques3ortedes points de déviation de
la ligne de probabilité normale, et ayant de grandgaleurs absolues des résidus
studentisés [10] (écart-type indiqué par des ligregyes sur la figure 10). Dans le
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logiciel Modde, la valeur 4 est précisée comme ténou lI'on peut considérer que
I'expérience associée est atypique.

L’échelle horizontale de ce graphe est linéairsifés studentisés), I'axe des ordonnées
(N-Probability) est gradué de sorte que la fonctlerrépartition d’'une variable aléatoire qui suit
une loi normale, soit représentée par une droite.

Un résidu studentis¢ est le résidu brut, éivisé par son écart-type, 8u S est calculé pour
'expérience numéro i.

Le résidu studentisé est alors donné par la forisuilante :

r=6/(Syl-h) (4)

* S est une estimation de I'écart-type résiduel pedpérience i,
« h;est le ™ élément diagonal de la matri¥g XX)™*("X).
La figure 10 donne les informations suivantes :
e aucune experience atypique pour la réponse F
e I'expérience numéro 3 est atypique pour la répdase
» I'expérience numéro 7 est atypique pour la rép@ise

Réponse F, Réponse F; Réponse Qg
035 42 035 4 095 ah
03 03 03
A8 A2 2
08 08 08 4
2 07 Al 07 A9 07 4p
'_§ 05 AS 06 A1l 06 AB
S 05 A9 05 Ad 05 A
&l 04 AB 04 4B 04 A
Z 03 A4 03 A3 03 ad
02 ' 02 e 02 i
01 01 01
oosf| A7 0,05 43 0,057
4321012 34 40 5 0 5 10 -30-20-10 0 10 20 30

Deleted Studentized Residual
Figure 10 : normalité des résidus (logiciel Modde)

Les deux expériences 3 et 7 sont ensuite veriféesmulées a nouveau avec le logiciel
EMXD ; on ne constate aucune erreur de mesure @aide. Ces deux expériences vont ensuite
étre désactivées dans le plan d'expériences afobtehir des expériences normalement
distribuées. Nous allons maintenant vérifier lacdiginuité de ces deux expériences pour les
réponses fet Q a l'aide du logiciel Nemrodw.

- Détection des expériences atypiques a l'aide du logel Nemrodw

Les résidus studentisés sont tracés en fonctiola daleur de la réponse calculée : cela
permet de vérifier que la variance expérimentadéereonstante quelles que soient les valeurs de
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la réponse. La variance expérimentale provient eoude plusieurs sources comme les erreurs
de mesures et la variabilité des résultats quaedeMpérience identique est reproduite.

Les résidus doivent étre distribués aléatoirematdua de zéro, et ne pas dépendre de la
valeur de la réponse. Si une tendance apparaittneopar exemple une augmentation de la
valeur absolue des résidus avec la réponse, uiieatton de I'expérience est nécessaire.

On représente sur la figure 11 les valeurs deslugésstudentisés en fonction des deux
réponses fet Q calculées.

R-Student R-Student
n . Ne . Y Calculé
¢ ¥ Calculé 4 0 L/ %

w w ?
6462 7799 9136 10473 11810

0.000 +—5—>
4.877 5.312%5.748 6.183" 6.618 7.053

-2.980

-5.960 Expérience 7
Expérience 3 -19
-8.941

-11.92

Réponse F, Réponse Q,

Figure 11 : normalité des résidus (logiciel Nemrodjv
D’apres la figure 11, on peut tirer les mémes amiohs que celles obtenues avec le
logiciel Modde : les deux expériences 3 et 7 sentld&e atypiques pour les réponseeFQ.
En regardant les mémes graphiques pour la répanglire 12), on remarque la normalité de
toutes les expériences du plan.

R-Student 5

udent,  Réponse F,
2.175

*
1.088 .

$ Caleup
0.000 >
4.039 4.360 4.662 4.963 5.265 5.566
-1.088
*
-2.175
*

Figure 12 : normalité des résidus pour la réponse;F
Les valeurs des résidus studentisés pour la rép@nsarient entre -2,87 et 2,56. Cette
marge de variation apparait petite par rapportlasdes réponses F£12,96) et Q (-29), ce qui
explique pourquoi il N’y a pas d’expérience atyg@quour la réponse; F
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I1.5.2.c. Désactivation des expériences 3 et 7
Nous avons désactivé les deux expériences 3 et ffladu d’expériences pour essayer
d’améliorer la capacité prédictive du modele. Retudier les qualités descriptive et prédictive du
modele apres la désactivation des expérienced 3netus avons regroupé dans le tableau 19 les
valeurs des coefficients "RRqjusis Repradicit €t Prob(Fc) avant et aprés la désactivation des
expériences atypiques.

Coeficients Plan complet Sans les expériences 3 et 7
F1 F Qo Fi F Qo
R 0,939 0,9708 0,9987 0,99 0,99 1
Rzaj 0,8374 0,9222 0,9967 0,99 0,99 0,99
Rzpred 0,265 0,661 0,9869 0,99 0,98 0,99
Prob (Fc)| 4,83% 1,65% 0,01% 0,609 1,89% 0,06%

Tableau 19 : qualité des modeéles avant et aprés éésivation des expériences 3 et 7
On constate d’'aprés le tableau 19 que la désdctivales deux expériences atypiques
permet donc d’améliorer le modéle mathématiquetd®s réponses FF et . Il est alors
intéressant de tracer le graphe d’adéquation @id®) du modéle pour bien vérifier les résultats
obtenus dans le tableau 19.

Réponse F, (GHz) Réponse F, (GHz) Réponse Q
E=1'x+l,673e-(l}3 d E=1'x-1,823e-[07 3 13000 E=1'x+0m1879 f
2=1 70 2:0,9999 8 =1
5‘)

w 52

g 12000

= 50 4

= 65 1 11000

s

= 48

i_ 10000

2 60

g 5 i =

z

;_, 44 55 2000

g

w 421 L2 7000
6 S0142
4244456485052 S0 S5 60 65 70 8000 1000012000

Réponses calculées par les modéles

Figure 13 : graphes d'adéquation des modeéles
On peut constater que les expériences (sauf legrierpes 3 et 7), sont placées
parfaitement sur la droite y = X, ce qui montrgualité parfaite du modéle mathématique.
Nous allons maintenant faire un test statistigue ceefficients du modéle afin de savoir
s'il existe des coefficients qui ne sont pas inflise
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I1.5.2.d. Analyse des coefficients
Pour savoir si on peut décrire le phénomene aveecnadele de degré 1, nous allons
regarder la signification des coefficients du med#g degré 2 pour chaque réponse. La figure 14
représente le diagramme des effets des coefficienisodele sur toutes les réponses.
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02 08
1500 =
01 @ 06
00 04 1000
-01 02
T T
z 02 3 0 T Il 500
-03 _L
-02
04 0
-04
-05
086 -500
086 E[L
07 -08
- - 8238 ¢ ¢ 8 28 % %
(4] (4] o (4] Q (4] o o o
O I o O I o o = o
Réponse F, Réponse F, Réponse Q,

Figure 14 : significativité des coefficients aprédésactivation des expériences 3 et 7

On peut constater que tous les coefficients sdhuteints sur la réponse,On ne peut donc
éliminer aucun coefficient et ceci quelle que $aitéponse. Le modele mathématique présente
maintenant une bonne qualité prédictive, nous slldd’aide des points tests proposés par le
logiciel Nemrodw, vérifier si le modele permet déywir les valeurs des réponses en n’'importe
guel point du domaine expérimental.

I1.5.2.e. Points tests apres désactivation
Avant de commencer I'étape d’optimisation, il egcessaire d’étudier I'écart entre les

réponses calculées par les nouveaux modeles eifdesses obtenues par simulation sur les trois
points tests proposés par le logiciel Nemrodw. té&rentes valeurs sont données dans le
tableau 20.

Points tests | F; (GH2)| R, (GH2) F (GHz)| R, (GH2) Q Qo
Numéro ] . | écart(% . | écart(%q ]  écart(%)
D. (mm)| H. (mm)| Modéle| Simulatiol Modeéle  Simulatipn Modé&le Simohati
1 33,9 25,5 5,16 5,061 1,91 6,538 6,5 0.4 8940 9022 0.9
2 46,1 25,5 4,671 4,68 0,19 5,969 5,97 0,41 10257 10180 0,75
3 40 33 5,147 5,188 0,79 6,734 6,71 0,35 107P6 10773 0}21

Tableau 20 : points tests proposés par le logicislemrodw
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D’apreés le tableau 20, on observe des écarts éufisria 1% pour toutes les réponses et sur
tous les points sauf le premier point pou(l& modele de la réponse &t moins bon sur le point
test numéro 1). Ces résultats confirment I'excédlequalité du modéle mathématique.

Apres validation des modéles mathématiques dandoleaine expérimental, I'étape
suivante consiste a déterminer les valeurs optBndks facteurs d’entrée qui assurent une
isolation fréquentielle et un grand facteur de gé@a vide.

[1.5.3. Optimisation multicritere

Les deux parametres d’entrée Dc et Hc vont étriésgapur avoir les réponses souhaitées.
Comme précédemment, les réponses sont transfoenéesactions de désirabilités individuelles.
On cherche toujours & maximiser les deux fréquemgest F, les deux valeurs minimales
acceptables sont respectivement 4,5 et 6 GHz dexs daleurs cibles sont respectivement 4,6 et
6,1 GHz ; le but n’étant pas de chercher une valeaximale pour Fet F, mais d’assurer une
isolation frequentielle.

Comme on I'a vu dans la premiére partie de ce ttegmn souhaite avoir la plus grande
valeur possible du facteur de qualité a vide. Dians cet exemple, la valeur cible de la réponse
Qo a été precisée a 20000. Nous sommes passes de 3@uWO0, en effet, nous avons montré
que la valeur simulée de cette réponse ne doitd@passer 20000. Dans ce cas nous allons voir
que la valeur de désirabilité globale est plus deague celle trouvée dans le paragraphe 11.4.3.b
de ce chapitre ou la valeur cible de la réponsesp30000.

I1.5.3.a. Optimisation a I’aide du logiciel Modde
Le logiciel Modde commence la recherche de I'optimenulticritere a partir de 5 points
initiaux. Un premier calcul donne donc les 5 saog trouvées par ce logiciel. La meilleure
solution est celle qui présente le minimum de $agice normalisée a la cible loggZignalé en
gras (tableau 21), la notion de logdjla été expliquée dans le paragraphe 1X.3.1 daridep.

Dc.(mm) | H(mm) | R (GHz) | F (GH2) Q Iteration log(ld)

50,1442 | 37,8001 4,5493 6,704% 12709,6 15( -0,5802
50,187 37,831 4,5461 6,7053 12718|2 148§ -0,5629
50,257 37,7681 4,538 6,7003 127184 157 -0,516
50,0858 | 37,5936 4,5495 6,694 126779 140 -0,5Y9
50,1902 | 37,8595 4,5465 6,7068 12729 132 -0,5655

Tableau 21 : solutions trouvées par le logiciel Matke

On peut relancer le calcul en prenant les 5 saistivouvées comme points initiaux,
plusieurs calculs sont effectués jusqu'a I'obtentile résultats identiques lors de deux calculs
consécutifs (voir tableau 22). La meilleure solntest la derniere du tableau 22, la valeur de
log (Dg) de cette solution est la plus petite (-0,6367).
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Dc(mm) | H(mm) | K (GHz) | R (GH2) Q Iteration log(»)
50,34 37,88 4,53 6,7 12742,5 217 -0,484
50,02 37,78 4,55 6,7 12694,3 140 -0,6333
50,27 37,88 4,53 6,7 12735 140 -0,5234
50,25 37,88 4,54 6,7 12731, 69 -0,5367

50 37,74 4,56 6,7 12687,2 94 -0,636[7

Tableau 22 : meilleure solution trouvée
Plusieurs solutions sont proposées par I'optimiseEuModde, nous avons choisi les deux
solutions qui présentent la meilleure valeur duefac de qualité a vide. Les deux solutions
choisies sont données dans le tableau 23, ainsiegugaleurs des réponses calculées par le
modéle et obtenues par simulation.

Logiciel Modde
Facteurs d'entrée Réponses Epaisseur
Solution 1 Dc (mm)| Hc (mm)| HFGHz) | F (GHz) Q E (mm)
Modele 50 37,74 4,56 6,7 12687
Simulation 50 37,74 4,49 6,83 1268(Q 1,56
Ecart (%) 15 1,9 0,05
Solution 2 Dc (mm)| Hc (mm) HGHz) | K (GHz) Q
Modeéle 50,1 37,8 4,54 6,7 12709
Simulation 50,1 37,8 4,49 6,84 12714 15
Ecart (%) 1,1 2 0,07

Tableau 23 : résultats de simulations des deux sdions trouvées par le logiciel Modde
D’apres le tableau 23, on peut remarquer une wasdameélioration du facteur de qualité
a vide (12680 pour la premiére solution et 12718rgda deuxiéme) en assurant toujours une
isolation fréquentielle (F= 4,5 GHz et > 6 GHz). L'épaisseur du résonateur E est calculée
pour chaque solution pour avoir toujours une frégeede résonance, Egale a 4 GHz. Nous
allons maintenant chercher une solution a I'aidéodiciel Nemrodw.

I1.5.3.b. Optimisation a I’aide du logiciel Nemrodw
Aprés plusieurs calculs, I'optimiseur du logicieemMrodw converge vers une solution

optimale. Les valeurs optimales des facteurs dden#insi que les valeurs calculées et simulées
des réponses sont reportées dans le tableau 24.

Facteurs d'entrée Réponses Epaisseur
Nemrodw
Dc (mm) | Hc(mm)| Fk(GHz) | R (GH2) Q E (mm)
Modéle 49,1 37,9 4,6 6,71 12578
Simulation 49,1 37,9 4,57 6,87 12595 1,55
Ecart (%) 0,5 2,3 0,1

Tableau 24 : résultat de simulation de la meilleursolution trouvée par le logiciel Nemrodw
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Les optima trouvés par les deux logiciels (plan GECCF) sont donnés sur la figure 15.
@ Optima Nemrodw et Modde (CCC)

B Optimum Nemrodw (CCF) H, (mm)
A Optimum MODDE (CCF) 37.9
’
D, (mm)
4 4
25.9 54,1
...... ‘ '__-"
18.1

Figure 15 : solutions trouvées par les deux logidiepour les plans CCC et CCF

On peut constater d’'aprés la figure 15 que lesmaptirouvés par les deux logiciels se
situent a la limite du domaine expérimental cubigolan CCF). Le passage d'un plan CCC
(domaine sphérique) a un plan CCF (domaine cubigeenet donc de trouver de meilleures
solutions qui conduisent a des forts facteurs dditgua vide. Pour un plan CCC, le facteur de
qualité a vide trouvé est de 12291, ce qui conalwine amélioration de 21,1 % par rapport au
facteur de qualité a vide de référence (10145)r Baplan CCF, le meilleur facteur de qualité a
vide trouvé est de 12718, ce qui conduit a une iamaébn de 25,3 %. On ne peut pas, dans cet
exemple, élargir le domaine de variation de la éautle la cavité (supérieure a 37,9 mm) pour
augmenter le facteur de qualité a vide, puisquealsseur du résonateur est inversement
proportionnelle a la valeur de Hc. Pour Hc supéeea 37,9 mm, I'épaisseur du résonateur
devient petite (inférieure a 1,5 mm), ce qui reediltre difficile a fabriquer.

Pour essayer d’atteindre la limite du modéle matt&mue, et trouver la meilleure solution
pour cet exemple, un algorithme de minimisation@3# (voir annexe A) est utilisé pour trouver
un optimum multicritére. L’algorithme de minimisati BFGS va étre couplé avec les modéles
issus des logiciels des plans d’expériences afirtrol@ver tous les minima possibles d'une
fonction F & déterminer, ce qui est le but du pagige suivant.

II1. Application de 1a méthode BFGS

En mathématiques, la méthode Bleyden-Fletcher-Goldfarb-Shanno(BFGS) est une
méthode permettant de résoudre un probléme d'agatiioh non linéaire sans contrainte [11]. La
méthode BFGS est souvent implémentée comme unithiger & directions de descente (elle
prend implicitement en compte les dérivées secopdestrouver le minimum d’une fonction F).

71



Partie 1l — chapitre 1 : optimisation d’un filtreMJX

Le but ici est d'utiliser la méthode BFGS pour miiser une fonction F définie a partir des
modéles mathématiques donnés par les logicielpldas d’expériences. Considérons un modéle
polynomial de second ordre associé a une répondan¥ le cas de deux facteurs d’entrée, ce
modéle possede 6 coefficients. La réponse Y péctie de la fagon suivante :

Y :b0+blxl+b2x2+bllxlz+b22x22+bllex2 (5)
Dans le cas ou I'on cherche une valeur cible dieeéponse, la méthode BFGS est utilisée pour
minimiser la fonction F définie par :

F = (b +b,X, + b, X, + by, X7+ by, X2 40y, X, X,) — cible (V)" (8)
Les seuls termes inconnus dans cette équationle®rdeux facteurs Xet X, qui sont
déterminés par la méthode BFGS afin d’obtenir leimmiim de la fonction F.
Les paramétres d’entrée nécessaires pour cettodeédont :

» les valeurs initiales (points de départ) pour legxdvariables Xet X;: la méthode BFGS
recherche les valeurs optimales des variableetXX; a partir d’'un point de départ
précisé par I'utilisateur (Xet X)),

e le vecteur@(F) . la dérivée de la fonction F par rapport aux deariables X et X;
est nécessaire pour établir I'optimisation.

Les parametres de sortie de la méthode BFGS ssntaleurs optimales Xpt et Xopt
ainsi que le minimum de la fonction F comme le me& figure 16 qui donne le principe de
fonctionnement de la méthode BFGS.

e 2
Xii, Xoi X, opt, X,opt
BFGS
Entrées < > Sorties
—>
Grad (F) Min (F)
N J

Figure 16 : parametres d’entrée et de sortie de lméthode BFGS

Dans le cas présent, le but est de minimiser unetiton F (F, Qv) qui est composée de
deux parties et définie par :

F(F, Q) =107[Y(F,) - 45]* - Y(Q,) @

La premiére partie de cette équation ‘[Y(F1) - 4,5F) est utilisée pour assurer une
fréequence du premier mode non excitétiés proche ou égale a 4,5 GHz. La deuxieme partie
(-Y(Qo)) est utilisée pour avoir le maximum du facteurgdelité a vide. Nous avons multiplié la
premiére partie par 1@arce que l'ordre de grandeur de la fréquenceskrés petit devant le
facteur de qualité a vide.

Le minimum de la fonction F (FQy) est obtenu lorsque la premiere partie est praehe
zéro (R = 4,5 GHz) et la deuxiéme partie est la plus grgmassible (fort facteur de qualité a
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vide). Supposons que le facteur de qualité maxirnavé soit de 12000, dans ce cas le minimum
de la fonction F (E Q) est -12000.

On a choisi dans cet exemple de travailler a pdgiplusieurs points de départ des deux
variables en respectant les domaines de variatdomés par la matrice d’expériences :
X,, X, 0[-1+1].en s’appuyant sur une discrétisation du domaine.

L’organigramme décrivant I'application de la méted8FGS sur cet exemple est donné sur
la figure 17.

> Xliv XZi

Non

X,opt, X,opt

Figure 17 : organigramme d'exécution de la méthodBFGS

Comme on peut voir sur la figure 17, les valeursnogles de X et X, dépendent des
valeurs initiales. L’'algorithme est exécuté surgeiecouple de valeurs;pet X;; afin de trouver
une meilleure solution. La valeur cible de la frégce k est fixée a 4,5 GHz, cette valeur peut
étre changée si on constate que le facteur det@u@alride est maximum pour une valeur de F
plus grande que 4,5 GHz. Rappelons que la foncteodésirabilité de la réponse €st sous la
forme suivante (figure 18).

Valeurs cibles utilisées pour la
méthode BFGS
RN
’

\

i F, (GHz)
45GHz 4,6 GHz

Figure 18 : valeurs cibles prises pour la réponse;F
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L’optimiseur des logiciels des plans d’expérienclesrche une valeur pour la répons®
la fonction de désirabilité est supérieure a Omgarte quelle valeur de la réponseskpérieure
a 4,5 GHz est donc acceptée (si le facteur detqualvide est meilleur). Pour ce faire, nous
avons utilisé différentes valeurs cibles pour [@orése Fsupérieures a 4,5 GHz.
Plusieurs solutions sont trouvées par cet algogthnous nous intéressons aux solutions
dont le facteur de qualité est le plus grand ptssb assurant une bonne isolation fréquentielle.
La meilleure solution trouvée par la méthode BF@Siajue les solutions trouvées par les
plans d’expériences sont regroupées dans le taBEau

Logiciel Modde
Facteurs d'entrée Réponses Epaisseur
Solution 1 Dc (mm)] Hc (mm) HGHz) | F (GH2) Q E (mm)
Modéle 50 37,74 4,56 6,7 12687
Simulation 50 37,74 4,49 6,83 12680 1,56
Ecart (%) 15 1,9 0,05
Solution 2 Dc (mm)] Hc (mm) HGHz) | F (GH2) Q
Modéle 50,1 37,8 4,54 6,7 12709
Simulation 50,1 37,8 4,49 6,84 12714 15
Ecart (%) 11 2 0,07
Logiciel Nemrodw
Dc (mm) | Hc(mm)| kK (GHz) | R (GH2) Q
Modéle 49,1 37,9 4,6 6,71 12578
Simulation 49,1 37,9 4,57 6,87 12594 1,55
Ecart (%) 0,5 2,3 0,1
Plans + BFGS
Dc(mm) | Hc(mm)| kK (GHz2) | R (GH2) Q
Modéle 50 37,53 4,54 6,69 12671
Simulation 50 37,53 4,5 6,91 12680 15
Ecart (%) 0,8 3,2 0,07

Tableau 25 : solutions trouvées par Modde, Nemrodwt la méthode BFGS

On peut constater qu’avec les plans d’expériencess avons trouvé un fort facteur de
qualité a vide (12718 pour la deuxieme solutionvitelde), la fréquence du premier mode non
excité pour cette solution est de 4,49 GHz, ceegtilégerement inférieur a 4,5 GHz. Avec le
logiciel Nemrodw, on a réussi a trouver une borsadation fréquentielle puisque la fréquenge F
est égale a 4,57 GHz, le facteur de qualité a pide cette solution est de 12595. En couplant les
modéles issus des logiciels des plans d’expérieaces la méthode BFGS, nous réussissons a
trouver le bon compromis entre le facteur de géalitvide @ et la fréquence du premier mode
non excité [Fet on a atteint la limite de I'épaisseur du résema(1,5 mm) avec une fréquence du
premier mode non excitg Egale a 4,5 GHz.
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IV. Conclusion

Dans cette étude, deux plans composites centrésusligses. Le premier est un plan CCC
dans un domaine sphérique, la localisation de ifmoih sur la limite de ce domaine nous a
conduit a passer a un plan composite centré dardoomaine cubique (CCF) qui nécessite 4
simulations supplémentaires. Ce passage permeetdaer le facteur de qualité a vide de 25,3
% par rapport a la valeur de référence 10145. ldtgm fréquentielle n’est pas trés bonne pour
cette valeur du facteur de qualité a vide parcelgwaleur de la fréquence du premier mode non
excité k est de 4,49 GHz, cette valeur reste acceptableromhe de 4,5 GHz. Nous avons
montré précédemment que si on cherche a augmenticieur de qualité a vide, les deux
fréquences fet F, diminuent.

L’application de la méthode BFGS avec les modeksus des logiciels des plans
d’expériences, permet d’explorer le domaine d’étooler trouver un meilleur compromis entre le
facteur de qualité a vide et I'isolation fréquelitieA I'aide de cette méthode, nous avons obtenu
une isolation fréquentielle bien respectég£H,5 GHz), et un facteur de qualité a vide de8026
(amélioration de 24,9 % par rapport au facteurutditg de référence).

Lors de l'optimisation multicritere, la fonction d#ésirabilité globale est la moyenne
géométriqgue pondérée des fonctions de désiralmlité&iduelle des différentes réponses. Dans
notre cas, plusieurs réponses doivent étre optasied méme temps. Il est d'usage de prendre
des poids égaux si toutes les réponses préseatenérhe importance. Le choix des poids des
différentes réponses est déterminant dans I'opaitiois multicritére, la position de 'optimum
dépend des poids attribués sur chaque réponseplicafion de la méthode BFGS a permis de
résoudre ce probléme. En effet, a l'aide de cetithade, nous avons obtenu tous les minima de
la fonction a minimiser sans privilégier une dgsoréses.

La méthode BFGS peut ensuite s'utiliser en apphukes contraintes sur les dimensions
du dispositif a optimiser, c’est I'objectif du chap suivant.
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Partie Il — chapitre 2 : optimisation d’'un résonatéiélectrique

Chapitre 2 : Optimisation d’'un résonateur
diélectrique
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Partie Il — chapitre 2 : optimisation d’'un résonatdiélectrique

Ces travaux ont été menés en collaboration aveoiadarpentier, doctorant au sein du
département MINACOM du laboratoire XLIM. Ce chagitprésente ['utilisation des plans
d’expériences pour optimiser les dimensions d’'wométeur situé dans une cavité cylindrique.

Le résonateur doit fonctionner a la fréequence 1GHz en assurant une isolation
fréquentielle de 1 GHz (+/- 0,5 GHz) autour derkgtience de résonance. De plus, le facteur de
qualité a cette fréquence doit étre le plus gravssiple.

Le paragraphe suivant présente en détail le cadpeabléme poseé.

I. Résonateur diélectrique

L’insertion d’'un résonateur diélectrique dans umeité cylindrigue possédant une forte
permittivité permet de diminuer 'encombrement dfilire composé uniquement d’'une cavité
résonante remplie d’air mais entraine une dimimudio facteur de qualité a vide [1].

Les résonateurs sont réalisés par le centre dsférame technologies céramiques (CTTC)
de Limoges en utilisant la technique de stéréddithphie 3D [2] a I'aide de poudre céramique
BasMgTa,0O9 (BMT) [3]. La forte permittivité de cette poudse= 24,6 et sa faible tangente de
pertes tab = 9,8.10° permettent d’obtenir des filtres compacts & féatgeurs de qualité a vide.
La cavité contenant ce résonateur est remplie diasia paroi est en argest$ 6,17.10 S/m).
Nous montrons sur la figure 1 les différents pata@sea optimiser au cours de cette étude.

Z

Dr
S==

Y.

Dc

Figure 1 : structure du résonateur
La réponse fréquentielle attendue de ce résonateuporte deux modes (aux fréquences
notées et i) encadrant la frequence de fonctionnemeptsR1,7 GHz). Les caractéristiques
de l'isolation fréquentielle désirée sont donnéedafigure 2.

1 GHz
F, F, F,
11,2 GHz 11,7 GHz 12,2 GHz
«~— > —_—
0,5 GHz 0,5 GHz

Figure 2 : caractéristiques fréquentielles du résomteur
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Dans le cadre de sa thése, Ludovic Carpentier ls&éane premiére étude en fixant le
diametre du résonateur Dr a 5 mm et en faisanewéihauteur Hr pour obtenir une fréquence
du mode fondamental a 11,7 GHz. Ensuite, le digang¢r la cavité est fixé a 37,5 mm et sa
hauteur est ajustée pour assurer lisolation fratjeke. Apres plusieurs simulations, le mode
fondamental est obtenu a 11,7 GHz pour un diand&tr@sonateur égal a 5 mm et une hauteur de
2,65 mm. L’isolation fréquentielle est assurée paurdiametre de cavité égal a 37,5 mm et une
hauteur de 20 mm, ce qui conduit & un volume ocqpapda cavité de 22089,3 mnhe facteur
de qualité a vide simulé pour ces dimensions esbatre de 15000.

L’application de la méthode des plans d’expériendesrait permettre d’optimiser le
résonateur en limitant le nombre d’expériences. Bmdraintes sur le volume du résonateur
seront appliguées dans la suite pour essayer d’desi bonnes réponses avec un volume
minimal, permettant ainsi de réduire le colt deitation.

II. Application de la méthode des plans d’expériences pour
quatre facteurs d’entrée

Dans un premier temps, nous avons appliqué la rétlies plans d’expériences pour
I'optimisation des dimensions de la cavité et dsor@ateur en BMT. Nous ne détaillerons pas
cette partie de I'étude puisque l'on s’'intéresseled dimensions de cavité petites et fixes
(Dc = Hc = 20 mm), ce qui est le but de la deuxigradie de ce chapitre. Nous allons présenter
dans la suite les grandes étapes d’optimisatiosi gure I'optimum trouvé pour quatre facteurs
d’entrée.

Le plan d’expériences choisi pour cette patieun plan composite centré. Le nombre de
simulations a réaliser est égal & 25+@x4+1). Le modéle mathématique utilisé est d’oiré
s’écrit de la fagon suivante :

Y = bO + blxl + b2X2 + b3X3 + b4X4 + b11X12 + b22X22 + b33X32 + b44Xf
+ b12X1X2 + b13xlx3 + b14xlx4 + b23x2x3 + b24X2X4 + b34x3x4
Les domaines de variations des facteurs d’entnéedomnés dans le tableau 1.

(1)

Min (mm) Max (mm)
Dc 10 35
Hc 10 30
Dr 1 6
Hr 1 6

Tableau 1 : domaines de variations des facteurs digée
Apres analyse des modeéles pour chaque répopsé&i (A~ et @), nous avons étudié les
effets des quatre facteurs d’entrée sur toutesrdpsnses, ce qui permet de connaitre le
comportement d’une réponse en fonction du sensdation d’'un facteur d’entrée.
Les effets des quatre facteurs sur les réponseledta?) peuvent étre étudieés a l'aide des
surfaces de réponses ou les diagrammes d’effet.

79



Partie Il — chapitre 2 : optimisation d’'un résonatdiélectrique

Effets F, F, F, Qo
Dc Pas d’effet | Pas d’effet | Pas d’effet Ar
Hc - - -

Dr - - - -
Hr - - - -

Tableau 2 : effets des facteurs d'entrée sur toutdss réponses

Le signe “+” signifie que la réponse varie ddasméme sens que le facteur d’entrée
correspondant. De méme, un signe “-” signifie quedponse et le facteur d’entrée varient en
sens oppose. Nous déduisons du tableau 2 les smdusuivantes :

e pour augmenter le facteur de qualité a vide il fzhércher a diminuer les dimensions du
résonateur (Dr et Hr) et/ou maximiser les dimerside la cavité ; il existe donc un
compromis a chercher ;

» les fréquencesoFF; et F, diminuent avec Hc, Dr et Hr. Le compromis qu’ilifahercher
ici consiste a trouver les combinaisons entre i@s facteurs pour obtenir une fréquence
de résonance a 11,7 GHz en assurant une isolatiouehtielle (F<11,2 GHz et
F,>12,2 GHz).

Comme on I'a vu dans le chapitre 1 de cettagaltexiste différentes étapes a suivre pour
valider les modeles mathématiques utilisés. Damtins cas, on utilise plusieurs techniques
pour ameéliorer les qualités prédictives des mod@dimination des expériences atypiques et
élimination des coefficients non significatifs). i¥ale cas présent, nous ne détaillerons pas cette
partie et nous n’allons présenter que les résudtafstimisation.

La meilleure solution donnée par les plans dexmaes est trouvée pour
Dc = 33,82 mm, Hc = 24,34 mm, Dr = 4,4 mm et Hr mih. Les valeurs des réponses prédites
par le modéle ainsi que les valeurs obtenues panaiion sont reportées dans le tableau 3.

Fo(GHz) | R (GHZ7) | K (GHz) Q
Modele 11,71 11,1 12 15500
Simulation 11,7 10,85 12,46 15000
Ecart (%) 0,08 2,25 3,8 3,2

Tableau 3 : résultats d’optimisation multicritére

On remarque d'apres le tableau 3 que I'on obtigah lune fréquence de résonance a
11,7 GHz en assurant I'isolation fréquentielle €F10,85 GHz et = 12,46 GHz). Le facteur de
qualité a vide pour cette solution est égal a 15@ peut remarquer aussi que le modele
mathématique de la réponsgdst le meilleur puisque I'écart entre la valedculge et la valeur
simulée est tres petit (0,08 %).

Nous avons montré qu’en utilisant la méthode desgld’expériences (25 simulations),
nous avons étudié les effets de tous les facteardréle sur toutes les réponses et nous avons
cherché une solution qui conduit aux réponses $@@sa ce qui est I'avantage par rapport a
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I'utilisation de la stratégie traditionnelle (vai@ d’'un seul facteur a la fois) qui nécessite un
grand nombre de simulations avec le minimum d’imfations sur le comportement des réponses
en fonction des facteurs d’entrée. De plus, nousstedons que I'on obtient une cavité avec un
volume plus petit par rapport a la solution trouyggr Luvodic Carpentier (diminution de
I'encombrement de 223,9 nijn

Dans le but de diminuer 'encombrement de ce résonanous allons travailler avec une
cavité de dimensions fixées (Dc = Hc = 20 mm). e Oes paragraphes suivants est donc
d’optimiser les dimensions Dr et Hr du résonatenrrveillant a respecter les contraintes du
probléme.

II1. Optimisation des dimensions du résonateur

Les deux parametres d’entrée utilisés dans cettée gont le diamétre et la hauteur du
résonateur. Dans le plan précédent, la valeur naieimprise par chacune de ces deux variables
était 1 mm, nous avons rencontré des problemesnuddasions (impossibilité d’identifier les
modes) dans le cas ou Dr = 1 mm et Hr = 6 mm owdlise (rapport entre les deux variables trés
grand). C’est pourquoi, dans cette partie, chaeuoed deux facteurs varie entre 2 et 6 mm.

II1.1. Plan d’expériences
Le plan d’expériences choisi est un plan compositetré dans un domaine sphérique,
chaque facteur nécessite 5 niveaux, le nombrendelations est égal a 9. Le plan d’expériences
total (facteurs d’entrée et réponses) est donng lgaiableau 4.

Numéro Dr Hr Fo F1 F, Qo

d'expériencg mm mm GHz GHz GHz | Sans unit¢
1 2,6 2,6 21,85 21,63 23,51 12514
2 5,4 2,6 11,56 11,18 13,87 104989
3 2,6 5,4 21,27 21,02 21,53 14910
4 5,4 5,4 10 9,96 10,14 10278
5 2 4 24,74 24,7 24,83 11240
6 6 4 9,72 9,23 10,21 10233
7 4 2 15,21 13,83 16,51 11117
8 4 6 12,6 11,96 13,75 10656
9 4 4 13,3 13,24 13,81 10729

Tableau 4 : plan d'expériences (facteurs d'entréet eééponses)
Comme on peut le voir dans le tableau 4, les gsandkeurs du facteur de qualité a vide
sont obtenues pour des grandes valeurs de la frégug. Le but est donc de chercher un
compromis entre les deux facteurs qui nous aswrdraquenceda 11,7 GHz et un maximum

du facteur de qualité a vide.
L’analyse du modéle mathématique est faite a I'alds deux logiciels, Nemrodw et
Modde. Dans cet exemple, le nombre de réponsegétudst égal a 4 ; dans ce cas, le logiciel
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Modde utilise la méthode PLS pour estimer les eoefits, alors que le logiciel Nemrodw utilise
MLR (voir paragraphes 11.3.1 et 11.3.2 du chapitje

II1.2. Analyse des modéles et optimisation a 'aide du logiciel Nemrodw

Le nombre de coefficients a estimer par la métramtemoindres carrés est égal a 6. Pour
chaque ligne du plan d’expériences, le modéle talane valeur pour chacune des réponses.
Dans un premier temps, nous allons regarder lééreifces entre les réponses calculées et les
réponses obtenues par simulation (tableau 5).

Réponse §(GHz) Réponse HGHz)

Numéro d'expérienceSimuke| Calculép Diffiérence (46)) Simuke Calcliée Diffiéee(%
1 21,85 | 21,644 0,94 21,63 21,232 1,93
2 11,56 | 11,488 0,62 11,18 10,7235 4,07
3 21,27 | 20,681 2,77 21,01 20,403 2,89
4 10 9,546 4,54 9,96 9,306 6,57
5 24,74 | 25,158 1,69 24,7 25,199 2,02
6 9,72 9,95 2,37 9,23 9,781 5,97
7 15,21 | 15,266 0,37 13,83 14,216 2,79
8 12,6 13,191 4,69 119 12,624 5,55
9 13,3 13,326 0,20 13,24 13,283 0,32

Réponse F(GHz) Réponse @

Numéro d'expérienceSimulée| Calculée Différence (%) Simulé Calclilé Diffée(fo)
1 23,51 | 22,709 3,41 12514 11576,8 7,5
2 13,82 | 13,173 4,68 10498 10883,5 3,7
3 21,53 | 21,182 1,62 14910 13260,3 111
4 10,14 9,947 1,90 10278 99511 3,2
5 24,83 | 25,425 2,40 11240 1278%,4 13,7
6 10,21 | 10,589 3,71 10238 9926{5 3,0
7 16,51 | 17,315 4,88 11117 11237%,7 1,1
8 13,75 13,92 1,24 10656 11774,2 10,5
9 13,81 13,85 0,29 10729 10779,6 0,5

Tableau 5 : réponses calculées/réponses simulées

D’aprés le tableau 5, on peut constater que leselasdmathématiques n'ont pas une
qualité satisfaisante pour la réponsg Bn fait, on peut remarquer de grands écarts fesur
expeériences 3 (11,1 %), 5 (13,7 %) et 8 (10,5 %k €xpériences ont été verifiées pour savoir si
elles doivent étre conservées.

Les modéles des réponses Ik et |, restent bons, puisque le plus grand écart troowe p
la réponse fest 4,69 % (expérience 8), 6,57 % (expérienceod) pa réponse Fet 4,88 %
(expérience 7) pour la réponsg F

Les conclusions obtenues aprés I'étude du tablgauBent étre vérifiées par le calcul des
coefficients R et R"a,-usté ainsi que par la valeur de la significativité detdble ANOVA (voir
tableau 6).
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Réponse f Réponse F Réponse F Réponse @
R 0,995 0,991 0,99 0,579
Reajuste 0,987 0,976 0,974 N.D
Signif (%) 0,109 0,285 0,323 60,3

Tableau 6 : qualité descriptive des modéles
D’aprés ce tableau, on peut constater la mauvaisété du modele pour la réponsg Q
(Signif = 60,3 %), le modele permet de décrire daiation des résultats d’essais si la valeur de
Signif est faible (< 5 %) ; les valeurs dé & RajusieSONt aussi trés faibles {R 0,579 et Ryuste
est non déterminé). En se référant a la premiergep@aragraphe VIII.2.1) et en analysant le
tableau ANOVA pour la réponsesQableau 7), on peut déduire les valeurs suivantes
« la somme des carrés des résidus, SCE = 7,6050.10
* la somme des carrés totale (somme des carrés des @ntre les résultats d’essais
(expériences) et leur moyenne), SCT = 1,8084.10

Source de variatoh ~ Somme des carrés F)egr?'s b Carré moyen Rappory Pr(.)b(.Fc ou
liberté (Fo) Signif (%)
Régression | SCM =1,0479.10| p-1=5 | SCM/(p-1) =2,0959.10| 0,8268 60,3
Résidus SCE =7,6050.10| N-p=3 | SCE/(N-p) = 2,5350.10
Total SCT=1,8084.10| N-1=8
Tableau 7 : tableau ANOVA pour la réponse Q
Le coefficient de déterminatior’Bst calculé par la relation suivante :
R =1->CE R20[0;1] )
SCIT

[l traduit la contribution du modéle dans la regtdan de la variation de la réponse observée, dans

le cas présent®R= 0,579. La valeur du coefficienfRseest calculée par la relation suivante :
SCE

N-p
SCT’
N-1

N est le nombre d’expériences et p est le nombdHicients a estimer dans le modele.

Pour qu’il existe le moins de résidus possibldailt que la valeur de SCE (somme des
carrés des résidus) soit la plus petite possibénsOe cas présent, en utilisant la formule (3),
Rza,-ustéest égal a -0,125 (valeur non déterminée pamgieil Nemrodw).

Les valeurs de SCE et SCT pour les autres répdfse$, et i) sont données dans le

tableau 8.

Ra?justé = 1 stusté D [0 , 1] (3)

Réponse § Réponse F Réponse §
SCE 1,18 2,33 2,39
SCT 251,44 260,9 245,8

Tableau 8 : valeurs de SCE et SCT pour les réponsEg, F; et F»
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Les faibles valeurs prises par SCE et SCT pourdpsnses § F et K expliquent les
bonnes valeurs prises paf & R"a,-ustépour ces réponses par rapport a la répogse Q

[11.2.1. Points tests internes
Les points tests proposeés par le logiciel Nemrogermettent de vérifier que le modele
polynomial représente bien la variation d'une ré&monen tout point du domaine

(paragraphe VIi.4 de la partie I). Dans le caserg, le logiciel Nemrodw propose 3 points tests
qui sont représentés sur la figure 3.

Hr (mm)

S

Dr (mm)

Figure 3 : points tests internes proposés par lediciel Nemrodw
Les réponses calculées et simulées sur les pestsdont reportées dans le tableau 9.
La valeur cherchée pour la réponsgeebt 11,7 GHz, on remarque d’apres le tableau 9 que
'optimum cherché doit se situer dans la régionapritient le point test 2 (4 mmDr <6 mm et

2 mm< Hr <4 mm), ou la fréquenceyfest la plus proche de 11,7 GHz parmi les deweautr
points tests.

Réponse §(GHz) Réponse H{GHz)

Point test Simulée| Calculég Diffiérence ($6) Simulee Calcliée Difiées(%
1) 16,55 | 17,864 7,94 16,53 17,77 7,50
) 11,48 | 11,133 3,02 10,85 10,908 0,53
?3) 12,71 13,03 2,52 12,29 12,919 5,12

Réponse §(GHz) Réponse §

Point test Simulée| Calculée Différence ($6) Simulé Calclié Difféee(i)
) 17,75 | 18,467 4,04 11600 11367,7 2
2) 12,39 11,98 3,31 10491 10381,5 1
?3) 13,54 | 13,443 0,72 10681 1109%,3 3,9

Tableau 9 : réponses calculées/réponses simuléeg points tests
L’étape suivante consiste a rechercher I'optimunitioritére. Nous allons vérifier que

'optimum obtenu est tel que le diamétre du réseumaDr soit supérieur & 4 mm et la hauteur
inférieure a 4 mm.
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I11.2.2. Optimisation multicritere a I'aide du logiciel Nemrodw
Les fonctions de désirabilité individuelle qui aspondent a chaque réponse sont données
sur la figure 4.

d1 42
1009 1 10091
80 | 80 |
E | 803 |
403 { 407 ;
20 | 20 ;
" R L mt— —
150 1160 1170 1180 1190 1090 1100 1140 1120 1130
F, (GHz) F, (GHz)
43 d4
1001 10031
80 | so-i |
80 i 60 |
40 ; 40—2 i
20 ; 20 i
b s S m— 030 ——f ——— T >
1210 1220 1230 1240 1250 8000 10000 12000 14000
F, (GHz) Qo

Figure 4 : fonctions de désirabilité individuelle

Le but est de cibler la frequencgdla valeur 11,7 GHz, minimise fa valeur maximale
acceptée est égale a 11,2 GHz), maximisélaFvaleur minimale acceptée est égale a 12,2 GHz)
et maximiser Q; en effet, nous avons précisé la valeur 13000 cewameur maximale souhaitée
parce que pour un tel résonateur et de telles diilmes (Dc = Hc = 20 mm), il est difficile en
pratique d’avoir un facteur de qualité a vide sigagra 13000.

D’aprés I'optimiseur de Nemrodw, le maximum de dadtion de désirabilité globale est
trouvé pour Dr = 5,3 mm et Hr = 2,5 mm (voir figlse Les valeurs prédites des réponses ainsi
gue les valeurs simulées sont reportées dansléatahO.

Réponses
Nemrodw = i) T R GHY) | RGHD) |
Modele 11,7 10,88 13,47 10947
Simulation 11,82 11,22 13,82 10533
Ecart %)| 1,02 3,1 2,59 3,7

Tableau 10 : optimum multicritere

On peut remarquer d’apres ce tableau que pour B8+mm et Hr = 2,5 mm, le plus grand
écart est obtenu pour la réponsgp@r rapport aux réponseg F; et k.
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Hr (mm)

T T T Dr (mm)
2 4 6

Figure 5 : optimum trouvé par le logiciel Nemrodw

L’objectif est atteint pour la réponse puisqu’elle est supérieure a 12,2 GHz, ainsi que
pour la réponsef-puisqu’elle est tres proche de 11,2 GHz. Nousnallpar la suite améliorer
cette solution pour assurer la contraintg <FA.1,2 GHz. Il nous faut également améliorer cette
solution pour obtenir une valeur de la répongpl&s proche de la valeur ciblée (11,7 GHz). Pour
essayer de diminuer ces écarts, nous appliqueropkan CCF dans la région 4 niDr < 6 mm
et 2 mm< Hr <4 mm, ce qui est le sujet du paragraphe IV dehepitre. Dans I'immédiat, nous
allons faire la méme analyse avec le logiciel Modde

I11.3. Analyse des modéeles et optimisation a I'aide du logiciel Modde

Les 6 coefficients du modele mathématique soninéstipar la méthode PLS. Pour étudier
la qualité du modéle, nous allons dans un prereieps regarder les valeurs des parameétfet R
Q? pour chaque réponse (figure 6).
1.0
08
08
07
06
05

R
[

04
03
02
01
00

Réponse F, Réponse F; Réponse F, Réponse Q,

Figure 6 : qualité descriptive (R) et prédictive (¢F) du modéle
D’apres ces résultats, la qualité prédictive du éh@gbour la réponse(@st mauvaise, la
valeur de @ pour cette réponse étant égale & 0,1. La quagériptive du modéle est également
faible puisque la valeur de’Rst égale & 0,57.
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Nous allons maintenant confirmer ces résultatsl’paude des graphes d’adéquation du
modéle. Comme les modéles des réponsel,; let i, bénéficient des mémes qualités descriptive
(R* = 0,98 pour ces trois réponses) et prédictive £@®,74 pour la réponse,F0,65 pour [ et
0,75 pour la réponse): nous ne présentons ici que les graphes d’adéquadur les modeles de
F1 (figure 7) et Q(figure 8).

24

A3

Réponse F; simulée

8 9 10 1 12 13 14 15 16 17 18 13 20 21 22 23 24 25
Réponse F; calculée

Figure 7 : graphe d'adéquation pour la réponse F
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Al

12000

Réponse Q, simulée

S
11000 A7

A9
AB
A2
akd
10000

10000 11000 12000 13000 14000 15000

Réponse Q calculée
Figure 8 : graphe d'adéquation pour la réponse @

Les graphes d’adéquation du modeéle confirment feepealeur de & pour la réponse §
En fait, les points expérimentaux ne sont pas éagsur la droite d’équation y = x. Si on prend
I'expérience numéro 3 par exemple, sa valeur siemekt presque égale a 15000, alors que sa
valeur prédite est de 13200, donnant un écart 00.18ette expérience est vérifiee a I'aide du
test statistique des résidus (voir paragraphe2lb5du chapitre 1) et nous avons conclu qu’elle
n'est pas atypique. Pour ces raisons, le modefgermaet pas de prévoir une valeur dee@ tout
point du domaine, sauf si la valeur souhaitabl€glest inférieure a 11500 (on remarque que les
points expérimentaux sont trés proches de la ddddguation y = x).
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[11.3.1. Optimisation multicritere a I'aide du logiciel Modde
La recherche d’'un optimum multicritére conduit deuwspolution pour Dr = 5,5 mm et

Hr = 2,03 mm. Si on représente les coordonnéestleptimum dans le domaine expérimental
(figure 9), on remarque que la solution trouvéehess du domaine expérimental
Hr (mm)

I ] T Dr (mm)
2 4 6

Figure 9 : optimum trouvé par le logiciel Modde

Contrairement au logiciel Nemrodw, Modde peut teruune solution hors domaine, mais
la qualité de cette solution est plus mauvaisempisolution trouvée dans le domaine. Ce résultat
sera confirmé dans le paragraphe IV.2 de ce cleapitr

Les valeurs prédites par le modeéle sur le poininaph ainsi que les valeurs trouvées par
simulation sont reportées dans le tableau 11.

Réponses
Modde 1= Gy T R GH) | R GH) |
Modéle 11,72 11,06 12,89 11186
Simulation 12,09 11,31 13,82 10601
Ecart (%) 3 2,19 6,7 5,49

Tableau 11 : solution Modde

Les résultats de simulation conduisent a de gréodds entre les réponses prédites et les
réponses obtenues par simulation. Ces écarts £tdtendus puisque la solution trouvée ne se
situe pas dans le domaine expérimental ou le madateématique est valable.

I11.4. Conclusion

Les résultats d’optimisation obtenus a 'aide degxdlogiciels montrent que I'optimum se
situe hors du domaine expérimental choisi. Le iegidemrodw donne une solution qui est a la
limite du domaine pour Dr supérieur a 6mm et Héiigur & 4 mm. De son c6té, le logiciel
Modde calcule une solution hors domaine dans la enédgion. Nous avons donc décidé
d’affiner la recherche dans la région 4mrDr < 6mm et 2mnx¥ Hr <4mm dans le but de
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trouver une bonne solution avec un écart le plilefgossible entre les réponses prédites et les
réponses simulées.

IV. Diminution du domaine expérimental (plan CCF)

Dans le but d’améliorer la qualité prédictive dudale mathématique pour toutes les
réponses, nous allons travailler dans un domaing pétit. C’est le domaine ou nos solutions
peuvent étre trouvées. Le nouveau domaine expétainest représenté en gris sur la figure 10. Il
comporte 9 simulations dont 3 déja faites lors'ékeidle précédente. Il ne reste donc a faire que 6
simulations pour compléter cette étude.

Hr (mm)
A Nouveaux points
Xy
6_
4 X,
2
T T T Dr (mm)
2 4 6

Figure 10 : diminution du domaine expérimental (plaa CCF)

Nous allons comparer la qualité des modéles mattigumes lors du passage d'un plan
CCC a un plan CCF par les deux logiciels.

IV.1. Optimisation par Nemrodw

Nous allons comparer dans un premier temps lesingatie B, Ryus et la significativité
(appelée ProbFc dans le paragraphe VIII.2.1 dealéiepl) obtenues précédemment avec les
nouveaux coefficients. Le tableau 12 donne cedicaefts obtenus par le logiciel Nemrodw.

Le passage d’'un plan CCC a un plan CCF permet diareéconsidérablement la qualité
descriptive du modéle de la réponsg I valeur de Rest passée de 0,579 & 0,998 ; la valeur de
Rzajustéest passée d'une valeur négative a 0,995. Cetdiaaation se traduit aussi par la valeur
de la significativité qui est passée de 60,3 %02 9, ce qui signifie gu’il N’y a que 0,02 % de la
réalité qui n’est pas représentée par le modélelpaéponse @
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Plan CCC
Réponse § Réponse F Réponse § Réponse @
R 0,995 0,991 0,99 0,579
Rzajusté 0,987 0,976 0,974 N.D
Signif (%) 0,109 0,285 0,323 60,3
Plan CCF
Réponse § Réponse F Réponse § Réponse @
R 1 0,989 0,939 0,998
Rzajusté 1 0,971 0,838 0,995
Signif (%) <0,01 0,37 4,8 0,02

Tableau 12 : comparaison de la qualité descriptivdes modéles pour les plan CCC et CCF
Pour toutes les réponses, nous allons vérifiegledités prédictives sur des points tests.

IV.1.1. Points tests internes

Pour valider le modéle mathématique en tout pointldmaine expérimental, nous allons
étudier sa capacité prédictive sur les trois pdiesss proposés et pour les quatre réponses. Les
valeurs des réponses prédites par le modeéle suroigepoints ainsi que les valeurs obtenues par
simulation sont données dans le tableau 13.

On peut constater d’apres ce tableau, une exceltpmlité prédictive du modele pour les
réponses et Q. Les valeurs obtenues dans la colonne “Différeruair ces réponses sont
considérées tres petites sur tous les points:téstmaximum de cette difféerence est 0,38 % pour
la réponse §sur le point (1) et 0,2 % pour la réponsesQr les deux points (1) et (3).

Réponse §(GHz) Réponse HGHz2)

Point test Simulée Calculée| Difierence (%) Simulég Calculbe Difféee(%)
@) 12,77 12,818 0,38 11,22 12,062 7,50
2 11,36 11,36 0,00 11,13 10,784 3,10
3) 11,46 11,44 0,17 10,96 10,884 0,71

Réponse §(GH2) Réponse

Point test Simulée Calculée| Différence (%)  Simulg Calcué Difféee(fb)
1) 13,82 13,688 0,96 10646 106701 0,2
@) 13,51 12,3 8,96 10466 10454, 0,1
3) 12,39 12,055 2,70 10470 104518 0,2

Tableau 13 : points tests internes proposés par legiciel Nemrodw

On constate que le modeéle est de qualité suffissaié pour la réponse; [Ealculée au
deuxieme point (8,96 %). La valeur de la signifid&d pour cette réponse est égale a 4,8 %
(tableau 12) : on peut donc dire que presque 5 % d&alité n'est pas représentée par le modele
pour la réponse,F

Cette qualité prédictive du modeéle pour la répdnsest cependant suffisante puisqu’on ne
cherche pas une valeur cible. On s’attend dondenotun écart important entre la valeur prédite
et simulée pour cette réponse lors de la rechetcimeoptimum.
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IV.1.2. Optimisation multicritére a I'aide du logiciel Nemrodw

Les fonctions de désirabilité individuelle sont leémes que celles utilisées dans le plan
CCC de la partie précédente. La solution est treip@ur Dr = 5,7 mm et Hr = 2,2 mm. Nous
présentons dans le tableau 14 les réponses prédlites que les réponses obtenues par
simulation.

Réponses
Nemodw e Gh) | RGHY) | K GHD) | O
Modele | 11,7 11,1 13,41 10551
Simuiation| 11,66 11,25 13,81| 10549
Ecart (%)| 0.3 13 2.9 0,01

Tableau 14 : solution obtenue par le logiciel Nemaw
Le plus grand écart est obtenu pour la répong@,B %), la valeur obtenue par simulation
est bien supérieure a 12,2 GHz. La valeur simuéRaéponse jFest égale a 11,25 GHz ce qui
est supérieur de 0,05 GHz a la valeur cherché (&Hz). Nous allons dans la suite chercher
une solution en assurant une bonne isolation fritgplke (R < 11,2 GHz).

IV.2. Optimisation par Modde

La méme analyse est faite avec le logiciel Moddeud\représentons dans un seul tableau
les coefficients B Requseet & (tableau 15) pour le plan CCC et CCF.

Plan CCC
Réponse f Réponse F Réponse F Réponse @
R 0,988 0,984 0,979 0,572
RzajuSté 0,968 0,957 0,944 -0,14
Q2 0,744 0,65 0,751 0,09
Plan CCF
Réponse Réponse F Réponse F Réponse @
=3 0,994 0,988 0,927 0,992
Rzajusté 0,985 0,969 0,806 0,98
Q2 0,632 0,881 0,548 0,743
Tableau 15 : comparaisons des qualités prédictive descriptive des modéles pour les plans CCC et
CCF

On peut remarquer d’apres le tableau 15 que landitimn du domaine expérimental
permet d’améliorer considérablement la qualité jotéd du modele pour la réponse, Qa
valeur de Gest passée de 0,09 & 0,743).

La recherche de I'optimum multicritere a permiskdénir une solution pour Dr = 5,54 mm
et Hr = 2,32 mm. Les valeurs prédites des répoasss que les valeurs obtenues par simulation
sont reportées dans le tableau 16.
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Réponses
MODDE Fo (GHz) | R (GHz) | R (GHz) Q
Modéle 11,75 10,92 12,79 10548
Simulation 11,67 11,24 13,82 10523
Ecart (%) 0,6 2,9 8 0,23

Tableau 16 : solution obtenue par le logiciel Modde
On constate d’aprés le tableau 16 le grand écaenabpour la réponse, Hméme
conclusion que la partie précédente). Cependanguc@ous intéresse dans la recherche d’un
optimum c’est d’avoir une fréquence supérieure a 12,2 GHz, ce qui est le cas. Les dptima
trouves par les deux logiciels sont représentéetadigure 11.

Hr (mm)
A Optimum Modde
M Optimum Nemrodw
Xy
4- 0)
3- @— ° —¢>X,
A
2- @ . e
T * T Dr (mm)
4 5 6

Figure 11 : localisation des optima de Nemrodw et bidde
Les deux solutions représentées dans la figureel&ont pas les seules données par les
deux logiciels. Il existe de nombreux couples deeDir qui conduisent aux réponses souhaitées.
Le but est maintenant de rechercher le couple @uilait au résonateur le moins volumineux. La
méthode BFGS est alors appliquée pour intégrepageau critere dans notre étude.

V. Application de la méthode BFGS pour minimiser le volume du
résonateur

Le but de cette partie est d’avoir une solutiorpeetant le cahier des charges et limitant le
volume du résonateur. La méthode BFGS est appligaée un premier temps sans contrainte
sur le volume, I'étape suivante consistera a rattegrles solutions qui conduisent a un volume
du résonateur inférieur & un seuil fixé. Notons lgusolution trouvée par Nemrodw conduit & un
résonateur de volume 56,13 rhret celle de Modde conduit & un résonateur de velum
55,92 mm. Lors de la thése de L. Carpentier, plusieurs kitimns sont faites pour trouver une
solution en respectant les spécifications demandégsmeilleure solution trouvée est pour
Dr =5 mm et Hr = 3,15 mm ; le volume du résonagsiralors égal & 61,8 mim
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V.1. Application de la méthode BFGS sans contrainte sur le volume

La méthode BFGS est appliquée dans un premier t@opstrouver toutes les solutions
possibles qui conduisent a une fréquence E1,7 GHz et un facteur de qualité a vide le plus
grand possible en assurant I'isolation fréquemtiéfl < 11,2 GHz et > 12,2 GHz). La fonction
F (R, Q) a minimiser par la méthode BFGS s’écrit de lafaguivante :

F(Fy, Qo) =107[(Y(F,) —11.7)) - Y(Q,) @)

Le minimum de la fonction F §FQy) est trouvé lorsque (IY(Fo) — 11,7f) est proche de
zéro (kb proche de 11,7 GHz) et YQest le plus grand possible (maximum du facteunyutdité
avide).

L’organigramme utilisé pour la recherche des sohgiest donné dans la figure 12. La
méthode BFGS recherche les valeurs optimales dagbles X et X, a partir d'un point de
départ précisé par l'utilisateur {(¥et Xy). Dans le cas présent, I'algorithme est lancérérpe
plusieurs points de départ des deux variables speatant les domaines de variations donnés par
la matrice d’expériences : [-1, +1].

X1i> Xli

BFGS

F,=11,7GHz Q, élevé

X, X5

Non

Oui

X, opt, X,opt

Figure 12 : application de la méthode BFGS

Plusieurs minima de la fonction Fo(E)) sont trouvés par la méthode BFGS ; pour chaque
minimum les parametres de sortie sont :
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e le minimum de la fonction F (F Q) qui assure &= 11,7 GHz et @le plus grand
possible,

» les valeurs de Dr et Hr qui sont obtenues a paesrvaleurs de Xet X,

» les valeurs des fréquenceset k,

* le volume du résonateur.

Parmi plusieurs solutions trouvées, nous n’avongiscigue la solution qui présente le
maximum du facteur de qualité a vide (tableau 17).

Dr=5 mm, Hr = 3,155 mm
BFGS Fy (GH2) | R (GH2) | F, (GHD) Q Volume
Modeéle 11,7 11,09 12,43 10493
Simulaton| 11,7 11,07 13,04 10501 61,9 mm
Ecart (%) 0 0,1 4.9 0,07

Tableau 17 : solution obtenue par la méthode BFGS

On peut constater I'excellente qualité de la sotuttrouvée puisque I'on obtient une
fréequence f égale a 11,7 GHz en assurant une bonne isolatémuéntielle. Concernant la
réponse f; on peut toujours constater le grand écart eatraleur calculée et la valeur simulée
(4,9 %), mais ce qui nous intéresse c’est la vadeuulée qui est toujours plus grande que 12,2
GHz. Nous avons calculé un volume de 61,9°mmrésonateur pour cette solution. Nous allons

appliquer la méthode BFGS en limitant le volumerésonateur, ce qui est le but du paragraphe
suivant.

V.2. Application de l1a méthode BFGS avec contrainte sur le volume

Les deux solutions trouvées par les logiciels desspd’expériences conduisent a un
volume de 56,13 mirpar le logiciel Nemrodw et 55,92 mipar Modde. La méthode BFGS est
maintenant appliquée afin de trouver une solutieanne qualité tout en essayant de diminuer
le volume du résonateur. L’application de cettehoéé suit I'organigramme de la figure 13.

L’exécution de cet algorithme conduit & des sohgidont le volume est inférieur & 60 thm
(cette valeur peut étre changée en fonction desdtaés obtenus).
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X1i> Xli

BFGS

F,=11,7GHz Q élevé

X,opt, X,opt

Figure 13 : application de la méthode BFGS avec ctrainte sur le volume du résonateur
Le minimum du volume est obtenu pour un diamétreésonateur Dr égal a 5,851 mm et

une hauteur Hr égale & 2 mm. Les réponses calcpéds modele ainsi que les valeurs obtenues
par simulations sont reportées dans le tableau 18.

Dr=5,851 mm, Hr =2 mm
BFGS e Gho | R GHY) | R, (GHY) oy ML
Modele 11,7 11,09 13,41 10551
Simulaton| 11,7 11,3 13,82 10553| 53,77 mM
Ecart (%) 0 1,9 3 0,01

Tableau 18 : solution obtenue par la méthode BFGSvac contrainte sur le volume

On remarque d’apres le tableau 18 qu’on a obterel soiution dont le volume du
résonateur est égal & 53,77 Mmwe qui conduit & une diminution de 8,13 T(h3,1 %) par
rapport a la solution trouvée par Ludovic Carpen(®l,9 mni) et de I'ordre de 2,11 nim
(3,7 %) par rapport aux solutions trouvees parmplass d’expériences. La valeur simulée de la
réponse Fest 11,3 GHz, ce qui est supérieur de 0,1 GHz\alleur limite (11,2 GHz). Nous
allons dans la suite chercher une solution aveeolume le plus petit possible, en respectant le
cahier des charges surtout pour la fréquenceguF doit étre inférieure ou égale a 11,2 GHz
puisque dans toutes les solutions trouvées pregédam la valeur de jFne respectait pas
parfaitement les conditions souhaitées. Pour esshgméliorer la qualité prédictive du modele
de la réponse;Fnous allons suivre la démarche suivante : segample la désactivation d’'une
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expérience x améliore la qualité prédictive poue beponse Y mais dégrade cette qualité pour
les autres réponses, on modifie uniguement le readiglla réponse Y en utilisant les nouveaux
coefficients calculés sans I'expérience x.

Dans le cas présent, nous allons regarder lesugsigidentisés en fonction des valeurs
calculées (chapitre 1 paragraphe 11.5.2.b (b) e @artie).

R-Student

A ®Expérience 8

¥ Calculé :

9.3¢ 10022 1%.11 11.99 12,87

.
-1.15
o

-2.29 °

Figure 14 : résidus studentisés en fonction de l&ponse k calculée

On peut remarquer d’apres la figure 14 que la ghasmde valeur de résidus est obtenue
pour I'expérience 8. Le but est donc d’éliminerteetxpérience du plan et de recalculer a
nouveau les coefficients du modele pour la répdfisen conservant les coefficients des autres
réponses. Nous allons dans un premier temps comieargualités du modéle de la réponge F
avant et apres la désactivation de I'expérienceénar@ (tableau 19).

Réponse F(GHz)

Avant désactivation Aprés désactivation
R 0,989 0,998
R sjuste 0,971 0,994
Rzpredictif 01872 0,965

Tableau 19 : comparaison de la qualité du modele ant et aprés la désactivation de I'expérience 8
On peut constater que la désactivation de I'expégenuméro 8 permet d’améliorer la
gualité prédictive du modele i,l;?edicﬁf est passé de 0,872 a 0,965). Nous allons donmappla
méthode BFGS en utilisant les nouveaux coefficiebtenus aprés désactivation de I'expérience
8 pour la réponse;F
Les solutions trouvées par la méthode BFGS conduigeun résonateur de volume
inférieur & 60 mmM nous avons choisi la solution dont le volumeegius petit (tableau 20).

Dr = 5,337 mm, Hr = 2,577 mm
BFGS mEGho | R GHY) | R, (GHY) Q ECLE
Modele 11,7 11,11 12,79 10513
Simulation| 11,69 11,19 13,82 10514 57,65 mm
Ecart (%)| 0,08 0,7 8 <0,05

Tableau 20 : solution obtenue par la méthode BFGShaliminuant le volume
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La meilleure solution obtenue conduit & un volume rdsonateur de 57,65 MmOn
remarque que le résonateur respecte le cahierhdeges demandé. Le volume du résonateur est
diminué de 4,25 mipar rapporau volume du résonateur initial (61,9 fnte nouveau volume
est Iégérement supérieur a celui obtenu par lesspl&xpériences, I'avantage ici c’'est qu’'on a
obtenu une isolation fréquentielle tres bonne, Wentest pas le cas pour les solutions obtenues
par les plans d’expériences.

VI. Conclusion

Dans cette étude, deux plans composites centrésusbises. Le premier plan est utilisé
dans un domaine sphérique, la localisation de it sur la limite du domaine sphérique,
permet de construire un nouveau plan en diminuastdomaines expérimentaux des deux
facteurs d’entrée. Ce passage a permis d’améliesequalités des modéles mathématiques de
toutes les réponses.

La recherche d’'un optimum multicritere est faitd’adde des deux logiciels des plans
d’expériences ; les solutions trouvées conduisedes grands facteurs de qualité a vide en
assurant une isolation fréquentielle (exceptéerdguence F qui était toujours légérement
supérieure a 11,2 GHz).

La méthode BFGS est couplée aux modeles issudiesels des plans d’expériences afin
de trouver un grand nombre de solutions qui comaiiiaux réponses souhaitées. Cette méthode
est ensuite utilisée en limitant le volume de résewr, nous avons réussi a diminuer le volume
de 13,1 % mais avec une fréquengelé& 11,3 GHz.

Pour essayer de trouver une meilleure solutionnetespectant parfaitement l'isolation
fréquentielle (F < 11,2 GHz et > 12,2 GHz), nous avons ameélioré la qualité prédictu
modéle de la réponse En désactivant I'expérience 8. Les nouveaux aueffts de la réponse F
ont été utilisés avec les anciens coefficientsrdpsnses §; F, et Q. Les résultats obtenus ont
montré l'efficacité de coupler l'algorithme de mimisation BFGS aux modéles donnés par les
logiciels de plans d’expériences en utilisant dexiées qui bénéficient d’'une bonne qualité
prédictive.
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Partie III : Couplage des plans d’expériences et
des courbes de niveaux
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Partie 11l : Couplage des plans d’expériences stadeirbes de niveaux

I. Introduction

Dans le but d’optimiser les caractéristiques duefiOMUX (voir partie 1l, chapitre 1) afin
d’obtenir un grand facteur de qualité a vide et iswation fréquentielle F> 4,5 GHz et
F,> 6 GHz)) avec une cavité cylindrigue moins volumise, la méthode des courbes de niveaux
(Level Set [1]) est utilisée pour optimiser le amnt du résonateur situé dans une cavité
cylindrique de diametre Dc et de hauteur Hc.

Avec cette méthode, les variables sont définiedgaontour du résonateur. Pratiquement
le contour est approché sur les frontieres paré&@émsents du maillage (éléments finis). Le
gradient est alors calculé par rapport & une defttom du contour de I'objet dans le domaine
d’optimisation.

Nous avons vu dans le chapitre 1 de la deuxiemgepau’avec la méthode des plans
d’expériences, nous avons amélioré le facteur @ditqua vide de 25,3 % (12718) par rapport au
facteur de qualité de référence (10145). Le volufeela cavité était égal & 74517,3 tm
(diametre de la cavité Dc = 50,1 mm et hauteur 3@ 8 mm).

Nous allons expliquer dans le paragraphe suivaat,miéthodologie proposée afin
d’améliorer les caractéristiques du filtre aveosolume de la cavité plus petit.

II. Méthodologie proposée

Dans le chapitre 1 de la deuxieme partie, nous sawappliqgué la méthode des plans
d’expériences pour optimiser les dimensions dealat€ (Dc et Hc). La méthodologie proposée
dans cette partie consiste a coupler la méthodealebes de niveaux avec la méthode des plans
d’expériences. Pour ce faire, la forme obtenuelgpanéthode des courbes de niveaux doit étre
approchée par une autre forme plus simple contgreantle parametres pour étre utilisée avec la
méthode des plans d’expériences (figure 1).

— Forme optimisée par la Forme approchée
Forme initiale méthode Level Set pour utiliser les plans

d’expériences

Figure 1 : méthodologie proposée

II.1. Optimisation par la méthode des courbes de niveaux

L’optimisation par la méthode des courbes de nixezonsiste a définir une fonction de
colt & minimiser. La fonction de codt est formufgg rapport a 'amplitude du paramétre
d’insertion (). Le but est donc de minimiser la fonction de cp@gu’a I'obtention d’'une
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réponse proche de celle améliorée (réponse obtemwiiminuant la valeur de la tangente de
pertes).

L’évolution de la fonction de colt en fonction danmbre d’itérations est donnée sur la
figure 2.

“alcatel .energ” ——

Fonction de cout

Nombre d’itérations
Figure 2 : évolution de la fonction de codt en forion du nombre d'itérations
On remarque d’apres la figure 2 que la fonctioncdét décroit en fonction du nombre
d’itérations. L’algorithme converge vers une saatapres 80 itérations.
La forme optimisée du résonateur par la méthodecdesbes de niveaux, présentée sur la
figure 3, concentre le matériau diélectrique autreette la cavité pour limiter les pertes.

Figure 3 : forme optimisée par la méthode des couds de niveaux

Le facteur de qualité a vide de référence (défamisdla partie 1, chapitre 1, paragraphe 1.3)
est eégal a 10145. L'optimisation par la méthode aesbes de niveaux conduit a un facteur de
qualité a vide de 12325 en assurant une isolati&uuéntielle (fréquence du premier mode non
excité k> 4,5 GHz et fréequence du deuxieme mode excité & GHz). Les dimensions de la
cavité dans ce cas sont : Dc = 44 mm et Hc = 27, @3 deux parametres ainsi qu’un troisieme
a déterminer dans le paragraphe suivant, vont enétre utilisés comme facteurs d’entrée pour
le plan d’expériences.
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I1.2. Facteurs d’entrée et réponses

La forme obtenue par la méthode des courbes deumvest approchée par un cylindre
diélectrique traversant une plague du méme maté@u réduire le nombre de paramétres
géométrigues comme le montre la figure 4.

&/

Figure 4 : forme approchée pour l'utilisation de laméthode des plans d'expériences
Le tableau 1 résume les différentes caractéristiges facteurs d’entrée choisis.

Facteur d'entrée Notation Unité Nature | Valeur mh Valeur max
Diametre de la cavite Dc mm Quantitatif 30 50
Hauteur de la cavité Hc mm | Quantitatif 21 35

Rayon du cyiindre R mm | Quantitatif 9 14,8

Tableau 1 : facteurs d'entrée choisis au cours destte étude
Comme précisé dans le chapitre 1 de la deuxiénte poptimisation de ce filtre consiste
a fixer la frequence du mode fondamentab4 GHz en assurant une isolation fréquentielle et
avec un facteur de qualité a vide a la fréquende plus grand possible.
Nous allons utiliser la méthode des plans d’expége en tenant compte de trois facteurs
d’entrée, les dimensions de la cavité (Dc et Hég edyon de la plaque R.

I1.3. Utilisation d’'un plan composite centré

Nous nous intéressons dans cette partie a un pgapétiences dont les facteurs d’entrée
présentent un grand nombre de niveaux, il s’agihglan composite centré. Il est recommandé
(voir partie Il, chapitre 1) de commencer I'étudand un domaine sphérique puisqu’on
s’intéresse a un nombre de niveaux par facteuéglmqui est le cas d’un plan composite centré
CCC qui nécessite 5 niveaux par facteur.

Pour k = 3 facteurs d’entrée, le nombre d’expéesra réaliser est égal a 15. On rappelle
gue I'étude des surfaces de réponses est assoligdisation de polynbmes de degré 2, dans le
cas présent, le modeéle polynomial s’écrit de laffieguivante :
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Y = b0 +blxl+b2x2 +b3x3 +b11X12 +b22>(22 +b33X§
+ blZXlXZ + b13X1X3 + b23)<2)<3

Le plan d’expériences est construit a partir denktrice d’expériences qui contient les
valeurs codées des facteurs d’entrée. Dans le régem, la matrice d’expériences est donnée

(1)

dans le tableau 2.

Numéro d'expérience X Xs X3
1 -1.00000 -1.0000pD -1.00000
2 1.00000 -1.0000p -1.00000
3 -1.00000 1.00000 -1.00000
4 1.00000 1.0000p0 -1.00000
5 -1.00000 -1.0000pD 1.00000
6 1.00000 -1.0000p 1.00000
7 -1.00000 1.00000 1.00000
8 1.00000 1.0000p0 1.00000
9 -1.68179 0.00000 0.00000
10 1.68179 0.0000p 0.00000
11 0.00000 -1.6817P 0.00000
12 0.00000 1.6817P 0.00000
13 0.00000 0.0000p -1.681[/9
14 0.00000 0.0000p 1.681}9
15 0.00000 0.0000p 0.00000

Tableau 2 : matrice d'expériences du plan CCC pouk = 3 facteurs

Les parameétres XX, et X3 sont respectivement les variables codées desifadde, Hc et
R (le passage des facteurs aux parametres a éenf@lans la partie |, relation (2)).

On remarque d’apres le tableau 2 que chaque fagteie entre -1,68179 et 1,68179 en
variable codée. Les expériences 9 a 14 sont legspen étoile pour un plan composite centré qui
sont situés a une distanealu centre du domaine (voir paragraphe VII.1 deddie 1). Dans le

. , . _ 4[k
cas présent, la valeur deest calculée par la formule suivan® = v/ 2" .

Pour k = 3, nous obtenons= 1,68179. Le plan d’expériences correspondardless
donné dans le tableau 3.

La fréquence du mode fondamentgalet toujours égale a 4 GHz grace a la valeur Edcu
de I'épaisseur E du résonateur. Notre objectifdestc d’assurer une isolation fréquentielle en
éloignant les deux modes aux fréequencestF, et d’avoir un facteur de qualité a vide le plus
grand possible.
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Facteurs d'entrée Réponses
Numéro d'expérience Dc Hc R Fi (=% Qo E Fo
mm mm mm GHz GHz mm GHz
1 34 23,8 10,2 4,01 4479 11124 14, 4
2 46 23,8 10,2 4,123  4,76¢ 11750 11, 4
3 34 32,2 10,2 4,666 6,296 11840 7,6 4
4 46 32,2 10,2 4,765 6,611 12508 3,5 4
5 34 23,8 13,6 4,63 599% 10190 5,1 4
6 46 23,8 13,6 4,334 5,589 11417 5,2 4
7 34 32,2 13,6 5,12 6,558 10680 4 4
8 46 32,2 13,6 4,79 6,527 12247 2,6b 4
9 29,9 28 11,9 4,7 6,431 1018D 6,35 4
10 50,1 28 11,9 4,3071 6,039 12245 4 4
11 40 20,9 11,9 4,032 4,88 12440 10,B 4
12 40 35,1 11,9 5,2 6,7 1216p 3,5 4
13 40 28 9 4,448| 5,143 1241p 11,25 4
14 40 28 14,8 4,712 6,034 11240 4 4
15 40 28 11,9 4,671 6,11 11915 5,1 4

Tableau 3 : valeurs des facteurs d’entrée et despénses

Dans le cas présent, les deux logiciels de plamspédriences utilisent la régression linéaire
multiple (MLR) pour estimer les coefficients du netel (voir partie Il, chapitre 1, paragraphe
[1.3.1). Les coefficients estimés ainsi que leslitgsm descriptive et prédictive des modeles sont
les mémes pour les deux logiciels. Nous allons tassite utiliser les résultats d’analyses issus
des deux logiciels Nemrodw et Modde.

[1.3.1. Qualités descriptive et prédictive des modeéles

Dans un premier temps, nous allons analyser leffideats indiquant les qualités
descriptive (R et Rzajusté) et prédictive (%grédictif) du modéle pour chacune des réponses. Pour
calculer ces coefficients, nous avons besoin diétulés tableaux ANOVA (voir paragraphe
VIII.2.1 de la premiere partie). Nous ne présentichgjue le tableau ANOVA de la réponsg Q
(tableau 4) dont le modele ne bénéficie pas d'wrmb qualité prédictive.

Source de variaton ~ Somme des chrrés I.Degr(,és o Carré moyen Rappor Prob(R)
iberté (Fo)
Régression  |SCM =7,83055.1 p-1=9 |SCMI/(p-1) =8,70061.10 4,8056 4,93
Résidus SCE=9,05257.10 N-p=5 |SCE/(N-p)=1,81051.10
Total SCT=8,73581.10 N-1=14

Tableau 4 : table ANOVA pour la réponse Q

Le modele permet de décrire la variation des rasutt’essais si la probabilité Prob(Fc) est
faible (< 5 %) (Probabilité de rejeter I'hnypothésdle « le modele ne permet pas de décrire la
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variation des résultats d’essais »). La valeur eftecprobabilité est eégale a 4,93 % pour la
réponse @ Nous allons vérifier dans la suite que la quadidictive du modele de cette réponse
n’est pas bonne.

En se référant a la partie | (paragraphe VIII.2.4#), peut calculer les valeurs des
coefficients R, RPajusts €t Rpedicit & partir des tableaux ANOVA. Ces trois coefficiersont
donnés dans le tableau 5 pour les trois réponsés &t Q.

Réponse F Réponse F Réponse @
R 0,97 0,98 0,89
|:\)Zajus,té 0191 0,95 0,7
Repradictit = @ 0,76 0,86 N.D

Tableau 5 : qualités descritive et predictive des ouéles

Le coefficient ﬁprédicm est appelé &dans le logiciel Modde. On remarque d'aprés le
tableau 5, la mauvaise qualité prédictive du mogela la réponse §Jla valeur de ?{)rédictifest
non déterminée). Ce coefficient peut étre calcaldarelation (38) donnée dans la partie I.

Nous avons reporté dans le tableau 6, pour la s&p@h les coefficients B Rzajusté et
Rzpredicm, ainsi que la valeur de PRESS (Prediction Resi@medr Sum of Squares : grandeur
présenté dans la page 29), le nombre de degrésede let I'écart type.

Réponse @
Ecart type 425,50123
R 0,896
I:\>2ajusté 0!71
Rzprédictif N.D
PRESS 28601835
Nombre de degrés de liberté 5

Tableau 6 : coefficients donnés par le logiciel Nemmdw pour la réponse Q

On remarque que la valeur de PRESS est égale d28b0ce qui donneZBedicﬂf =-2,27
(valeur négative, non déterminée par le logicietikew).

Les modeles des deux autres réponses bénéficieneé dionne qualité prédictive puisque
Q? = 0,76 pour la réponse Et 0,86 pour la réponse,fais ces modéles sont aussi & améliorer.
Tous les modéles bénéficient d’'une bonne qualisérifative (R > 0,8). Nous allons maintenant
comparer les réponses calculées par les modeles eéponses obtenues par simulation pour
chaque ligne du plan d’expériences (tableau 7).diféérences entre les réponses calculées et les
réponses simulées sont données en pourcentage.
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Numéro Réponse F(GHz) Réponse §(GHz) Réponse &
d'expérience| simulée calculée| Différence (46) simulég calcuge Difieee(%) simulée calcuég Différence (P6)
1 4,010 4,044 0,85 4,479 4,645 3,71 11124 11417 2,63
2 4,123 4,108 0,36 4,766 4,730 0,76 1175pD 12047 2,53
3 4,666 4,760 2,01 6,296 6,289 0,11 1188p 11736 1,21
4 4,765 4,800 0,73 6,613 6,577 0,54 1250B 12538 0,24
5 4,630 4,598 0,69 5,995 6,034 0,65 1019p 10383 1,89
6 4,334 4,243 2,10 5,589 5,599 0,18 1141f 11783 3,21
7 5,120 5,138 0,35 6,558 6,596 0,58 1068p 10605 0,70
8 4,790 4,760 0,63 6,527 6,364 2,50 1224f 12177 0,57
9 4,700 4,632 1,45 6,437 6,297 2,17 1018p 10128 0,51
10 4,307 4,368 1,42 6,039 6,173 2,22 1224p 11980 2,14
11 4,032 4,094 1,54 4,880 4,774 2,17 1240p 11823 4,69
12 5,200 5,131 1,33 6,700 6,800 1,49 1216p 12422 2,14
13 4,448 4,361 1,96 5,143 5,091 1,01 1241p 12233 1,43
14 4,712 4,793 1,72 6,034 6,080 0,76 1120p 11060 1,24
15 4,671 4,672 0,02 6,110 6,110 0,00 11915 11969 0,45

numéro 11.

Tableau 7 : comparaison des réponses calculées ietiglées

On constate que toutes les différences sont infii@gea 5 %. La plus grande valeur de cette
différence peut atteindre 4,65 % pour la réponse Kpus allons dans la suite, essayer
d’améliorer la qualité du modele pour la réponge&hs dégrader les qualités des autres réponses
Fo et k. Pour ce faire, nous avons vérifié s'il existe égpériences atypiques pour toutes les
réponses (voir partie Il, chapitre 1, paragraph&.4lb). Les résultats ne montrent aucune
expeérience atypique pour les réponse®tH,, par contre I'expérience numéro 11 est atypique
pour la réponse & Nous allons donc analyser a nouveau les modé&as Bexpérience

1.3.2. Désactivation des expériences atypiques

L’expérience numéro 11 étant désactivée du plaxpdieences, nous allons comparer dans
le tableau 8, pour toutes les réponses, les geiaéé modeles avant et aprés sa désactivation.

Avant désactivation Réponse F Réponse § | Réponse @
R 0,97 0,98 0,89
Rzprédictif = Q2 0,76 0,86 <0
Aprés désactivation Réponse F Réponse § | Réponse @
R 0,97 0,98 0,99
R predictit = & 0,06 0,64 0,86

Tableau 8 : qualité des modeéles avant et aprés désigation de I'expérience 11

Nous constatons (d’apres le tableau 8) que la tieéaion de I'expérience numeéro 11
améliore la qualité prédictive du modéle pour lgorése @ (Q° = 0,86) mais détruit fortement la
qualité prédictive du modeéle pour la réponsé@ = 0,06). Nous allons cependant dans la suite
maintenir I'expérience numéro 11 désactivée et yaeal les coefficients des modéles
mathématiques.
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[1.3.3. Analyse des coefficients
Aprés désactivation de I'expérience numéro 11, remens veérifié qu’aucune expérience

n'est atypique. L’étape suivante consiste a analigsecoefficients des modeéles et éliminer ceux
qui ne sont pas influents sur toutes les répohseseffets des coefficients sont tracés sous forme
de diagrammes appelés diagrammes des effets déficieats (figure 5), un coefficient est

influent lorsque son intervalle de confiance nepeopas I'axe des abscisses.
La figure 5 représente le diagramme des effets cdefficients sur la réponse;.FOn

remarque que les coefficients DcxDc, HcxHe, RxRxiBe, DcxR et HCcxR ne sont pas influents
sur la fréquence du premier mode non excjté F

04
03 Réponse F;
02
N
:'_'01
&}
00
01
02
5] 3] Q S -4 ] -4 -4
A= e E s F Y
X X (5
2]
] g A/ =

Figure 5 : diagrammes des effets des coefficientsyr la réponse R

Pour pouvoir désactiver ces coefficients, il fanpérativement qu'ils soient non influents
sur la totalité des réponses. Pour cela, nous salbdoserver les effets des coefficients sur les

réponses f(figure 6-a) et Q(figure 6-b).

b Réponse F, (GHz) Réponse Qq

(a) 4wt (b)

R

o

D¢
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Hex

o
[~

Hex He
Dc¢x He

[~
X
(-4

5 -
a T =

Dcx He
Dcx R
Hex R

Dcx D¢
Hex He

Figure 6 : diagrammes des effets des coefficientsyr la réponse F, (a) et pour la réponse Q (b)

On remarque que les coefficients Dc, DcxDc, HexRigR, DcxHc et DcxR ne sont pas
influents sur la fréquence du deuxiéme mode exgité
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Les coefficients qui ne sont pas influents surdetdur de qualité a vide sont: HcxHec,
RxR, DcxHc et HcxR. Ce constat nous conduit a ékmiles coefficients qui ne sont pas
influents sur les trois réponses simultanémentxHt; RxR et DcxHc.

11.3.4. Elimination des coefficients non influents

Parmi tous les coefficients du modele, nous avmsreé les trois qui ne sont pas influents
et recalculé les valeurs des coefficients consepa¥sune régression linéaire multiple. Nous
allons maintenant comparer les qualités du modéleé&part au nouveau modéle obtenu apres
désactivation de I'expérience 11 et apres I'éliiorades coefficients non influents (tableau 9).

Modeéle inttial RéponseF| Réponse f | Réponse @
R 0,97 0,98 0,89
Q? 0,76 0,86 <0
Modele optimisé Réponsg H Réponse | | Réponse @
R 0,96 0,95 0,97
Q? 0,84 0,85 0,91

Tableau 9 : qualité des modeles aprés éliminatiored coefficients non influents
On constate une amélioration sur les modeles mattigues pour toutes les réponses. Pour
étre sdr que les coefficients restants sont tofiseints, nous allons étudier & nouveau les
diagrammes des effets des coefficients sur chagdeseéponses (figure 7).
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an |
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Dcx Dc
Dcx R
Hex R

Figure 7 : diagrammes des effets des coefficientsyr toutes les réponses

On peut remarquer d’apres la figure 7 que tousdedficients sont a conserver puisqu’il
n'existe pas de coefficient non influent simultame@étsur les trois réponses.
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Les trois modeles semblent maintenant excelleomspeut les utiliser pour sélectionner les
meilleures conditions pour l'objectif fixé, c'esdae augmenter au maximum le facteur de
qualité a vide en assurant une isolation fréquiatie, > 4,5 GHz et > 6 GHz).

I1.4. Optimisation multicritéere

Nous allons dans cette partie chercher un optimwitigritere avec les deux logiciels de
plans d’expériences. Les valeurs optimales desdestd’entrée ainsi que les réponses calculées
et simulées sont données dans le tableau 10.

L’optimisation par le logiciel Nemrodw est faitensal’élimination des coefficients non
influents. Bien que nous utilisons ici le modelenroptimisé, I'écart entre les réponses calculées
et les réponses simulées est plus petit que cetana a I'aide du logiciel Modde avec un modéle

optimise.

Modde
Facteurs| Dc =47,49 mm Hc=35,06 pm R =9,04 mm
Réponses F(GHz) F, (GHz) Q (GH2)
Modéle 5,07 7,54 12895
Simulation 4,69 6,82 12590
Ecart (%) 7,49 9,5 2,3
Nemrodw

Facteurs| Dc=435mm Hc=322nmm R=97mm
Réponses F(GH2) R (GH2) Q (GHz)
Modéle 4,8 6,41 12662
Simulation 4,98 6,65 12495
Ecart (%) 3,7 3,7 1,3

Tableau 10 : solutions obtenues par les deux logits de plans d'expériences

Les grands écarts entre les réponses calculées etpgonses simulées pour la solution du
logiciel Modde, sont dues au fait que ce logicteérche I'optimum hors domaine expérimental,
la ou le modele est validé, pour trouver les répsrsduhaitées. L’'optimum obtenu par le logiciel
Modde est représenté sur la figure 8. Les deux deette figure représentent les facteurs Hc et
R, le facteur Dc étant fixé a la valeur optimale4d7mm. Nous avons tracé sur la figure 9 les
courbes iso-réponses de la répongel® cercle représente la limite du domaine expemnial.

On remarque que l'optimum trouvé par ce logiciet Bsrs domaine, expliquant I'écart
significatif entre les réponses prédites et lepméps simulées.
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1R (mm)

S0 .
/ 12206.400

14.8

119 7

11873.120

9.0 =

0.7 28.0 .3
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Figure 8 : optimum trouvé par le logiciel Modde
Nous allons maintenant représenter sur la figurd’optimum trouvé par le logiciel
Nemrodw. Les deux axes représentent les deux factéc et R, le facteur Dc étant fixé a la
valeur optimale 43,5 mm.

IR (mm) .
14.8 11873.120

/"12296.400

119 7

Hc (mm)

9.0

T
20.7 280 3.3

Figure 9 : optimum trouvé par le logiciel Nemrodw

On remarque d’apres la figure 9 que I'optimum tr@par le logiciel Nemrodw se situe a la
limite du domaine expérimental. Chacun des deuxcielg de plans d’expériences utilise sa
propre méthode pour chercher un optimum multi@itétoptimiseur du logiciel Nemrodw limite
sa recherche dans le domaine expérimental préaisés que le logiciel Modde cherche les
réponses souhaitées méme si leurs coordonnéesusatdiors du domaine expérimental. En
effet, le facteur Hc varie entre 21 et 25 mm, leewaoptimale trouvée pour ce facteur est égale a
35,06 mm (voir tableau 10).

Nous allons dans la suite utiliser un plan composéntré CCF, le domaine expérimental
est cubique de fagon que les optima soient toujdains le domaine expérimental.
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I1.5. Utilisation d’'un plan composite centré CCF

Nous avons démontré que le facteur de qualité @ aidymente avec les dimensions de la
cavité Dc et Hc. Nous avons donc réduit les donsa@gérimentaux de ces deux facteurs, la ou
le facteur de qualité a vide est maximal. Les nauxedomaines expérimentaux sont donnés dans
le tableau 11.

Facteurs d'entrée Notation Unité Nature | Valeur mip Valeur max
Diametre de la cavité Dc mm Quantitatif 40 48
Hauteur de la cavité Hc mm Quantitatif 28 36

Rayon du cylindre R mm Quantitatif 8 14,8

Tableau 11 : domaines de variations des trois faaies d'entrée
Le plan d’expériences dans le domaine cubique (@SHjonné dans le tableau 12.

Facteurs d'entrée Réponses
Numéro
d'expériencep De He R F1 F2 Qo
mm mm mm GHz GHz Sans unité|
1 40.0 28.( 8.0 3.81 449 12640
2 48.0 28.( 8.0 3.95 518 12615
3 40.0 36.( 8.0 519 6.88 12688
4 48.0 36.( 8.0 4645 6.84 12659
5 40.0 28.( 148 471 6.03 11200
6 48.0 28.( 148 4.52  6.06 11845
7 40.0 36.( 148 5.29 6.71 11776
8 48.0 36.( 148 4.66 6.83 12483
9 40.0 32.( 1144 499 6.51 12153
10 48.0 32.0 11}4 4.60 6.58 12388
11 44.0 28.0 11)4 469 6.13 12186
12 44.0 36.0 11)4 503 7.52 12445
13 44.0 32.0 80 478 6.89 12761
14 44.0 32.0 14}8 499 6.44 12004
15 44.0 32.0 11}4 496 6.58 12334

Tableau 12 : plan d'expériences, facteurs d'entréet réponses

Dans le cas présent, les deux logiciels des plangériences utilisent la méthode MLR
pour estimer les coefficients du modeéle. Les résultde validation des modeéles sont alors les
mémes pour les deux logiciels. Nous présentons tamaragraphe suivant les qualités des
modéles issus des deux logiciels.

[1.5.1. Validation des modéles mathématiques
Dans un premier temps, nous allons étudier lesfictfts R, Rejuste €t Ropredicit (0U Q)
donnés par les deux logiciels (tableau 13).
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Réponse
F F Qo
R 0,949 0,923 0,997
Rlauste | 0,858 0,783 0,991
R2predictif 0,361 0,215 0,97

Tableau 13 : qualité descriptive et prédictive demodéles

On peut constater que le modele de la répopde@eficie d’'une bonne qualité puisque les
valeurs de R Rlajusts €t Rpredictt SONt proches de 1. Au contraire, la qualité ptédicdes
modeéles mathématiques des répongest I, est mauvaise @a-edictifz 0,361 pour la réponsg F
et 0,215 pour la réponse)FNous allons vérifier ces résultats en estim&italt entre les
réponses calculées et les réponses simulées slir+lepoints tests proposés par le logiciel
Nemrodw. Dans le cas présent, 4 points tests séoéssaires pour valider le modéle en
n'importe quel point du domaine. Les réponses ¢ddsusur ces points ainsi que les valeurs
obtenues par simulations sont données dans leatabke

Points tests F1 (GHz) F (GHz) Q@
Numéro du point teft R ] |écart (% . ] écart (%) J ] . écart (%)
Dc (mm)| H (mm)| Modeéle | Simulation Modéle| Simulation Modéle Simolafi
(1) 42,4 31,1 4,849 4,96 2,29 6,529 6,48 0,15 12333,5 12341 06 Q,
(2) 45,6 31,1 4,788 4,78 0,17 6,622 6,51 1,69 12430 12406 g,19
3) 44 33,9 5,093 5 1,83 7,141 7,54 5,5p 124805 12440 032
(4) 44 32 5,06 4,98 1,58 6,873 6,53 499 12158,6 12147 0,10

Tableau 14 : validation des modéles mathématiquesrsies 4 points tests

On peut constater d’aprés le tableau 14 I'excedlentalité du modéle mathématique de la
réponse @ puisque I'écart entre les valeurs calculées ewv#surs simulées est tres petit. Par
contre, I'écart entre les valeurs calculées ewvédsurs simulées pour la réponsepéut étre de
56 % (0,4 GHz). La qualité du modele de la répdassemble satisfaisante puisque le plus
grand écart est de 2,3 %.

Dans le cas présent, on ne s’intéresse qu’'a lat@ukl modele de la réponse.@&n effet,
d’apres le tableau 12, on remarque que sur toee®xpériences, lisolation fréquentielle est
assurée sauf pour les deux premieres ou Dc = #/iBaoum, Hc = 28 mm et R = 8 mm. Sachant
que l'optimum doit étre trouvé pour Hc supériel@8&mm (paragraphe 11.3) et Dc autour de 43
mm, on est donc sar que pour toutes les solutians/ées, l'isolation fréquentielle est assurée.
Le but est alors de chercher le maximum du faaeugualité a vide §

1.5.2. Optimisation multicritéere

La recherche d’'un optimum multicritere est faitéagde des deux logiciels. Nous allons
présenter dans le tableau 15 les deux solutiongées.
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Nemrodw
Facteurs| Dc=43,6 mm Hc=32,7nm R =8 mm
Réponses F(GHz) F (GHz) @ (GH2)
Modéle 4,77 6,58 12785
Simulation 4,87 6,68 12760
Ecart (%) 2 1,4 0,1
Modde

Facteurs| Dc =43,32 mm Hc = 35,88 mm R =8 mm
Réponses F(GH2) R (GHz) Q (GHz)
Modele 4,92 6,7 12750
Simulation 5,05 6,91 12710
Ecart (%) 2,5 3 0,3

Tableau 15 : solutions trouvées par les deux logals
D’apres le logiciel Nemrodw, la meilleure solutiest trouvée pour un rayon R de 8 mm,
un diameétre Dc de 43,6 mm et une hauteur Hc de r3®)7 Le logiciel Modde trouve la méme
valeur du facteur R, un diamétre de 43,32 mm ethangeur de 35,88 mm. On peut constater que
dans les deux solutions, I'isolation fréquentiglt assurée ; le meilleur facteur de qualité a vide
est égal a 12760 (logiciel Nemrodw). Les deux sohsttrouvées sont données sur la figure 10.

R (mm)
14,8 4

11768/ T 12052

11,4 / : —
—
L ptimum Modde

1336

8_'I
28 32

Figure 10 : localisation de I'optimum trouvé par les deux logiciels

—>Hc (mm)
36

Les deux axes de la figure 10 représentent les &gigurs Hc et R, dans notre cas le
facteur R est égal a la valeur optimale (8 mm).cOnstate que les deux solutions trouvées se
situent a la limite du domaine expérimental cubicue la limite inférieure du rayon R.
L’épaisseur du résonateur est égale a 4,64 mm yoeifréquence de résonance de 4 GHz. On
remarque d’apres les résultats obtenus précédemmenh pourrait obtenir une grande valeur
du facteur de qualité a vide en diminuant le raglarcylindre métallique. Mais alors, I'épaisseur
du résonateur augmenterait pour fixer la fréquateeésonance a 4 GHz. Pour R inférieur a
8 mm, I'épaisseur du résonateur devient importahieest impossible de régler la fréquence de
résonance a 4 GHz. Pour cette raison, R est [&rténm.
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Pour essayer de trouver une meilleure solution dahsexemple, I'algorithme BFGS va
étre couplé avec les modéles issus des logicialpldams d’expériences afin de trouver tous les
minima possibles d’une fonction F & minimiser.

I11. Application de la méthode BFGS

Comme on l'a dit dans le premier chapitre de laipdl, la méthode BFGS est utilisée
pour minimiser une fonction F {FQ) définie par :

F(F,Qo) =107[Y (F)) - 45]° - Y (Q,) 2)

Le premier terme de cette équation’[Y0F,) - 4,5F) est utilisé pour assurer une fréquence
du premier mode non excitg fes proche ou égale a 4,5 GHz. Le deuxieme (oY (€>t utilisé
pour avoir le maximum du facteur de qualité a vide.valeur cible de la réponse peut étre
changée si on constate que le facteur de qualitéléd est maximum pour une valeur de F
supérieure a 4,5 GHz (voir partie 1l, chapitre arggraphe IIl). L'organigramme décrivant
'application de la méthode BFGS sur cet exemptedesné sur la figure 11. L’algorithme est
exécuté sur chaque couple de valeusis ¥ et X3 qui sont les valeurs initiales prises par chaque
variable. Ces valeurs sont définies a partir dad@rice d’expériences et varient dans l'intervalle
[-1, +1].

> Xli’ Xli’ X3i

|

BFGS

l

Xl, Xz’ X3

Non

F,>4,5 GH2
F, > 6 GHz
Q, élevé

X;opt, X,opt, X;0pt

Figure 11 : organigramme d'application de la méthod BFGS

Cet algorithme conduit a identifier un grand nomblee solutions qui assurent toutes,
l'isolation fréquentielle. Il nous est alors podsible choisir une solution qui satisfait a d’autres
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criteres qui etaient initialement secondaires eicdmwn intégrés a I'étude, comme par exemple le
volume de la cavité. Le tableau 16 en présentex@sples.

Solutions qui minimisent le volume de la cavité Solutions qui maximisent le facteur de qualitédé vi

Solution 1|Dc = 40,83 mf Hc=294mih R=146(m Voluhe SoluiohDc = 43,6 mn} Hc=32,7min R=8nm Voluni
Réponse F(GHz) F, (GHz) Q Réponse F(GHz) R, (GH2) Q

Modele 5 6,21 11474 |38494 mm Modéle] 4,77 6,58 127848821 i
Simulation 4,89 6,65 11560 Simulation 4,87 6,68 12760

Ecart (%) 2,2 7 0,7 Ecart (% 2 1.4 0,1
Solution 2 |Dc = 40,16 mm Hc =29,68 njm R=14,7 nm Volume  Soldigibc = 43,37 mm Hc = 31,51 mm R=8 mm Volun
Réponse F(GHz) R, (GH2) Q Réponse F(GHz) R (GH2) Q

Modele 4.9 6,13 11398 |37560 mni Modeélg 4,6 6,26 127846550 m
Simulation 491 6,54 11500 Simulation 4,77 6,76 12746

Ecart (%) 0,2 6,6 0,9 Ecart (%) 3,7 8 0,3
Solution 3|Dc = 40,74 mm Hc =28,03 njm R = 14,37 [nm Volune  SaiigDc = 46,06 mn Hc=35,1 mm R=9 mm Volun
Réponse F(GHz) R, (GH2) Q Réponse F(GHz) R (GH2) Q

Modele 4.7 6 11389 [36539 mrii Modeéle 4,71 6,39 1277/58485 mriy
Simulation 4.75 6,23 11520 Simulation 4,81 6,86 12620

Ecart (%) 1 3,8 1,1 Ecart (% 2,1 7,3 1,1

travail.

Tableau 16 : solutions obtenues par la méthode BFGsains et avec contrainte sur le volume

Les criteres de choix pour retenir ces exemples$ womrbitraires (volume et facteur de
qualité a vide) et il appartient au concepteur dongosant d’identifier ceux qui sont pour lui les
plus pertinents.

La meilleure solution donnée dans le tableau 1@aesblution 4 (le facteur de qualité a
vide est le plus grand parmi toutes les autrestisol), cette solution correspond parfaitement a
la solution trouvée par le logiciel Nemrodw (tahleidb).

Nous constatons dans cette étude que notre optiomshasée sur l'utilisation de la
méthode BFGS ne conduit pas a une solution medllgue celle trouvée a l'aide des logiciels des
plans d’expériences, contrairement a ce qui a @iétaté dans d'autres analyses. En effet, notre
démarche nous a conduit a restreindre sensiblefieertomaine de ['étude, permettant a
I'algorithme d'optimisation du logiciel Nemrodw deontrer son efficacité dans ce cadre de

Dans les parties précédentes, nous avons toujbteawde meilleurs résultats en couplant
les modeéles issus des logiciels des plans d’'expggea la méthode BFGS, plusieurs minima
locaux sont obtenus par cette méthode.

Le fait de réduire les domaines de variations detefirs d’entrée a limité la recherche de la
méthode BFGS. Nous n’avons pas donc beaucoup dgbpibés pour trouver une solution de
meilleure qualité.

IV. Conclusion
Les résultats obtenus dans cette partie permetemhontrer la pertinence du couplage

d'outils d'analyse d'horizons différents, commela&cméthode des courbes de niveaux et les plans

d'expériences. En effet, bien que l'utilisationépendante de chacune de ces deux méthodes
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permette d'améliorer les caractéristiques de rdispositif (respectivement de 21,48 % et de
25,36 % par rapport a la valeur de référence diedaale qualité a vide), leur couplage tel que
décrit dans ce travail conduit a une amélioratier2d,77 %.

Non seulement, nous avons augmenté le facteur alééga vide au-dela du seuil minimal
imposé tout en assurant une parfaite isolationukatelle mais en plus, nous avons mis en
évidence une solution dont le volume est 34,5 9% [dible que celui identifié par l'utilisation
des seuls plans d’expériences, donc plus écononaifateriquer.

Cette derniere remarque justifie notre mise en eeuffigure 12) de la méthode
d'optimisation BFGS. En effet, non seulement, pat nous conduire a une meilleure valeur du
critere que celle identifiée par les logiciels Nedw ou Modde, mais en plus, la multiplicité des
solutions trouvées nous permet d'envisager de @oxveritéres d'optimisation qui n'étaient pas
pris en compte initialement (comme le colt par exein

Le couplage de la méthode des plans d’expériencesc a’autres méthodes
d’optimisation de forme comme le gradient topologicpeut étre intéressant. La méthode du
gradient topologique consiste a remplir ou videddenaine avec un matériau pour trouver une
forme optimale de I'objet qui peut étre approchaeyme forme simple afin d’utiliser ensuite la
méthode des plans d’expériences.

V. Références

[1] J.A. Sethian, A. Wiegmann. Structural boundaryglesia Level Set and immersed interface
methods. Journal of Computational Physics, Vol., MR 2, 489 - 528, 2000.
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Chapitre 1: Théorie sur les plans optimaux
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I. Introduction

Dans la premiere partie de ce manuscrit, nous aéndié les plans d’expériences
classiques (plans de Doelhert et plans composiesé&s). Le nombre d’essais dépendait du plan
choisi et du nombre de facteurs d’entrée. Danslam gee Doelhert, le domaine expérimental est
toujours sphérique alors que dans le cas d’un @iamposite centré, on peut choisir parmi deux
domaines : cubique et sphérique. On parle alors$y dlomaine expérimental isotrope. La
géomeétrie réguliére de ces deux domaines faddithdtribution uniforme des expériences.

Lorsqu’il existe une ou plusieurs contraintes ielatelles définies entre tout ou partie des
facteurs d’entrée, la géométrie du domaine expériahgoerd sa régularité. On dit alors que le
domaine expérimental est anisotrope. En présenggedelle géométrie, il n'est plus possible
d’établir une méthode généraliste produisant uagidution uniforme des expériences au sein du
domaine. Le nombre d’expériences dans ce cas, dégpemombre de facteurs et de criteres
d’optimalité.

Dans un premier temps, nous allons expliquer I#grdnces entre un plan classique et un
plan avec contraintes ainsi que les différentsdygeecontraintes.

I1. Contraintes relationnelles entre facteurs d’entrée

Supposons que I'on cherche a optimiser un dispgrisédant deux parametres d’entrée
(X1 et Xy). Ne disposant pas de modele théorique pour éttide, on postule un modele
polynomial de degré 2. Si I'on utilise un plan camsjpe centré dans un domaine cubique (voir
figure 1), la région expérimentale est limitée parcarré et comporte 9 expériences.

Les contraintes expérimentales peuvent étre deepisstypes. Par exemple, certaines
expériences peuvent ne pas étre réalisables cgares, le domaine expérimental est un domaine
sous contraintes comme le montre la figure 2.

X

° ‘1? °

Figure 1 : domaine expérimental cubique d'un plan emposite centré
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Parfois, les contraintes peuvent étre dues a mntation d’'encombrement. Dans ce cas, les
contraintes entre les facteurs sont choisies ¢k $elte que, par exemple, la longueur totale du
composant a optimiser ne dépasse pas une limitéceer.

Dans I'exemple de la figure 2, 3 expériences n&pas realisables, le plan ne contient plus
gue six expériences pour estimer six parametresifadegré de liberté). La qualité du plan est
dégradée. Il faut donc trouver d’autres expériendass ce domaine sous contrainte pour
ameéliorer la qualité du plan d’expériences.

' o \l\

Contraintes

_"'1 o

Contraintes

-1
7 ?(}

Figure 2 : contraintes entre les deux facteurs d’érée

Nous allons maintenant préciser les cas ou ungpémal est utilisé.

I11. Utilité des plans optimaux

Lorsqu’il est impossible d’appliquer un plan clags pour résoudre un probleme
d’optimisation, les plans optimaux sont préférés ¢l lls permettent a I'expérimentateur d’avoir
le plan sur mesure qui s’adapte parfaitement amtramtes de I'étude. Les plans optimaux
permettent également de traiter des situationscitié et sont parfois la seule solution aux
problemes posés. Ces plans sont utilisables ldtfgut :

» tenir compte des contraintes linéaires sur lesetastd’entrée. La région expérimentale
est réduite a un polyedre irrégulier. Un plan déngnces classique ne permet pas de
résoudre un probléme avec contraintes sur lesuiactéentrée ;

» diminuer le nombre d’essais d’un plan classiquer @adapter au budget et aux délais
imposés. Nous allons voir dans la suite que le merdiexpériences pour un plan optimal
est inférieur a celui d'un plan classique ;

» obtenir une surface de réponses en présence eerfadiscrets ;
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« compléter par quelques essais supplémentaires xp&imentation mal conduite afin
d’en tirer des conclusions valides ;

» tenir compte des facteurs de mélange. Les factéémsde des plans de mélanges sont les
proportions des constituants du meélange [7]. Gs,comstituants ne sont pas indépendants
les uns des autres. Les plans avec des facteurgld@ges sont aussi caractérisés par de
nombreuses contraintes qui peuvent peser sur i des proportions des constituants.
Par exemple, la concentration d'un produit doie &u moins de x pourcent ou cette
concentration ne peut excéder une valeur donnéefoiation de ces contraintes, la
planification de I'étude est modifiée et elle ddire adaptée a chaque cas.

Dans notre cas, les plans optimaux sont utilisésrr poptimiser des composants
hyperfréquences en respectant I'encombrement oquaiple composant. La construction d’'une
matrice d’expériences d’'un plan avec contraintes dgpondre a des critéres qui permettent
d’estimer sa qualité, et de déterminer le nombexgEriences nécessaires. Dans le paragraphe
suivant, nous présentons plusieurs critéres d’'atiénqui permettent de choisir un plan optimal
de qualité.

IV. Criteres d’optimalité

Pour obtenir un plan optimal capable de donner dgimum d’informations, nous allons
définir les criteres sur lesquels nous nous somapgriyés pour obtenir un nombre réaliste
d’expériences, en tenant compte des contraintepeuent exister entre les facteurs d’entrée.
Parmi plusieurs criteres de qualité, nous avorte les 3 principaux [8, 9] : les critéres D, A et
G.

IV.1. Critere D : optimisation de la qualité de I'information

Le critere D est celui qui permet d’optimiser lemiwe d’expériences a réaliser. Une
matrice d’expériences est dite optimale D si leedéinant de la matrice de dispersidxX)™
avec (X) la matrice du modéle, est minimal ce qeutvdire que le déterminant de la matrice
d’information'XX est maximal puisque :

Det('XX) = —+

Det('XX)™

On dira qu’un plan d’expériences est D-optimal aipbsition des points d’expériences
maximise la valeur du déterminant de la matricafdtimation. Le D de D-optimal vient donc de
déterminant et on parle de D-optimalité.

Plus le nombre d’expériences est élevé plus laiceatifexpériences comporte de points, et
plus le déterminant de la matrice d’information gsind. La matrice qui apporte le maximum
d’'informations selon le critere D est celle qui esinstituée de la totalité des points
expérimentaux. Il faut donc chercher un nombreistald’expériences (N) qui maximise le
déterminant de la matrice d’'information, en d’auteemes, il faut chercher le nombre N

(1)
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d’expériences qui couvrent le plus grand volume $ouface dans le cas de deux facteurs)
possible dans la région expérimentale [1].

Si le déterminant est nul, son inverse n’existegiakest impossible de mettre en ceuvre la
méthode des moindres carrés qui conduit a I'esiimates coefficients du modeéle. La valeur du
déterminant peut étre trées grande. La plupart dgeiéls indique le logarithme décimal de ce
déterminant.

Plus le déterminant est grand, plus la qualitétoiregion des coefficients du modeéle est
grande car les incertitudes qui affectent les adefits du modele et les effets moyens des
facteurs sont faibles.

IV.2. Critere A : optimisation de la qualité des coefficients du modele

La matrice d’expériences est dite optimale sidaerde la matrice de dispersid&X) ™ est
minimale, ce qui veut dire que la somme des vaesaues coefficients du modele est minimale.

L’incertitude associée a chacun des coefficientsnthdele s’appelle I'erreur-type ; on
montre [10] que cette erreur est proportionnelbe taames diagonaux de la matrice de dispersion
appelés coefficients de variance et notgs C

La construction d’'un plan optimal consiste a exérées traitements qui minimisent la trace
de la matrice de dispersion c'est-a-dire la somesegelmes diagonaux :

P
Tracé'’XX)™ =>'C, 2)
i=1
Il existe un lien entre le critere D et le critéke I'augmentation du premier se traduit par
une diminution du second. Pour cette raison, ont&'esse essentiellement au critére du
déterminant.

IV.3. Critere G : optimisation de la qualité de prévision du modéele

Les coefficients du modele étant affectés d’unesriittide, il en est de méme pour les
prévisions faites a partir du modele, pour toutmlzimaison des modalités des facteurs notée
symboliqguement x

La variance de prévision de la réponse s’écrit :
var(Y(x,) = o*{* £ (x)(XX) ™ £ (%)} (3)
aveco? la variance expérimentale, §jxla fonction du modéle pour la combinaison des
modalités considérées.

La matrice de dispersion étant définie a partimd’unatrice d’expériences donnée, pour
une variance expérimentale supposée constantarinee de prévision de la réponse ne dépend
que de la nature de la combinaison des modalitésfalgteurs. On pourra donc détecter la
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combinaison pour laquelle la variance de prévisemt la plus grande et introduire cette
combinaison, comme expérience complémentaire damsakrice d’expériences. Pour cela, on
introduit la fonction de variance standardisée :

A

d(&y %) = XVF’;EY(X")) )

Cette fonction est calculée systématiqguement, pbacune des combinaisons non retenue,
on identifie la combinaison pour laquellegdko) est maximale. S’il en existe plusieurs, on en
retient une au hasard et on I'introduit dans lariatd’expériences. Le déterminant de la matrice
d’information de taille N+1, s’écrit :

det{X,y; X ) = detfX,, xm@%} )

Lorsqu’'une matrice d’expériences est optimale, EBximum de la fonction de variance
standardisée est égal au nombre d’inconnues piéssaxla forme générale du modele. On peut
donc calculer un nouveau critére :

G - efficacité=

p
6
maxd (&, %)} ©)

En conclusion, la construction d’'un plan optimatessite donc :

e un déterminant de la matrice d’information maximal,
e une trace de la matrice de dispersion minimale,
* un coefficient G-efficacité maximal.

Dans les chapitres suivants, nous utiliserons laaspD-optimaux issus des logiciels
Nemrodw et Modde. lls permettent une bonne addftaliux problémes rencontrés. lls sont
particulierement utiles quand il existe une comtiidans le domaine expérimental, ce qui n’est
pas le cas pour un plan classique (Doelhert, Coitgp@gntre, ...).

IV.4. Critére Condition Number

Désignons patXX la matrice d’information normalisée de telle ®oque les éléments
diagonaux soient respectivement égaux a 1. Sajenk,> 13> ... > A, les n valeurs propres de
la matrice’XX. Le critére CN est la racine carrée du rappertalplus grande valeur sur la plus
petite valeur propre de la matrigéx.

Le critere Condition Number (CN) est une mesurel’dghogonalité du plan et nous

rappelons gu'il est calculé par la relation suieanTN = [% .
n
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En effet, dans le cas idéal ou il n'existe aucwalation linéaire entre les variables, toutes
les valeurs propres de la matrf¥X sont égales et on a alors CN = 1. Comme l'infleeede ce
coefficient est mal connue, on définit un seuiliterde fagon empirique en considérant qu'une
valeur de CN supérieure a 100, mettrait en évideneematrice d’expériences insatisfaisante.

Nous allons, dans le paragraphe suivant, élabaoregxemple simple sur le choix d’'un
plan d’expériences D-optimal.

IV.5. Choix d’'un plan D-optimal par I'’exemple

Nous allons décrire dans ce paragraphe I'exemaitétpar Erikson [1]. Dans cet exemple,
deux facteurs d’entrée sont étudiés, chacun d'aexdb3 niveaux : -1, 0 et 1. La matrice
d’expériences classique pour deux facteurs a trvisaux comporte 9 expériences et elle est
donnée dans le tableau 1.

Numéro d'expérience X, X2
1 -1 -1
2 -1 0
3 -1 1
4 0 -1
5 0 0
6 0 1
7 1 -1
8 1 0
9 1 1

Tableau 1 : matrice d'expérience classique (2 faates, 3 niveaux)

Cette matrice d’expériences correspond a la matfize plan classique, plus précisément
un plan composite centré dans un domaine cubicuief{gure 3).

X,

(-1, 1) i (L1

® oD ®

-1, 1 0,0 1,0
—0( ) ( )¢ ( )0
-1

[ ©. 1) ®

1,-1) (1,-1)

Figure 3 : points expérimentaux d'une matrice d’exgriences pour un plan composite centré
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On peut remarquer d’'apres la figure 3 que pourlan plassique, les points d’expériences
sont générés automatiquement et le nombre d’exp&$eest connu.

Si on extrait 3 expériences parmi les 9 expériendastableau 1, nous avons:
Cd = a

-

3(9-3)!
chercher a évaluer quatre d’entre elles et les epengselon le critére D-optimalité. Les quatre
matrices d’expériences choisies ainsi que leursntpoiexpérimentaux dans le domaine
expérimental sont donnés sur la figure 4.

=84 matrices d'expériences possibles. Pour illusteedémarche, nous allons

Pour calculer le déterminant des 4 matrices d’'mfations, nous avons besoin de définir le
modéle utilisé. Pour simplifier le probléeme, nousras choisi un modele de degré 1 :

Y =b,+b X, +b, X, +e )

Dans cette expression, Y est une réponse donpée, & Iy sont les inconnus du modéle
de degré 1 et e est le résidu.

-1 -1 0 -1 -1 -1 -1 -1
0 0 -1 0 1 0 I -1
11 0 1 0 1 -1 1
(A) (B)

*

Figure 4 : domaines expérimentaux de quatre matriced'expériences

Pour comparer les qualités des quatre matricepéiences, il faut calculer le déterminant
de chaque matrice d’informatidXX, avec (X) la matrice du modeéle. A titre d’exemphous
avons calculé le déterminant de la matrice (B)s&ue le modeéle utilisé est du premier degré, la
matrice du modéle notéegX§’écrit de la fagon suivante (voir paragraphe M1l.de la premiere
partie) :

1 0 -1
X,=| 1 -1 0 ©
1 0 1

On rappelle que la matrice d’'information est obeeaupartir du produit matriciel entre la
transposée de la matrice du mod¥e et la matrice du modéle gXelle-méme, dans le cas
présent, la matrice d’'information s’écrit de ladagsuivante :
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1 1 1 1 0 -1 3 -1 0
'XgXg=[ 0 -1 0|x|1 -1 0|=|-1 1 0|
-1 0 1 1 0 1 0 0 2

L’étape suivante consiste a calculer le détermidartette matrice.

Le déterminant de la matrice d’information de lanica (B) est égal a 4. Les mémes étapes
sont faites pour les trois autres matrices. On dafams le tableau 2 les déterminants des matrices
d’informations correspondant aux matrices (A), (@) et (D).

Matrice Déterminant
(A 0
((5) 4
© 9
(D) 16

Tableau 2 : determinants des 4 matrices d'expériees choisies

On peut constater d’'aprés le tableau 2 que la oceatb)) est la matrice optimale parmi les
trois autres matrices ; le plan correspondantt& ceatrice est donc appelé un plan D-optimal. En
se référant a la figure 4, on constate que lestpeixpérimentaux de la matrice (D) occupent la
plus grande surface dans la région expérimentaleapport aux 3 autres matrices d’expériences.
La matrice (D) est donc la meilleure matrice palesitrois matrices de la figure 4 mais elle n’est
pas la seule matrice qui est D-optimale ; il exddautres solutions qui conduisent a une valeur
de déterminant égale a 16. C’est pour cela questeergtion d’'un plan D-optimal avec deux
logiciels différents conduit a deux plans difféegui possedent la méme qualité. Nous allons
voir dans la suite comment les logiciels calcullenhombre optimal d’expériences N (3 points
dans I'exemple précédent) parmj pbints candidats (9 points dans I'exemple précgd#mous
allons expliquer comment les plans D-optimaux sgéhérés par les logiciels des plans
d’expériences.

V. Elaboration d'une matrice d’expériences optimale

Il existe beaucoup d’algorithmes pour la constarctie plans d’expériences optimaux [11,
12, 13]. L'une des méthodes la plus efficace palcuer un plan optimal est I'algorithme
d’échange qui est probablement le plus utilisé& glilis facile a implémenter.

Nous présentons cet algorithme dans le cas denktraation d’un plan D-optimal mais on
peut l'utiliser pour satisfaire d’autres criteresnume, par exemple, ceux de la A ou la G-
optimalité.
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V.1. Algorithme d’échange de Fedorov

Nous allons décrire dans cette partie I'algorithdiéchange de Fedorov [14] pour la
construction d’'un plan D-optimal.

Parmi tous les N(I'ensemble des expériences possibles) pointsidatsdde la matrice qui
sont les nceuds d’'une grille résultat de la dissaétin du domaine d’étude, on choisit un sous-
ensemble de N expériences, il existe doncN{) déterminants possibles si I'on n’autorise pas
les répétitions. Cette sélection de départ estsahaiéatoirement, le nombre N doit étre égal ou
supérieur au nombre de coefficients du modéle pohyal utilisé. Il faut trouver, parmi tous les
plans possibles, le plan N expériences pour lelgugéterminant de la matrice d'information est
le plus élevé.

Grace a lalgorithme d’échange, on va échanger essieement certains points (ou
expeériences) de fagcon a ameliorer le critére Dadwdtrice construite avec la sélection de points.
Lorsque plus aucun échange de points n'amélioritgge, la matrice obtenue est considérée comme
la solution optimale. Cette procédure est répété@e a’autres sélections de départ, et la matrice
optimale D finale est celle qui conduit au détemminde la matrice d’'information maximal.

Pour chaque valeur de N (nombre d’expériences)btiert donc une matrice optimale D. Le
choix de N va ensuite dépendre des criteres A ePi@tiquement, pour déterminer le nombre
d’expériences de la solution optimale, nous réemet@gorithme d’échange en partant d’'une valeur
de N égale au nombre des coefficients du modelepotial jusqu’a obtenir une valeur N ou tous les
critéres sont satisfaits. Ainsi nous obtenons umpgromis entre les critéres de qualité et le nombre
d’expériences a réaliser. L’algorithme d’échanget @re écrit sous forme d’'un organigramme [10]
(figure 5).

Le fonctionnement d’un algorithme d’échange sedni3 grandes étapes.

» Etape 1: on choisit aléatoirement N expériencesipkes N- pour constituer un N-plan
d'expériences initial.

« Etape 2: on remplace I'expérience i du plan dexidédences par I'expérience j de
'ensemble des expériences candidates Gn veut trouver le couple (i, j) qui permet
d’obtenir un déterminant maximal de la matrice fifimation ; pour cela, on calcule les
N(Nc-1) déterminants possibles si I'on autorise lesétiipns d’expériences, ou les
N(Nc-N) déterminants possibles si 'on n’autorise pas tépétitions, cette derniere
situation se présente dans le cas des expériengegriques, ou deux expeériences
identiques conduisent aux mémes résultats. Siquiusicouples distincts provoquent des
augmentations comparables du déterminant (& uh£pegs, fixé au préalable) on choisit
I'un de ces couples aléatoirement. On n@tg, (inax) le meilleur couple.

» Etape 3: on introduit I'expériencej dans le plan d’expériences et I'on en retire
I'expérience iax On retourne ensuite a I'étape 2 jusqu'a ce queritére d’arrét soit
vérifie. Il n’y a pas de preuve formelle de converge, mais l'algorithme converge tres
souvent vers le maximum global [2].

126



Partie IV — chapitre 1 : théorie sur les plansroptix

Nc expériences candidates N expériences initiales (N > p)

Echange d’une expérience i (N)
par une expérience j (Nc)

l

Calcul de N(N¢-N) déterminants
pour tous les couples (i, j)

Couple (i, j) aveC
une augmentatio

Plan optimal

Sélection du meilleur (iyay, jmax)
qui conduit a une grande A

!

Echange de iy par jimax

Figure 5 : organigramme d'application de l'algorithme d'échange
Nous allons présenter dans les deux chapitres rdsivdes exemples d’application des

plans optimaux ainsi que les critéres d’optimaliigsus des deux logiciels Nemrodw et
Modde.

VI. Conclusion

Dans le domaine d’optimisation de composants hygguences, il est toujours possible
de rencontrer des problemes d’optimisation avedrames. Les contraintes peuvent étre liées a
des limitations des dimensions, diminution d’encoentent ou une limitation dans un domaine
de recherche. Les plans optimaux pour I'étude defaces de réponses peuvent se présenter
comme une solution a ce type de probléme.

Ce chapitre a été consacré a la présentation @ées piptimaux ainsi que des critéres
d’optimalité les plus utilisés. Nous avons décatdorithme d’échange de Fedorov, qui permet
de construire des plans optimaux pour des modigkesites a partir de ces criteres d’optimalité.

En fonction des contraintes imposées, du nombrefaldsurs d’entrée et de critéres
d’optimalité, un plan optimal est généré a l'aidss diogiciels des plans d’expériences. Dans ces
travaux, nous allons utiliser les plans optimasgxssdes logiciels Nemrodw et Modde dans le but
d’optimiser les caractéristiques de composants fingopiences. La raison d’utiliser les plans

127



Partie IV — chapitre 1 : théorie sur les plansroptix

optimaux dans les chapitres suivants est I'exigtethe contraintes entre les facteurs afin de
limiter 'encombrement du composant.

Pour chaque logiciel nous allons étudier I'évalntdes criteres d’optimalité en fonction
du nombre d’expériences ainsi que la convergenceureplan optimal.
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Chapitre 2 : Optimisation de forme du VO
dans un résonateur en alumine
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Partie IV — chapitre 2 : optimisation de forme d@Mlans un résonateur en alumine

I. Introduction

Ce travail a été mené en collaboration avec J. &lemzdoctorant au sein du département
MINACOM du laboratoire XLIM. Le but de ce travaisted’optimiser les caractéristiques d’'un
résonateur situé dans une cavité cylindrique (6dir Le diameétre du résonateur est de 8 mm, sa
hauteur est de 4 mm. Le résonateur est en alursipernittivité relative, = 9,6.

L'idée générale est d’insérer dans le résonateunatériau dont la conductivité électrique
évolue en fonction de la température. L'insertiencéd matériau dans le résonateur va provoquer
une variation de la fréequence du mode fondamertigls Tiée a la température.

Le matériau doit étre déposé sur un substrat gsigote une permittivité relative proche de
celle de I'alumine et de faibles pertes ; le sidisjui a été choisi est le saphir (permittivité de
'ordre de 10). La plaque de saphir fait 8 mm degleeur (L) et 4 mm de hauteur (H). Elle est
placée au milieu du résonateur (figure 1).

Plaque de saphir Résonateur

cavité

Figure 1 : résonateur en alumine placé dans une ci cylindrique

Le matériau déposé sur le substrat en saphir eslichyde de vanadium (V4D [1]. Ce
matériau présente une transition de phase réversibétal/semi-conducteur (SMT) qui
s’accompagne d’une modification importante de sepngtés électriques. Le \\@asse de I'état
isolant (température inférieure a 68 °C) a celuicdeducteur (température supérieure a 68 °C)
avec une conductivité électrique qui peut augmeaéeplusieurs ordres de grandeurs [2, 3, 4].
Dans ce travail, nous supposerons que la condtéctivi VQ évolue entre les valeurs notess
etoyavec un rappou;/ o, égal a 100.

La forme du VQ doit étre réguliere afin de faciliter la fabriaati: nous avons choisi une
forme carrée ou rectangulaire.

II. Démarche expérimentale

Pour chaque structure donnée, deux simulations rsécessaires pour les deux états de
conductivitéo; eto, du VO, Pour chaque simulation, on calcule le facteur d#igua vide Q et
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la fréquence de résonance Ee but de I'optimisation est d’obtenir des vakeudles facteurs de
gualité a vide @ et Qg correspondant respectivementiaet o, les plus grands possible (on
fixera la valeur 800 comme seuil accepté) ainsuge’différence entre les deux fréquences de
résonance\F = k; - F, la plus grande possible (on précisera la valeuMb{x comme seuil
accepté). Lors des travaux de these de J. Gongdilesteurs formes de Vnt été utilisées afin
d’obtenir les objectifs souhaités. La figure 2 mentleux structures différentes, le Y®st
déposé sous forme de deux rectangles parallélesrsbauteur (a), soit en longueur (b).

. 8mm

B
4 mmI

(a) (b)
Figure 2 : formes de VO2 sur la plaque de saphir

Les résultats de ces deux structures et des astiiggures traitées par J. Gonzalez ont
montré qu’il existe un compromis entre la valeurAdeet les valeurs des facteurs de qualité a
vide Qs et Q2: en cherchant a les augmenter, on observe unauwtion de la valeur daF et
vice versa.

Les deux valeurs de conductivitéset o, choisies sont respectivement 8Im et 10 S/m,
la différence entre les fréquences de résonnan@dages appeléaFr,.,.

Dans le but d’'obtenir la meilleure solution avecneins de simulations possible, nous
allons utiliser la méthode des plans d’expérienmessupposant que la forme du ¥€bit un
rectangle.

I11. Utilisation de l1a méthode des plans d’expériences

Dans un premier temps, la méthode des plans d'exm&s est utilisée pour trouver les
dimensions et la position d’un rectangle de \(Di conduit a une valeur d&F,_4 supérieure a
50 MHz et des facteurs de qualité a vidg € Q4 supérieurs a 800.

II1.1. Formalisation du probléme
Les facteurs d’entrée choisis sont représentéadigure 3.

8 mm

4 mm

v
VO2 IH

T

X

Figure 3 : facteurs d'entrée choisis au cours de tte étude
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La présence de deux plans de symétrie dans latigeudvertical et horizontal), nous
permet de réduire le domaine d’étude a un quad giaque de saphir (figure 3).

Les deux facteurs qui caractérisent les dimensdonmgctangle de VE&sont :

* lalongueur L qui varie entre 0,5 et 4 mm,
* la hauteur H varie entre 0,5 et 2 mm.
Les deux facteurs qui caractérisent le positionmerde VO2 sont :
» l'abscisse x qui varie entre 0 et 3,5 mm,
* l'ordonnée y qui varie entre 0,5 et 2 mm.

II1.2. Contraintes

Afin de s’assurer que le dépbt de ¥6pit intégralement sur la plaque de saphir, nous
avons appliqué les deux contraintes suivantes tagraifférents facteurs :

e L+x<4,
e y-H>0.

I11.3. Plan d’expériences

Le modéle polynomial choisi est un modele de deyyréomportant 15 coefficients a
estimer. Le plan d’expériences choisi dans cetteledtest un plan D-optimal car il permet
d'imposer des contraintes entre les facteurs. thaehe d’'un plan optimal a été réalisée a I'aide
du logiciel Modde et a conduit aux 5 plans repodiss le tableau 1.

Numéro plan Nombre d'expériences Degrés de lberté fidaeit¢ | Log (Det(XX)) Norm.Log (Det(XX)) Condition Numbe|
1 19 5 45,38 8,85 -0,68848 28,6689
2 20 6 56,23 9,29 -0,68158 27,5928
3 21 7 54,35 9,6 -0,682032 30,7003
4 22 8 56,5 9,92 -0,680871 26,1052
5 23 9 58,9 10,28 -0,675957 25,0295

Tableau 1 : critéres d'optimalités obtenus par ledgiciel Modde
Pour chaque plan, le logiciel donne :

* le nombre d’expériences correspondant (N),

* le nombre de degrés de liberté (N-p),

* le critere G-efficacité,

+ le logarithme du déterminant de la matrice d’infation Log(Det{XX)),

» le critere Condition Number (voir paragraphe V.3cthapitre 1).

e le déterminant de la matrice d’information norm@lipar rapport au nombre
d’expériences N et du nombre d’inconnus du modélé est calculé par la relation

).
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NormLog(Det(XX)) = LogDe('XX)"*/N) 1)

On remarque d'aprés le tableau 1 que le détermidaria matrice d’information et le
critere G-efficacité (sauf pour le plan numéro 8gmentent avec le nombre d’expériences.
Comme on I'a vu dans le chapitre 1 de cette pashecherche a maximiser le déterminant de la
matrice d’information et le critere G-efficaciténsi qu’a minimiser le critére Condition Number
(CN). D’aprés le tableau 1, on remarque que le planéro 5 est le meilleur puisqu’il possede un
déterminant de la matrice d’'information et un cat&-efficacité les plus grands parmi les autres
plans et un critere Condition Number le plus petit.

Les plans 1 et 3 ne peuvent pas étre optimaux pelsgvaleur du critére G-efficacité est la
plus petite par rapport aux autres plans. De fdugaleur de CN est la plus grande.

Parmi les plans 2, 4 et 5, le logiciel cherche amgromis entre les différents critéres qui
conduit & un plan optimal avec le minimum d’expéces possible. Parmi ces plans, le logiciel
sélectionne le plan qui satisfait au mieux leseceis d’optimalité avec un petit nombre
d’expériences (plan numéro 2).

Pour ce plan, le logarithme du déterminant de l&iogad’information est égal a 9,29, le
critere CN est égal a 27,59 et le critére G-efiiéaest égal a 56,23. On peut a chaque fois choisir
un plan parmi les 5 selon le critére que I'on saehfavoriser.

Le plan optimal (tableau 2) choisi par le logidiébdde comporte en fait 21 simulations :
20 expériences auxquelles s’ajoute le centre datgrdu domaine (voir paragraphe suivant), en
respectant les contraintes imposées.

Numeéro Facteurs d'entrée (mm) Numérp Facteurs d'entrée (mm)
d'expérience Longueu] Hauteul Abscisge Ordonfdexpérience  Longleur Hadteur #ses¢i Ordonnéé
1 0,5 0,5 0 2 11 0,5 1 0 1
2 4 0,5 0 2 12 0,5 1 3,5 2
3 0,5 2 0 2 13 0,5 2 2,3 2
4 4 2 0 2 14 0,5 15 3,5 15
5 0,5 0,5 3,5 2 15 2,8 0,5 0 2
6 0,5 2 3,5 2 16 1,7 0,5 0 0,5
7 4 0,5 0 0,5 17 1,7 0,5 2,3 2
8 0,5 0,5 3,5 0,5 18 4 15 0 2
9 0,5 0,5 0 1 19 4 1 0 1
10 0,5 0,5 1,2 0,5 20 2,8 2 1,2 2
21 1,7 0,5 1,2 1,3

Tableau 2 : plan d'expériences D-optimal obtenu pale logiciel Modde
Afin de diminuer le nombre de simulations et d'gsal les modeles mathématiques de ce
plan par les deux logiciels, le plan optimal sergarté dans le logiciel Nemrodw. Mais, tout
d’abord, nous allons montrer que le plan D-optig@héré par le logiciel Nemrodw est different
de celui issu du logiciel Modde.
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II1.4. Plan optimal avec le logiciel Nemrodw

Rappelons que, parmi Nc expériences candidates |fapagraphe V.1 du chapitre 1), le
logiciel Nemrodw utilise I'algorithme d’échange patlaborer la matrice d’expériences optimale.

Pour un plan a 4 facteurs, le domaine d’étude estgpace a 4 dimensions. Les points
candidats pour le calcul du modéle et la déterndnadle la matrice d’expériences forment ce
gu’on appelle un hyperpolyedre de dimension 4.

Les points de la matrice sont situés sur les sosinhet milieux des arétes, les milieux des
faces de dimension 2 et 3 et enfin, le centre dwitgr Le nombre et 'emplacement des points
candidats pour constituer la matrice d’expériersceg regroupés dans le tableau 3.

Points Nombre de points candidats
Nombre de sommets 11
Nombre d’arétes 24
Nombre de faces de dimension 2 25
Nombre de faces de dimension 3 8
Centre de Gravité 1
Points tests internes 0
Total 69

Tableau 3 : points candidats pour la constitution d la matrice d’expériences

On remarque qu'’il existe 69 expériences candidptes la construction de la matrice
d’expériences optimale. Comme nous l'avons rappe#éedemmente logiciel Nemrodw utilise
la procédure de l'algorithme d’échange (voir paapbe V du chapitre 1) pour construire cette
matrice.Le nombre d’expériences initial est égal a 15 (égahombre d’inconnus du modeéle) et
nous avons choisi arbitrairement, /N = 35 pour le nombre d’expériences final. Le logjici
cherche donc le nombre d’expériences N optimakgqucompris entre 15 et 35.

Le déterminant de la matrice d’information croit femction du nombre d’expériences.
Afin de comparer des matrices d’expériences deesadifférentes, il est nécessaire de définir un
nouvel indicateur algébrique : le déterminant demlatrice des moments [5]. Cette derniere
matrice est définie de la fagcon suivante :

_1.
M =) (@)

Le logiciel Nemrodw adopte la définition d’'un déténant normé, en prenant le
déterminant de la matrice des moments élevé aitsance 1/p, p étant le nombre d’inconnues
associées a la forme générale du modele (DEfIMSi I'ajout d’une nouvelle ligne & une matrice
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d’expériences optimale de taille N se traduit par déséquilibre dans la distribution des
traitements au sein du domaine expérimental, ostatera une diminution du déterminant de la
matrice des moments.

Le logiciel Nemrodw représente en fonction du namlaexpériences, I|'évolution
graphique des trois criteres de qualité (figure 4)

* le déterminant de la matrice des moments élevéaitsance 1/p (a),

* latrace de la matrice de dispersion (b),

* la fonction de variance maximale notég.¢ calculée dans tout le domaine
expérimental d’intérét (c).

A 1p ATrace (XX)!
Det(M) ieseee, [race (XX)
P o o
" \
. (b)
» \
’ (a) e
R o AP

[« 2 , b .

16 21 26 31 N 16 21 26 31 N

"clm“ (expériences)
.

\ C
- (©)
,,,,, O AR SRR
Ll A LN E AR e R N S B
00 ?‘H’_“
1 b S
16 21 26 31 N

Figure 4 : critéres d'optimalités obtenus par le Igiciel Nemrodw

Nous avons reporté dans le tableau 4 les valeucgsleriteres ainsi que le déterminant de
la matrice d’'information et le critere G-efficacp@ur un nombre d’expériences variant de 19 a

23.

Nombre d'expériencesDet(M)"? | Trace (XX)™*| dmax | Log(Det{xX)) | G-eficacité
19 0,2272 14,130 1,26 4,316 63
20 0,2314 13,475 1,14 4,628 66
21 0,2334 13,100 0,96 4,901 74
22 0,2322 12,741 0,93 5,108 74
23 0,2323 11,769 0,91 5,343 72

Tableau 4 : critéres d'optimalité obtenus par le Igiciel Nemrodw

Comme on peut le remarquer, en augmentant le nouilesgériences, la trace de la
matrice de dispersion et la fonction de varianceximale dnax diminuent alors que le
déterminant de la matrice d’information, le déteramt de la matrice des moments et le critére
G-efficacité augmentent (sauf pour N = 23 expérshc

La solution optimale de 21 expériences a été retesax ce nombre conduit & un bon
compromis entre un déterminant de la matrice dfmfttion maximal, une trace de la matrice de
dispersion minimale avecngk égal a 0,96. En effet, d’apres la figure 4-c, emarque que le
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nombre d’expériences optimal trouvé est 21 (commer fModde), ce qui correspond a un
coefficient G-efficacité maximal puisque :

G —efficacité=

p
_— 3
maxd(&y, %)} )

ou p est le nombre d’inconnus dans le modele&t dg) la fonction de variance standardisée.

Selon F. Louvet et L. Delplanque [5] : «La matritedispersion étant définie a partir d’'une
matrice d’expériences donnée, et pour une variarperimentale supposée constante au sein du
domaine expérimental, la variance de prévisionadeéponse ne dépend que de la nature de la
combinaison des modalités des facteurs.

On peut ainsi détecter la combinaison pour laguellgariance de prévision est la plus
grande et c’est cette combinaison que 'on va thine, comme expérience supplémentaire, dans
la matrice d’expériences. Pour ce faire, on défafonction de variance standardisée a partir de
la relation suivante :

d(&, %) = N[ F O0)(X) ()] (4)
Cette fonction est calculée systématiquement pbacune des combinaisons du domaine
expérimental, afin d’'identifier celle pour laqueltette fonction présente un maximum. Quand
plusieurs combinaisons présentent une valeur mainpour la fonction de variance
standardisée, on en retient une au hasard, paowrodiuire dans la matrice d’expériences». Le
critere G-efficacité s’écrit alors de la fagcon suite :
G - efficacité= — P 5)
N xd
On démontre que lorsqu’une matrice d’expériencdsopsmale, le maximum de la
fonction de variance standardisée est égal a palear du critere G-efficacité est donc égale a 1
(ou 100%). Dans le cas présent, la valeur glg elst égale a 0,96, le nombre d’expériences est
égal a 21 avec p égal a 15 inconnus, ce qui coadune valeur de G-efficacité de 74,4 %.

max

On pourrait choisir une matrice optimale avec umbie N plus grand et des critéeres de
qualités meilleurs, mais notre objectif était d@€ger une bonne qualité de la matrice
d’expériences avec un faible nombre de simulations.

Le plan D-optimal trouvé par le logiciel Nemrodwalfteau 5) est différent de celui trouvé
par le logiciel Modde (tableau 2) car les deuxdas générent un plan optimal selon des criteres
différents et ils utilisent des algorithmes d’échauifférents.

Deux plans différents auraient conduit a un tropndrnombre de simulations. C’est la
raison pour laquelle, nous avons choisi arbitragetd’utiliser le plan d’expériences génére par
le logiciel Modde et de l'importer ensuite danddgiciel Nemrodw afin d’exploiter les résultats
du plan avec les deux logiciels.
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, Facteurs d'entrée (mm) , Facteurs d'entrée (mm)
Numéro Numéro
d'expérience| Longueur| Hauteur| Abscissp Ordonnébexpérience Longueur  Hauteur  gdes¢i Ordonnég

1 0,5 0,5 0 0,5 11 0,5 1,25 0 1,25

2 4 0,5 0 0,5 12 0,5 0,5 3,5 1,25

3 0,5 0,5 3,5 0,5 13 4 1,25 0 2

4 0,5 0,5 0 2 14 2,25 0,5 1,75 2

5 4 0,5 0 2 15 2,25 2 0 2

6 0,5 2 0 2 16 2,25 1,25 1,75 1,25

7 4 2 0 2 17 2,25 1,25 1,75 2

8 0,5 0,5 3,5 2 18 2,6 1,25 0 1,25

9 0,5 2 3,5 2 19 0,5 0,5 1,75 1,25

10 0,5 0,5 1,75 0,5 20 0,5 1,25 1,75 2
21 2,25 0,5 0 1,25

Tableau 5 : plan optimal obtenu par le logiciel Nemodw

Dans le tableau 6, nous avons reporté les valeessfatteurs d’entrée et les réponses
associées correspondantes au plan choisi.

, Facteurs d'entrée (mm) Réponses
Numéro
d'expérience LongueuJ Hauteurl Abscisge Ordon 1ée(ﬁ/|':|—2|-z4) Qo2 Qos

1 0,5 0,5 0 2 0,010 12829 1318y
2 4 0,5 0 2 47,600 524 471

3 0,5 2 0 2 0,020 12673 1312
4 4 2 0 2 91,594 217 332

5 0,5 0,5 3,5 2 0,100 9534 13224
6 0,5 2 3,5 2 0,185 9189 12247
7 4 0,5 0 0,5 23,166 1088 907
8 0,5 0,5 3,5 0,5 0,051 11495 12886
9 0,5 0,5 0 1 0,008 12911 11718
10 0,5 0,5 1,2 0,5 0,023 12339 13073
11 0,5 1 0 1 0,011 12901 13149
12 0,5 1 3,5 2 0,132 9122 12708
13 0,5 2 2,3 2 0,143 9788 12479
14 0,5 1,5 3,5 1,5 0,146 9883 12384
15 2,8 0,5 0 2 40,217 1203 124
16 1,7 0,5 0 0,5 0,575 3756 10996
17 1,7 0,5 2,3 2 17,175 606 2373
18 4 1,5 0 2 81,057 250 355
19 4 1 0 1 43,138 510 596
20 2,8 2 1,2 2 281,421 243 1560
21 1,7 0,5 1,2 1,3 9,769 1080 3564

Tableau 6 : plan d'expériences facteurs et réponses

II1.5. Analyse et optimisation

Le but de ce travail est d’optimiser la forme duM®@ur avoir une différence de fréquence
de résonanc@F,.4 = |2 - F4| supérieure a 50 MHz avec des valeurs des factleurpialité a
vide supérieures ou égales a 800.
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Nous allons dans un premier temps analyser lesit@sialescriptive et prédictive des
modeéles mathématiques.

[11.5.1. Qualités descriptive et prédictive des modeles

Avec le logiciel Modde, nous avons le choix d'w@i la méthode d’estimation des
coefficients du modele (MLR ou PLS). Ici, le nomioke réponses étant égal a 3, on peut utiliser
la méthode MLR (voir partie Il, chapitre 1, parggre 11.3.1).

Le logiciel Nemrodw utilise toujours la méthode Mlgdur estimer les coefficients du
modéle. Nous allons donc obtenir les mémes résultanalyse des modeles avec les deux
logiciels et ne présenter que les résultats issusgiciel Nemrodw.

Comme pour les plans précédents, nous allons plgéa qualité descriptive et prédictive
des modéles mathématiques a partir des valeursaidficients R, Reajuss €t Rpredicit. NOUS
étudions aussi la valeur de la significativité démndans le tableau ANOVA. Tous ces
coefficients sont reportés dans le tableau 7.

Coefficients AF,_4 Qo2 Qos
~a 0,754 | 0,991| 0,978
R ajuste 0,18 0,97 | 0,925
R predicti N.D | 0845 | 0,537
Significativité (%) 388 | <0,01 0,088

Tableau 7 : qualités descriptive et prédictive du mdéle

On peut remarquer d’apres le tableau 7 que le raoc&respondant a la réponsE,.4
posséde de mauvaises qualités descriptive et piredi€es mauvaises qualités sont confirmées
par la valeur de la significativité pour cette ndpe. On constate que 38,8 % de la réalité n'est
pas représentée par le plan. Les résultats seromteddre avec beaucoup de précaution
concernant cette réponse. Concernant les deuxsadfpenses, on peut dire que les modeles ont
des qualités descriptive et prédictive satisfassint

Afin d’améliorer le modeéle pour la réponaé,.,, nous allons analyser les résidus pour
savoir s’il existe des expériences atypiques.

[11.5.2. Analyse des résidus pour toutes les réponses

Nous allons dans un premier temps analyser ledugsle la réponséF,4 La figure 5-a
représente les valeurs des résidus studentisésnetioh de la réponse calculée (voir partie Il,
chapitre 2, paragraphe 11.5.2). Il est attendu lggerésidus doivent étre distribués aléatoirement
autour de zéro. Si une tendance apparait, commexgmple une augmentation de la valeur
absolue des résidus avec la réponse, une vériicede I'expérience est nécessaire.
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Réponse AF, 4 Réponse Qg Réponse Q4
R-Student R-Student R-Student
) 20® @20
16®
5.892 2 ®15 : ®1
5 9
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Figure 5 : détection des expériences atypiques pola réponseAF,.4 (a), Qv, (b) et Q. (C)

On remarque que les expériences 17 et 20 songagpipour la répongd.4. Il en est de
méme pour les expériences 2, 4 et 5 qui possedssi des valeurs de résidus non négligeables.
Avant de choisir les expériences a désactiver dn,pious allons analyser les résidus pour les
deux autres réponsegf@t Q4 (figures 5-b et 5-c).

Parmi les expériences 2, 4, 5, 17 et 20, idensif@mmme atypiques pour la réponde 4,
nous allons choisir celles qui possedent aussiéadus importants pour les réponses € Q..
Parmi ces cing expériences, nous avons remarquéesexpériences 2, 17 et 20 possedent des
résidus importants soit pour la réponsg, Goit pour la répons®us nous allons donc les
désactiver du plan.

Parmi les deux expériences 4 et 5, nous allonsichoie seule expérience a désactiver afin
de ne pas trop dégrader la qualité de la matrieepgriences (diminution du nombre de degrés
de liberté). Pour cela, nous allons observer ltstitjue «Distance de Cook {{® qui est une
mesure de la modification des valeurs des répooalesilées si le calcul des coefficients est
effectué sans I'expérience i. Une valeur élevéeDdéraduit une erreur de saisie, un modele
incorrect ou une discontinuité de la réponse. Rager si la distance Best élevée, Cook [6, 7]
propose le seuil 0,5 comme préoccupant.

Une expérience influente est donc une expériencedd@sactivée, conduit a une grande
variation dans 'estimation des coefficients, cé@slire a une distance de Cook élevée.

- h; (Y _Y(—i))2

' (k +1)g°?
ol hest le f™élément diagonal de la matrice™X) *(*X). k le nombre de facteurs ét° I'écart-
type des résidus.

Nous avons reporté dans le tableau 8, les valeuta distance de Cook obtenues pour les
deux expériences 4 et 5 pour toutes les réponses.

(6)
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D-cook Réponse\F, 4 Réponse @ Réponse @
Expérience 4 0,3877 0,3 0,1
Expérience 5 0,5057 0,3 0,2

Tableau 8 : distance de Cook pour les deux expériees 4 et 5
Compte tenu des résultats obtenus, nous avonstiédéexpérience numéro 5.

11.5.3. Résultats obtenus aprés désactivation des expérieas atypiques

Nous avons donc désactivé les expériences 2, ®t PD du plan d’expériences. Nous

allons dans un premier temps comparer les qual@ésmodeles mathématiques pour toutes les
réponses avant et aprés la désactivation. Les reatiiR, Reajusts Ropredictit €t 1a significativité
sont reportées dans le tableau 9.

_ Avant désactivation Apres désactivation
Coefficients
AF; 4 Qo2 Qos AF; 4 Qo2 Qos
R 0,754 | 0,991 0,978 1 1 1
Rzajusté 0,18 0,97 0,925 0,999 0,999 1
R predictif N.D | 0,845 | 0,537 1 1 1
Significativité (%) 38,8 < 0,01 0,084 0,119 0,056 <0,p1

Tableau 9 : qualités des modeles avant et aprés désvation des expériences atypiques

On peut remarquer I'excellente qualité des modelathématiques apres la désactivation
des 4 expériences. Nous allons, pour confirmerréssltats, comparer les valeurs calculées et
simulées de toutes les réponses (tableau 10).

Réponse\F,_4 (MHz) Réponse @ Réponse @y
Numéro
d'expérience |AF,., simuld AF“, Différence (%) Q, simuld Qoz _ | Différence (% _Q°4 i Qos _ | Difiérence (%
calculé calculé simulé | calculé

1 0,010 0,010 0 13187 1318y 0,00 13187 13187 0,00
3 0,020 0,191 > 100 13120 13123 0,02 131p0 13123 0,02
4 91,594 91,256 0,37 332 326,8 1,57 332 326,8 1,57
6 0,185 0,860 > 100 12247 1225%,5 0,09 12247 122575 0,09
7 23,166 22,491 2,91 907 896,5 1,16 907 896,5 1,16
8 0,051 0,218 > 100 12886 12888,2 0,02 12886 12888,2 0,02
9 0,008 0,008 0 11713| 11718 0,00 11713 11713 0,00
10 0,023 0,277 > 100 13073 13077,5 0,03 13073 130[77,5 0,08
11 0,011 -0,240 > 100 13149 131445 0,03 13149 13144,5 0,08
12 0,132 0,132 0 12703 12708 0,00 12703 12703 0,00
13 0,143 -0,111 > 100 12479 124745 0,04 12479 124j74,5 0,04
14 0,146 -0,616 > 100 12384 12372,8 0,09 12384 12372,8 0,09
15 40,217 40,217 0 124 124 0,00 124 124 0,00
16 0,575 0,575 0 10996 10996 0,00 10996 10996 0,00
18 81,057 81,057 0 355 355 0,00 355 3556 0,00
19 43,138 44,151 2,35 596 611,/ 2,63 596 611,7 2,63
21 9,769 9,769 0 3565 3565 0,00 356p 3565 0,00

Tableau 10 : différences entre les valeurs simuléesles valeurs calculées pour toutes les réponses
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L’excellente qualité des modéles pour les répomggset Q4 est confirmée a l'aide du
tableau 10, on peut remarquer les faibles diffé@enentre les réponses calculées et simulées.
Concernant la répongd~_4, nous avons remarqué de grands écarts entrellrgvaimulées et
calculées pour des petites valeurs de cette rép@xise, < 0,146 MHz). Notre but est de
chercher une valeur de cette réponse supérieudeMtz. D'apres le tableau 10, tant gE; 4
est supérieure a 9 MHz, les résidus de cette répsmd trés faibles.

Nous allons maintenant analyser graphiqguement ledehas afin de voir I'évolution des
réponses en fonction des facteurs d’entrée.

I11.5.4. Analyse graphique des résultats
Pour étudier les effets des facteurs d’entréea@ues les réponses, nous allons observer les
surfaces de réponses. La figure 6 représente ieges de réponse pour la réponge Q

QOZ
I 12930

Qo>
I 12930

2406

”\\:\

OQ

&
. % \‘
: “ﬁ\ R
\,& %“«\.‘
S &§’~.\~.~.
\.
2 ,.

(a) (b)

Figure 6 : surfaces de réponses pour la réponseQ (a) facteurs d’entrée H et L,

(b) facteurs d’entrée x et y.

Nous n'avons pas représenté les surfaces de réppose les autres réponses, mais nous
donnons brievement les effets des facteurs sotdéité des réponses :

* laréponse\F,4 augmente quand L, H, x et y augmentent ;

* laréponse @ augmente quand L et x diminuent ; pas d’effet deth sur le facteur de
qualité a vide @ ;

» laréponse @ augmente quand L et x diminuent ; pas d’effet det it sur le facteur de
qualité a vide Q.

D’apres les analyses graphiques on peut dire qaiféazence de fréquence de résonance
AF,_4 augmente avec la surface du rectangle de YP@r contre, les facteurs de qualii@ & Qq
augmentent quand la surface du rectangle diminedut est de chercher la surface optimale du
rectangle caractérisé par sa hauteur H et sa londueOn peut aussi remarquer que la réponse
AF,4 augmente quand 'abscisse x augmente mais dasescées facteurs de qualité diminuent.
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Avant d’aborder I'étape de la recherche multicatarous allons proposer un point test pour
savoir si le modele mathématique permet de prdeeivaleurs des réponses en n'importe quel
point du domaine expérimental.

[11.5.5. Point test interne
Prenons par exemple une surface caractériséelparl;46 mm, H = 1,54 mm, x = 1,36
mm et y = 2 mm (voir figure 7).

VO,

Figure 7 : position et surface du VQ au point test
Nous avons utilisé les modeles mathématiques palguler les trois réponses, ensuite,
nous avons simulé la structure caractérisée parvédsurs des facteurs d'entrée données
précédemment. Dans le tableau 11, nous avons éelggrivaleurs des trois réponses obtenues a
partir des modéles mathématiques et apres simaldéda structure représentée sur la figure 7.

Réponses AF5_4 (MH2) Qo2 Qoa

Modeéles 47,1 841 10403
Simulations 3,16 543 5146

écart (%) 93 35 50

Tableau 11 : réponses calculées et simulées surpmint test

Les excellentes qualités prédictives obtenues rapnhtrque les modéles prévoient
effectivement les réponses aux points expérimentaais pas dans la totalité du domaine. En
effet, d’apres le tableau 11, on remarque que lEdetes ne permettent pas de prévoir les valeurs
des réponses en n’'importe quel point du domainmgétét

Nous allons maintenant rechercher un optimum mitBie sachant que l'on n'a pas
'assurance a ce stade d’obtenir des résultatdéslpar la simulation.

I11.5.6. Optimisation multicritére

Les fonctions de désirabilité individuelle sont desctions unilatérales gauches puisque
I'on cherche a maximiser les trois réponses. N simulé plusieurs structures données a
partir des solutions trouvées par le logiciel. Rarimg solutions choisies, une seule est proche du
but recherché. Les valeurs optimales des factéardgrde pour cette solution sont: L = 2,5 mm,
H=15mm,x=0ety=2.

Les valeurs des réponses calculées pour cettdaolainsi que les valeurs obtenues par
simulation sont données dans le tableau 12.
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Réponses AF5_4 (MH2) Qo2 Qoa

Modeles 55 707 9772
Simulations 47 500 532

écart (%) 14,5 29 94

Tableau 12 : résultats de I'optimisation multicritére

A nouveau, on constate une grande différence éedreéponses calculées et les réponses

simulées pour cette structure (voir figure 8).

VO2

Figure 8 : position et surface du VQ

Afin de comprendre pourquoi les modéles ne déctipas correctement les variations des

réponses sachant que les qualités prédictives eatnldxcellentes, nous avons regardé
I'évolution des réponsesglet Q4 en fonction de la répongad 4 (figures 9 et 10).

12000 i
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Réponse Q, 6000
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] ] L ]
04 = . n o
T T T T T
0 20 40 60 80

Réponse AF, 4, (MHz)

Figure 9 : évolution de la réponse @ en fonction de la réponsaF,.,
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Figure 10 : évolution de la réponse @ en fonction de la réponseF,_4
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D’apreés les figures 9 et 10, on peut remarquerlgsi@xpériences peuvent étre regroupées
en deux familles :

» celles qui permettent d’obtenir des facteurs dditgudlevés avec un écart fréquentiel trés
faible (de I'ordre de 0,01 MHz),
» celles qui conduisent a un grand écart fréquentas avec de faibles facteurs de qualité
(de I'ordre de 200).
Nous avons aussi remarqué que le passage d'unbefamiautre, se fait brutalement par
une petite variation d’'un des facteurs d’entréa. &a@mple, pour la structure de la figure 9,
caractérisée par: L =2,5mm, H =15 mm, x = 9 et2, les réponses obtenues par simulation
sont : AF,4 = 47 MHz, @, = 500 et @ = 532. Si on simule cette structure en diminuant |
longueur L de 2,5 mm a 2 mm, on obtieAf,.4 = 9 MHz, Q, = 600 et Q, = 3400.

Dans la littérature, le VOen couches minces présente des transitions de poasant
atteindre des valeurs bien supérieures a celleshnque avons utilisées dans le plan précédent
(100) [8]. Nous allons dans la suite voir si laisture de la figure 8 simulée avec un rapport de
conductivité qui varie entre 10 et*l@onduit & de meilleurs résultats.

I11.6. Etude pour différentes valeurs de conductivité

Nous avons étudié la structure de la figure 8 pifiérentes valeurs de la conductivité
entre 10 S/m et £GB/m. Nous avons reporté dans le tableau 13, lesirsades réponses obtenues
par simulations.

AF;, = 4,3 MHz Q. = 1566 Q, =505
AF1.3= 17 MHz Q1 = 1566 Qs =138
AF1.4 = 46,8 MHz Q1 = 1566 Q=532
AF1.5 = 42 MHz Q) = 1566 Qs = 1584
AF;.5 = 42 MHz Q= 505 Qs =138
AF,.4 = 47 MHz Q= 505 Q4 =532
AF,. = 45,5 MHz Q, = 505 Qs = 1584
AF3.4 = 29 MHz Qs =138 Qa4 =532
AF3.5 = 23,9 MHz Qs = 138 Qs = 1584
AF,.5 = 5,6 MHz Q. =532 Qs = 1584

Tableau 13 : valeurs des réponses pour plusieurslears de conductivité
On peut remarquer que les réponses sont meillsutadifférence entre les deux valeurs
de conductivité est grande. Pour une conductiatéamt de 10 S/m a 2®/m, nous avons obtenu
un écart fréquentiehF;.s de 42 MHz. Le facteur de qualité correspondant @&daductivité
61 = 10 S/m, est égal & 1566 ; celui de la conduétéyi= 10 S/m, est égal & 1584.
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Ayant montré auparavant qud-; augmente avec la surface de )/@ous avons doublé la
surface de V@en exploitant les symétries (figure 11) sachamtlgs valeurs élevées des facteurs
de qualité pourront supporter la détériorationrattes.

@ ®) -

VO, Vo, VO,

VO, (©

VO,

Figure 11 : structures simulées en exploitant leymétries

Cette analyse est confirmée par les résultats rdalaiions des structures (a), (b) et (c)
reportés dans le tableau 14.

AF1.5 (MH2) Qo1 Qos
@ 83 834 835
(b) 78 830 971
©) 68 815 1271

Tableau 14 : résultats de simulations

IV. Conclusion

Un plan optimal a été utilisé dans ce chapitredastruction de ce plan consiste a extraire
du domaine expérimental un certain nombre de cosigons permettant de satisfaire différents
critéres algébriques. Le processus d’extractioreffsttué a partir d’'un algorithme d’échange a
I'aide des deux logiciels Nemrodw et Modde. Chadarces deux logiciels permet d’obtenir un
plan optimal qui satisfait aux criteres d’optimélit

Un plan optimal a été utilisé dans ce chapitredastruction de ce plan consiste a extraire
du domaine expérimental un certain nombre de cosigons permettant de satisfaire différents
criteres algébriques. Le processus d’extractioreffsttué a partir d’'un algorithme d’échange a
I'aide des deux logiciels Nemrodw et Modde. Chadarces deux logiciels permet d’obtenir un
plan optimal qui satisfait aux criteres d’optimélit

Apres analyse des modeéles mathématiques, nous alentffié les expériences atypiques
et nous les avons éliminées du plan d’expérienCeste étape a conduit a des modeles qui
bénéficient d’'une excellente qualité, ce qui tradess faibles résidus sur tous les points du plan.

Afin d’étudier la qualité des modéles dans la t#alu domaine expérimental, nous avons
choisi un point test et nous avons calculé lesnge® en ce point. Nous avons noté les grandes
différences obtenues entre les réponses simuléssoetiées en ce point, ce qui signifie que les
modeles prévoient effectivement les réponses aipexpérimentaux mais pas dans la totalité
du domaine. Nous avons tout de méme cherché umaptimulticritére sachant que I'on n’a pas
I'assurance a ce stade d’obtenir des résultatdéspar la simulation.
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La recherche multicritere a conduit a plusieursutsmhs. Malgré les grandes différences
entre les réponses calculées et simulées, noussawvoavé une solution proche de celle
recherchée.

Afin de comprendre pourquoi les modéles ne déctipas correctement les variations des
réponses sachant que leur qualité prédictive semtdellente, nous avons tracé les valeurs des
facteurs de qualite a vide en fonction de la repa¥s.4, nousavons remarqué que les réponses
se regroupent en deux familles : pour une grantféreince de fréquences de résonance, les
facteurs de qualité sont presque nuls et inverseriierexiste pas de points expérimentaux entre
ces deux familles, ce qui traduit I'incapacité desdeles a prévoir les réponses dans le domaine
expérimental.

Sachant que le V£en couches minces présente des transitions de jpoasant atteindre
des valeurs bien supérieures a celle que nous awiilis®e, nous avons étudié la structure
optimale pour une conductivité variant de 10 et $m. les résultats obtenus montrent des
valeurs élevées des facteurs de qualité a videsédarts fréequentiels inferieurs & 50 MHz. Du
fait que cet écart augmente avec 'augmentatiofad®irface occupée par le Yhous avons
doublé cette surface en exploitant les symétrigscdrt fréquentiel augmente et les facteurs de
qualité a vide diminuent mais restent au-dessuvalesirs cherchées.
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Partie IV — chapitre 3 : optimisation d’'un résongtelanaire de Hairpin

Chapitre 3 : Optimisation d’'un résonateur
planaire de Hairpin
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Partie IV — chapitre 3 : optimisation d’'un résonatplanaire de Hairpin

I. Introduction

Le but de ce chapitre est d’appliquer la méthodeplans d’expériences afin d’optimiser
un filtre planaire de Hairpin [1 - 4]. Ces travasant menés en collaboration avec N. Mahdi,
doctorant au sein du département MINACOM du latwrat XLIM. Cette optimisation
comporte quatre facteurs d’entrée liés par desraimgs. Ce filtre présente deux fréquences de
résonance. Dans cette étude, on cherche a fiXekdaence de résonance du premier mode et a
éloigner le plus possible la fréquence de résondn@euxiéme mode, ceci tout en maximisant le
facteur de qualité a vide sans augmenter I'encoméné du résonateur. En présence de
contraintes entre les facteurs d’entrée, un plaimap est utilisé.

I1. Structure de référence
La structure de référence du résonateur est corapodéne ligne en technologie
microruban [2] et de deux accés entrée/sortie cofammentre la figure 1.

L,
N\

Acces 1 Accés 2
L, L,

29
€9

Figure 1: résonateur de réference
Les longueurs L et L, de la ligne sont respectivement égales a 4280et 900um ; sa
largeur w est de 8Qm. Le substrat utilisé est I'alumine de permitévielatives, = 9,9 et de
tangente de pertes tahg 2.10°. La réponse en fréquence de ce résonateur eséeau la
figure 2.
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Figure 2 : réponse en fréquence du résonateur deféence
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Cette structure de référence conduit a une fréquelecrésonanceo= 6,44 GHz, un
deuxieme mode a la frequence=F12,36 GHz et un facteur de qualité a vige=Q.06.

I11. Utilisation de la méthode des plans d’expériences

Les quatre facteurs d’entrée choisis pour cettgegtdonnés dans la figure 3, sont :

L, ] 1L,

Figure 3 : facteurs d'entrée utilisés
* lalongueur des lignes verticalesdui varie entre 2500 et 4280n,
» la largeur des lignes verticales, \yui varie entre 60 et 280n,
» lalongueur de la ligne horizontale gui varie entre 500 et 9Q0n,
* lalargeur de la ligne horizontale,\Wui varie entre 60 et 3Q0m.

Afin de ne pas augmenter la surface occupée pastaateur, nous avons appliqué deux
contraintes relationnelles entre les facteurs :

e Lj+ W,<4360um pour limiter verticalement la longueur du résenat 436Qum.
o 2xW; + L, <1060um pour limiter horizontalement la largeur du rétenaa 106GQum.

II1.1. Utilisation d’'un plan d’expériences optimal

Le modele polynomial choisi est un modele de degyyréomportant 15 coefficients a
estimer. Le plan d’expériences choisi dans cetteledtest un plan D-optimal car il permet
d'imposer des contraintes entre les facteurs. L@égdion de ce plan est faite par les deux
logiciels Modde et Nemrodw.

I11.1.1. Génération d’'un plan optimal a lI'aide du logiciel Modde
Dans un premier temps, la recherche d’'un plan @ptamété réalisée a l'aide du logiciel
Modde et conduit aux 5 plans reportés dans ledalle
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Numéro plan| Nombre d'expérientes degrés de lijerté fioc@e#é | Log (Det{XX) [Norm.Log (Det{XX) |Condition Numbgr
1 19 5 53,5791 11,017 -0,54429 23,4142
2 20 6 49,6085 11,1021 -0,560888 22,2237
3 21 7 54,8722 11,6462 -0,545807 24,9073
4 22 8 60,5318 11,9643 -0,544801 24,0089
5 23 9 58,3373 12,2067 -0,547951 20,3344

Tableau 1 : critéres d'optimalités obtenus par ledgiciel Modde

Parmi les plans proposés (tableau 1), le logidiekche un compromis entre les différents
criteres d’optimalité et sélectionne le plan optinjplan numéro 4). Le logiciel n'a pas
sélectionné les trois premiers plans parce quedksurs de G-efficacité et du déterminant de la
matrice d’'informations sont les plus petites palesi 5 plans. Parmi les deux derniers plans, le
logiciel choisit le quatrieme qui correspond a @Giefficacité maximale. Nous pouvons choisir le
plan optimal selon le critére d’optimalité qu'onvéaise (on peut par exemple choisir le dernier
plan qui possede le meilleur critere Condition Nemb

Le plan optimal choisi par le logiciel Modde (tadale2) comporte en fait 23 simulations :
22 expériences plus le centre de gravité du domameespectant les contraintes imposées.

Numéro Facteurs d'entrée Numéro Facteurs d'entrée

d'expérience| Ly (um) | Ly (um) | Wy (um) | W, (um)| d'expériencg Ly (um) | Ly (wm) | Wi (um) [ W, (um)
1 2500 500 60 60 13 2500 633 60 60
2 4280 500 60 60 14 2500 767 60 300
3 4280 900 60 60 15 2500 767 147 60
4 4060 500 60 300 16 2500 633 213 300
5 2500 500 280 60 17 4280 767 147 80
6 4280 500 280 60 18 3020 500 60 300
7 2500 500 280 300 19 3687 900 80 60
8 4060 500 280 300 20 3020 900 80 300
9 4060 900 80 300 21 3524 500 170 160
10 2500 500 60 220 22 3524 700 60 160
11 2500 500 133 300 23 3524 700 120 160
12 2500 900 60 140

Tableau 2 : plan optimal proposé par le logiciel Mdde

Afin d’éviter de réaliser un grand nombre de sirtiales et faire I'analyse des modeles du
méme plan par les deux logiciels, le plan optinstlimporté dans le logiciel Nemrodw. Nous
allons dans la suite générer un plan D-optimall@éwgiciel Nemrodw et nous allons voir que le
plan trouvé n’est pas le méme que celui du logidietide.

[11.1.2. Génération d’un plan optimal & I'aide du logiciel Nemrodw

Pour un plan a 4 facteurs, le domaine d’étude estgpace a 4 dimensions. Les points
candidats pour le calcul du modele et la déternunade la matrice d’expériences forment un
hyperpolyédre de dimension 4 (voir paragraphe Hu4chapitre 2). Le nombre et I'emplacement
des points candidats pour constituer la matricggBdaences sont regroupés dans le tableau 3.
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Points Nombre de points candidats
Nombre de sommets 20
Nombre d’arétes 45
Nombre de faces de dimension 2 31
Nombre de faces de dimension 3 10
Centre de Gravité 1
Points tests internes 0
Total 107

Tableau 3 : expériences candidates pour la constrtion d'un plan optimal par Nemrodw
On remarque d'aprés le tableau 3 qu'il existe 1&pédences candidates pour la
construction de la matrice d’expériences optim@edce au logiciel Nemrodw, nous avons
démarré la procédure de l'algorithme d’échanger(paragraphe V du chapitre 1), avec un
nombre d’expériences initial égal a 15 (nombre aiiimus du modele) et nous avons précisé
Nmax = 35 pour le nombre d’expériences final. Le logliagherche donc le nombre N optimal qui
est compris entre 15 et 35.
Le logiciel Nemrodw représente en fonction du namlatexpériences, |'évolution
graphique des trois criteres de qualité (voir paaglge I11.4 du chapitre 2) :
* le déterminant de la matrice des moments élevéaitsance 1/p,
» latrace de la matrice de dispersion,
» la fonction de variance maximale dmax, calculéesdant le domaine expérimental
d’intérét.
Nous avons reporté dans le tableau 4, ces cripgn@sN = 15,16, 23 et 35 expériences.

Nombre d'expériences Det (M)*? Trace (X'X)* Omax
15 0,28 14,41 2,77
16 0,293 10,49 2,07
23 032 5.47 084
35 033 357 0,61

Tableau 4 : évolution des critéres d'optimalité effionction du nombre d'expériences
Le déterminant de la matrice des moments augmestela nombre d’expériences, la trace
de la matrice de dispersion ainsi que la fonctiervariance maximale diminuent. Comme on l'a
vu dans le chapitre 2 de cette partie, la solubptimale est trouvée pour une fonction de
variance maximale inférieure a 1 (G-efficacité maadie).
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Le plan optimal obtenu par le logiciel Nemrodw camip 23 expeériences (comme le
logiciel Modde). Nous allons maintenant regroupamslle tableau 5 tous les critéres d’optimalité
obtenus par les deux logiciels Nemrodw et Modde pba 23 expériences.

N = 23 expériences
Logiciel Modde

Log [Det (XX)] |Condition Number G-efficacité (9

~

11,96 24,0089 60,53

Logiciel Nemrodw

Log [Det {XX)] | Trace (xX)* | G-efficacité (%)

7,59 5,47 78

Tableau 5 : comparaison des critéres d'optimalité lstenus par les deux logiciels

On remarque qu'avec le logiciel Modde, la valeur déterminant de la matrice
d’information est plus grande que celle obtenuel@éogiciel Nemrodw. Par contre, le critere G-
efficacité obtenu par le logiciel Modde est plusitpgue celui obtenu par Nemrodw. En effet, les
solutions optimales d’'aprés le logiciel Nemrodw tsoelles ou la fonction de variance est
inférieure a 1 donc un critéere G-efficacité maxien@loir relation (5), chapitre 2). En revanche,
pour le logiciel Modde, si on ne favorise pas uiteoe parmi les autres, le logiciel cherche un
compromis entre ces critéres et le nombre d’expées

Pour N = 23 expériences, le logiciel Nemrodw dofanrace de la matrice de dispersion
qui est égale a 5,47. Cette valeur diminue avamtigntation du nombre d’expériences. Pour
N = 15 expériences (nombre d’expériences initialydleur de la trace est égale a 14,41, pour
N = 35 expériences (hombre d’expériences finalydkeur de la trace est égale a 3,57. Ainsi,
pour la solution optimale (N = 23), la trace denatrice de dispersion est faible et proche de la
valeur minimale (3,57).

Pour un plan classique, la valeur du critere CamdliNumber reste inférieure a 10 ; pour
un plan avec contraintes, une valeur de ce critdéeieure & 100 est acceptable.

Le plan optimal obtenu par le logiciel Nemrodw @shné dans le tableau 6. On remarque
que le plan optimal trouvé par le logiciel Nemrodet différent de celui trouvé par le logiciel
Modde (a I'exception de quelques expériences quti G@@mmunes).
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Numéro Facteurs d'entrée Numéro Facteurs d'entrée

d'expérience| Ly (um) | Lo (um) | Wy (um)| W, (um)| d'expérience| Ly (um) | Ly (um) [ Wy (um)| W, (um)
1 2500 500 60 60 13 4280 700 60 60
2 4280 500 60 60 14 3280, 500 28(Q 18(
3 2500 900 60 60 15 2500, 500 17(Q 30(
4 2500 500 280 60 16 4060 700 180 300
5 4280 500 280 60 17 417(Q 500 170 19(])
6 2500 500 60 300 18 2500 700 180 18(])
7 2500 500 280 300 19 3524 900 80 160
8 4060 500 60 300 20 339(Q 700 180 60
9 4060 900 60 300 21 2500 700 60 18(
10 4060 500 280 300 22 339( 500 17( 60
11 4280 900 80 60 23 3280 700 60 30(
12 2500 900 80 300

Tableau 6 : plan optimal proposé par le logiciel Nerodw
Nous avons choisi arbitrairement d’utiliser le pldiexpériences généré par le logiciel
Modde et de I'importer ensuite dans le logiciel Nedw afin d’exploiter les résultats du plan
avec les deux logiciels. Deux plans différents mtaconduit & un trop grand nombre de
simulations, ce qui n’est pas I'objectif recherché.

Le plan d’expériences, les facteurs d’entrée etdpenses sont donnés dans le tableau 7.

Numéro Facteurs d'entrée Réponses
diexpérience| Ly (um) | Lp (um) | Wy (um)| W, (um)|Fo (GHZ)| R (GH?)| Q@
1 2500 500 60 60 11,28 20,89 109
2 4280 500 60 60 6,84 12,8( 90
3 4280 900 60 60 6,47 12,45 91
4 4060 500 60 300 7,28 12,45 97
5 2500 500 280 60 9,81 19,98 154
6 4280 500 280 60 6,21 12,30 138
7 2500 500 280 300 10,30 18,58 207
8 4060 500 280 300 6,73 12,31 174
9 4060 900 80 300 6,93 11,92 117
10 2500 500 60 220 11,44 19,21 12(
11 2500 500 133 300 11,04 18,6p 164
12 2500 900 60 140 10,64 18,80 124
13 2500 633 60 60 10,84 20,34 10§
14 2500 767 60 300 11,0 17,77 12§
15 2500 767 147 60 9,92 20,04 141
16 2500 633 213 300 10,33 18,34 201
17 4280 767 147 80 6,31 12,39 124
18 3020 500 60 300 9,61 15,98 111
19 3687 900 80 60 7,30 14,23 108
20 3020 900 80 300 9,02 15,08 131
21 3524 500 170 160 7,88 14,56 15(
22 3524 700 60 160 8,07 14,39 104
23 3524 700 120 160 7,81 14,4p 134

Tableau 7: plan d'expériences, facteurs d’entrée géponses

153



Partie IV — chapitre 3 : optimisation d’'un résongtelanaire de Hairpin

Avant la réalisation des simulations, nous avonsfigéque toutes les expériences
respectaient les deux contraintes appliquées.

Dans un premier temps, nous avons cherché lesrsadptimales des facteurs d’entrée qui
conduisent a une fréquencgde 6,4 GHz, une fréquence supérieure a 12 GHz avec un facteur
de qualité le plus grand possible a la fréquencé.@&s analyses des modeles mathématiques ont
été réalisées a partir des deux logiciels Nemradvicelde.

II1.2. Analyse a I'aide du logiciel Nemrodw

Nous avons dans un premier temps analysé les nsodeéhématiques issus du logiciel
Nemrodw qui utilise la régression multilinéaire (R)pour estimer les inconnues des modéles
mathématiques (voir partie Il, chapitre 1, parabeaj.3.1).

[11.2.1. Qualités descriptive et prédictive des modeles

Pour savoir si les modeles mathématiques bénéficies bonnes qualités descriptive et
prédictive, nous allons observer les valeurs defficints R, Resjuseet Ropredicive POUF SAVOIr i
les modéles permettent de décrire la variationréegltats d’essais nous allons observer la valeur
de la significativité pour toutes les réponses.sToes coefficients sont regroupés dans le tableau
8.

Réponses
Fo F1 Qo
R 1 1 0,996
R ajusts 0,999 0,999 0,99
Rzpredictive 0,997 0,996 0,962
Significativité (%)| < 0,01 ***| < 0,01 ***| < 0,01 ***

Tableau 8 : qualités descriptive et prédictive demodéles
On peut remarquer que les modéles bénéficient dunellente qualité descriptive puisque
les valeurs de Ret Russ sont égales & 1. En observant la valeur 8g.daie pour les trois
réponses, on peut aussi dire que les modeles biméfil’'une bonne qualité prédictive.

Dans le logiciel Nemrodw, les étoiles figurant &écde la valeur de la significativité
(appelée aussi prob(Fc)) indiquent la qualité durgentage obtenu avec le test de Ficher (voir
paragraphe VIII.2.1 de la partie 1). Trois étoilesrrespondent a une valeur de prob (Fc)
inférieure a 0,1 % alors que deux et une étoileespondent respectivement a une valeur de
prob(Fc) inférieure a 1 et a 5 %.

Pour une valeur inférieure a 0,1 % le logiciel dortétoiles, ce qui signifie I'excellente
qualité des modéles (100 % de la réalité sont sepités par le plan). Pour vérifier 'excellente
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gualité des modéles mathématiques, nous allonseétddns le paragraphe suivant, les valeurs
des résidus sur tous les points expérimentaux.

I11.2.2. Analyse des résidus

Les résidus (écarts entre les réponses calculééss aéponses simulées) peuvent étre
observés a l'aide d’un tableau ; on peut ausse fedétte étude a I'aide de graphiques qui donnent
les résidus en fonction des réponses calculéagé€fig).

Réponse F, Réponse F, Réponse Q,
Résidus Résidus Résidus 5
T ®106% e 0,43 %® 0 . L48%®
2
0.057 ° v 0.068 . . . 0’ . *
¢ % o .
0.028 . 0.034 1 =
° M . ¢ v Calerd Y Calculé
. -j‘,!.;..'.? . 0,000 Y Cajculé . . ~ N
0000 [ 07,255 6,306 9,957 10.408 T [11:90113.68115.46217 24349.02320.804 o1 L115 138 161 185 ¢
. * . . o
* -0.034 1 . S
-0.028
- 4 .’ . . ¢ o
. 2 °
- -0.068 .
DL 0,65 %@ . ®0.49 % ®2.08 %
(a) (b) ©

Figure 4 : résidus en fonction des réponses calceke
Les résultats reportés sur la figure 4 montrentckedlente qualité des modeles pour toutes
les réponses. Pour chacune des réponses nous teaoddes résidus (axe vertical) en fonction
des valeurs calculées (axe horizontal) en mettadvalence les plus grandes valeurs de résidus
pour chaque réponse en pourcentage. En fait, ampéer que pour la réponsg, Fa plus grande
valeur des résidus est de 1,06 %. Pour la réponda plus grande valeur des résidus est de 0,49
% et 2,08 % pour la réponse,.QOn peut donc dire que les résidus sur tous lestpo

expérimentaux sont faibles, on peut passer a apafraphique pour étudier les effets des
facteurs d’entrée sur les réponses (surfaces dasep).

I11.2.3. Surfaces de réponses
Les surfaces de réponses sont reportées sur te figu

En observant ces figures, on peut tirer les cormmhgssuivantes :

» lafréquence de résonancgdu résonateur augmente quangdvy et Ly, diminuent (faible
effet). Il N’y a pas d’effet de la largeursur la fréquenceoF;

» lafréquence du deuxiéme modgeatgmente quand la longueur diminue, la largeur w
et la longueur kdiminuent (faible effet) ; pas d’effet de la langew, sur la fréquence;F

» le facteur de qualité a videpQugmente quand la largeur wugmente, la largeurw

augmente (faible effet) et la longueur diminue (faible effet) ; pas d’effet de ksur le
facteur de qualité a vide.
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Figure 5 : surfaces de réponses pour toutes les i@mses
En conclusion, les facteurs d’entréedt w; sont ceux qui one plus d'effet sur les trois
réponses. Mais, compte tenu des contraintes retall®s entre les facteurs, méme sietvl, ont
peu d'effet sur les trois réponses, il ne nougpastpossible de les éliminer dans I'optimisation
multicritere qui va suivre.

[11.2.4. Optimisation multicritére

Les réponses modélisées ont été transforméesisridnations de désirabilité variant de 0
a 100% (figure 6). Dans un premier temps, nousnallibler une valeur de 6,4 GHz pour la
fréquence F rechercheune valeur de la fréquence Bupérieure a 12 GHz et un facteur de
qualité a vide le plus grand possible (on choisiraaleur 300 comme valeur cible).
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Figure 6 : fonctions de désirabilités individuellesies trois réponses § F; et Q
La recherche de I'optimum multicritére conduit &wsolution présentée dans le tableau 9.
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Facteur Valeur
Ly (um) 4240
L, (um) 525 D =63,07 %

Wy (um) 261
Wy (Lm) 120

Réponse Valeur Poids di %

Fo (GHz) 6,4 1 99,98

Fi (GHz) | 12,211 1 100
Qo 150 1 25,09

Tableau 9 : résultats de I'optimisation multicritére
La valeur de la désirabilité globale, D, est caeupar la relation suivante :

D= (leoidsl x d2Poid32 x d3P0id$3)1/(PoidsL+Poid32+p0id33) (1)

ou dl, d2 et d3 sont les fonctions de désirahititividuelle respectives des réponsgs fr et
Qo.

Dans un premier temps nous avons attribué le méids pux trois réponses, la désirabilité
globale est donc calculée par la relation suivante

D = (d1xd2xd3)"? 2)

La recherche de I'optimum multicritere conduit & deleurs de désirabilités individuelles
dl = 99,98 %, d2 = 100% et d3 = 25,09%, ce qui oidra une valeur de désirabilité globale
égale a4 63,07 %.

La simulation du résonateur avec les valeurs opgisndes facteurs d’entrée conduit aux
valeurs reportées dans le tableau 10.

Réponses
Réponses Fo (GHz) F(GH2) Q
Modele 6,4 12,211 150
Simulation 6,41 12,33 160
Ecart (%) 0,1 0,9 6,6

Tableau 10 : résultats de simulation

On constate d’apres le tableau 10, que la valedacteur de qualité a vide a augmenté de
51% par rapport a la valeur de référence (106)réguence de résonance est trés proche de la
valeur cherchée (6,4 GHz) et la frequence du dewxigode FFest supérieure a 12 GHz.

Pour essayer d’améliorer encore le facteur de tgualivide, nous avons cherché une
solution en attribuant un poids plus important actéur de qualité a vide. Les coordonnées de
I'optimum déterminé avec un poids de 5 syrs@nt données dans le tableau 11.
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Facteur Valeur

Ly (um) 4231

Ly (um) 561 D=37,30 %

wy (um) 244

Wo (M) 126

Réponse Valeur Poids di %

Fo(GHz) | 6,404 1 92,41

F,(GHz) | 12,271 1 100
Qo 151 5 25,54

Tableau 11 : résultats de I'optimisation multicritére avec un poids égal a 5 pour la réponse;,Q

La recherche de I'optimum multicritere avec un gaig 5 sur la réponse Qe permet pas
d’améliorer sa valeur. On remarque que la valedadkesirabilité globale a chuté de 63 a 37 % a
cause du poids attribué a cette réponse. Nous ayorsd méme réalisé la simulation avec les
valeurs obtenues dans le tableau 10 ; les réssltatseportés dans le tableau 12.

Réponses
Réponses Fo (GH2) R(GHz) Q
Modele 6,404 12,27 151
Simulation 6,418 12,39 168
Ecart (%) 0,21 0,9 11,2

Tableau 12 : résultats de simulation pour la solutin trouvée

On peut noter une amélioration du facteur de qualitvide qui passe de 160 a 168. En
effet, la valeur obtenue par simulation est plsde que celle calculée par le modele, ce qui est
conforme a la valeur correspondante de la dést@bidividuelle (25,54 %). Nous allons
maintenant analyser le plan D-optimal donné damstkeau 2 a partir du logiciel Modde.

I11.3. Analyse du plan D-optimal a I'aide du logiciel Modde

La méthode PLS est utilisée par le logiciel Modderpestimer les coefficients du modele
(voir partie Il, chapitre 1, paragraphe 11.3.2).rBaun premier temps nous allons regarder les
coefficients R et & qui sont des indicateurs sur les qualités deseeit prédictive des modéles
(tableau 13).

Réponse & F Qo
R 0,99 0,99 0,96
Q? 0,82 0,85 0,63

Tableau 13 : qualités descriptive et prédictive demodeéles

Les modéles mathématiques des réponsgsetFR bénéficient de bonnes qualités
descriptive et prédictive puisque les coefficigRtet & sont proches de 1. Par contre, le modéle
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de la réponse Qn’'a pas une bonne qualité prédictive puisque lawade G est égale & 0,63
(R*=0,96).

Les valeurs de Ret & données dans le tableau 12 sont calculées a pattivaleurs
données par le tableau ANOVA (voir paragraphe 211, partie 1). A I'aide de ces tableaux, on
peut analyser globalement les résultats, défingualité descriptive des modeéles et savoir s'ils
permettent de décrire la variation des résultagsgdlis. Nous allons regrouper dans le tableau 14,
les différentes données obtenues par les tables\AN@ur toutes les réponses.

Réponses & F Qo
N ~ p—
SCM=> (Y,-Y)’ 74,51 217,17 21812,1
i=1
N ~
SCE= ) (Y, -Y,)? 0,70 1,749 685,91
i=1
SCT=SCM+SCE| 75,21 218,92 22498
Fc 60,55 70,93 18,17
Probk 0 0 0

Tableau 14 : extraits des tables ANOVA pour toutekes réponses
Les modeles mathématiques permettent de décrikariation des réponses puisque la
valeur de Prob( est égale & zéro. Pour essayer d’améliorer litéukes modéles utilisés, nous
allons analyser les résidus pour savoir s'il exikds expériences atypiques.

[11.3.1. Analyse statistique des résidus

Dans le logiciel Modde, les résidus sont reporté@suse échelle de probabilité cumulative
normale (voir partie Il, chapitre 1, paragraph&.8.b). Cette représentation permet de détecter
s'il existe des individus atypiques. Cette représtion pour la réponsepfest reportée sur la
figure 7.

Réponse F,
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2 08 u R
= 07
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Standardized residuals

Figure 7 : analyse statistique des résidus pour lgponse k
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On peut remarquer que les résidus standardiséstpoias les expériences sont compris
entre -1,1 et 1 (une expérience est atypique lersqun résidu standardisé est supérieur a 4 ou
inférieur a -4), on peut donc dire qu'aucune ex@@e n’est atypique pour la réponge Wous
avons veérifié également qu'aucune expérience raggtique pour toutes les autres réponses.
L’étape suivante va maintenant consister a détenmies coefficients des modéles qui ne sont
pas influents sur I'ensemble des réponses. S’ileriste, ils seront éliminés des modéles
mathématiques afin d’améliorer la qualité des meglpbstulés.

[11.3.2. Analyse des coefficients des modeles
Dans un premier temps, nous allons donner les ralegtimées pour chacun des
coefficients pour la réponsg &insi que la significativité (tableau 15).

Réponse §

Coefficient Valeur | Significativité Coefficient Valeur | Significativité
Constante] ® 8,51799 471E-11 | woxw, D44 0,185153| 0,292836
Ly by -1,81303 7,29E-09 LixL, by 0,0382859 0,620603

L, b, -0,161641 0,27429 Lixw, b3 0,179759( 0,0284841
Wi bs -0,369962 0,0290868| Lixw, D14 -0,0933264 0,209351
Wo by 0,0371273 0,621075 bxw; b3 0,0835553 0,734407
LixLyq b1y 0,0634371 0,681364 bxw, b4 0,0246043 0,739953
LoxL, by 0,007783§ 0,956358 WXWo 34 0,0816108 0,258615

W1 XW,q b33 0,082018 0,624803

Tableau 15 : analyse des coefficients du modéle lderéponse K

Un coefficient est significatif lorsque la valeus t significativité est inférieure a 5% (voir
partie |, paragraphe VII1.2.2). On peut remarguapces le tableau 14 que seuls les coefficients
bo, by, bs et by3 sont influents sur la réponse Rvant d’éliminer les autres coefficients (en reug
dans le tableau), il faut vérifier gu’ils n'ont égaent aucun effet sur les réponse&FQ. Pour
cela, nous allons analyser le méme tableau pouleles autres réponses (tableau 16).

On peut remarquer d’apres le tableau 16 que ldfideats by, b; et ky sont influents sur la
réponse £ De méme, les coefficients,t;, bs by et k34 sont influents sur la réponse.Q
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Réponse F Réponse @
Coefficient Valeur | Significativité Coefiicient Valeur | Significativité
Constante| 3] 15,5837 1,44E-11 Constante ob 145,069 5,84E-09
Ly by -3,09844 3,86E-09 i by -10,2913 1,95E-03
L, b, -0,16042 0,481341 4 b, 4,75197 0,301392
Wy bs -0,239266  0,308255 Wy b3 27,8312 | 0,00021095H
Wy by -0,70578| 0,00026059y W by 11,4234 | 0,000971449
LyxLy b11 0,28615 0,25788 ixLy byy 0,957358 0,84207
LoxLy by -0,287084 0,22327 AxL, by, -8,06754 0,097841
W1 XWy b33 0,157199 0,553807 MW, bss -6,40524 0,239247
W)X Wy by 0,291518 0,293654 AW, by -2,1599 0,685158
LyxLy b1o 0,241891| 0,0731247 1Ly b1o 0,046082 0,984661
Ly xwy b3 0,0743877 0,503916 1wy b3 -1,25007 0,568998
Ly xXwW, b14 0,118697 0,303012 1xw, b14 -3,566522 0,133508
Loxwy b3 0,0476763  0,902001 oKwy b3 -4,99459 0,520252
Loxw, b4 0,138572 0,254666 AW, b4 2,87948 0,233823
W XWo b4 0,111986 0,320987 [ wyxw, b4 5,70447 0,0261833

Tableau 16 : analyse statistique des coefficient®pr les réponses Fet Q

Compte tenu des résultats ci-dessus, on peut donioér les coefficients qui ne sont pas
influents simultanément sur toutes les réponsegLY), bi1 (Li1XL1), by (LoxLy), bas (Wixwy),
bag (Woxwy), bro (LiXLp), bia (Lixwo), bps (Loxwi) et g (Loxwy). Dans ce cas, le modele
mathématique s’écrit de la fagcon suivante :

Y =b, +b X, +b,X; +b, X, +b; X, X+ by, XX, (3)

Dans la relation (3), Xest la valeur codée du facteur, X5 celle du facteur wet X, est
celle du facteur w Nous allons dans la suite comparer la qualité dedéles avant et aprés
I'élimination des coefficients qui ne sont pasuefhts sur les trois réponses (tableau 17).

Avant éimination des coefficients non influents
Réponse § Réponse F Réponse @
R 0,99 0,992 0,969
Q? 0,821 0,852 0,63
Aprés élimination des coefficients non influents
Réponse § Réponse F Réponse @
R 0,958 0,974 0,924
Q? 0,908 0,933 0,84
Tableau 17 : comparaison des qualités des modélesat et aprées I'élimination des coefficients non
influents

On peut remarquer d’apres le tableau 17, que ligation des coefficients non influents
sur les trois réponses simultanément, a permisdiarar la qualité prédictive des modeles pour
toutes les réponses.

161



Partie IV — chapitre 3 : optimisation d’'un résonatplanaire de Hairpin

Nous allons maintenant analyser les coefficienssaregs des modéles afin de voir s'il en
existe encore qui ne sont pas influents (figurelL8s effets des coefficients peuvent étre traces
sous forme de diagrammes des effets.

Réponse F, Réponse Q,

b b T
LE‘E‘L_L

Réponse F,

Tz
T

05 4

30

00
20

¥

-20

”

L, xw,
W XW,

W)

W,

L, xw,
)(“’/2
W

W,

N

L,

W,

L, xw,
W XW

W,

Figure 8 : analyse graphique des coefficients infents dans les modéles

A partir de la figure 8, on remarque que le coeffit Lyjxw; est le seul qui n'est pas
influent sur les trois réponses, on va donc |'eateat analyser les nouveaux modéles.

La comparaison de la qualité des différents modedesésumeée dans le tableau 18.

modele initial

Réponse f Réponse F Réponse @
~a 0,99 0,992 0,969
Q? 0,821 0,852 0,63

élimination des 9 coefficients

Réponse Réponse F Réponse @
R 0,958 0,974 0,924
Q? 0,908 0,933 0,84

elimination des 9 coefficients plugtw;

Réponse Réponse F Réponse @
R 0,967 0,976 0,924
Q? 0,946 0,959 0,869

Tableau 18 : comparaison de la qualité des modeéliss des différentes étapes d'amélioration
On constate a nouveau d'aprés le tableau 18, uédicaation de la qualité prédictive des
modéles pour toutes les réponses.
Apres avoir vérifié que tous les coefficients rastasont significatifs, nous avons étudié les
effets des facteurs d’entrée sur les réponsesréfi@), sans le facteur,lpuisque tous les
coefficients liés a ce facteur ont été éliminésrdeséles.
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Figure 9 : diagrammes d'effets des facteurs d'enteésur les réponses

L’étude des effets des facteurs d’entrée sur lgsnmges a montré que :

» lafréequence de résonancgdtigmente quand;let wi diminuent ; en revanche pas d’effet
de w sur by ;

» lafréquence du deuxieme modedagmente quand;let w, diminuent ; pas d’effet dew
sur bk ;

» le facteur de qualité a vide augmente avec leslasggw et w, et diminue quand la
longueur L augmente.

Nous allons maintenant étudier les interactionseelds facteurs d’entrée. Pour chaque
réponse, on peut étudier son évolution en fonafian facteur y lorsque le facteurjuest a son
niveau haut et bas. Nous avons étudié les interacgntre les différents facteurs de cette étude ;
dans le cas présent, nous allons présenter ledagapinteractions entre les facteurs et w,
pour les réponses Figure 10), i (figure 11) et Q (figure 12).

En présence d’'une interaction forte entre les daateurs uw et b, on considere que les
deux droites se coupent entre elles dans le donwgneariation. Si ces deux droites sont
paralleles, on peut donc considérer gu'’il n'exjss d’interaction entre les deux facteurs.
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Figure 11 : interactions entre les facteurs wet w, (réponse k)
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Figure 12 : interactions entre les facteurs wet w, (réponse Q)
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Ces graphiques ne sont valables que dans les desndm variations choisis pour les
facteurs d’entrée. lls permettent seulement d’indicgi I'interaction entre deux facteurs d’entrée
est forte ou faible.

D’aprés la figure 10, on remarque que les deuxtesaie sont pas paralleles mais elles ne
se coupent pas (sauf pour une petite valeur elvmteraction est donc considérée faible entre
les deux facteurs wet w, pour la réponsegFPour la réponse; Kfigure 11), les deux droites sont
presque paralleles, on peut donc dire qu’il n'exisas d’interaction entre les facteurs et w,
pour la réponse;F

En se référant a la figure 12, on peut constaierlgs deux droites ne sont pas paralleles
mais elles ne se coupent pas entre elles. Danageilexiste une interaction entre les deux
facteurs mais elle reste plus faible que cellead&glure 10 (pour la réponse)F

Apres avoir amélioré la qualité des modéles mathigoes et étudié les effets des facteurs
sur les réponses, on peut maintenant utiliser ledétes pour sélectionner les meilleures valeurs
des facteurs d’entrée {Lw; et wp).

[11.3.3. Optimisation multicritere

Cette étude présente trois réponses donc troigidmscde désirabilité individuelle. La
premiére fonction de désirabilité représente lgudehce de résonance fixée a une valeur
cible ; cette fonction doit étrearactérisée par trois valeurs : la valeur citdeydleur inferieure
acceptée et la valeur supérieure acceptée. La a@tmaxfonction représente la fréquence du
deuxieme mode que I'on cherche a maximiser ; detietion est définie par deux valeurs : la
valeur minimale acceptée et la valeur cible. Lastémne fonction de désirabilité représente le
facteur de qualité a vide que I'on cherche égaléraemaximiser. Les valeurs des désirabilités
individuelles sont données dans le tableau 19.

Réponse Critere Poids Min Cible Max

Fréquence de resonancg(EHz) Cible 1 6,39 6,4 6,41
Fréquence du deuxieme mode(6Hz)| Max 1 12 12,5
Facteur de qualité Max 1 100 200

Tableau 19 : fonctions de désirabilité individuelle

Une premiére recherche de I'optimum multicritereoaduit aux résultats donnés dans le
tableau 20.
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Facteurs d'entrée Réponses Herat L

Lem) [ Lem | wem | wem | hGH) | RGH) [ @ | ooon | bou®
4149,71 208,266 161,705  6,397% 12,3519 141,049 157 -0,7795

4280 100,488 60 6,3927| 12,4217 102,488 205 -0,3002
4114,19 270,138 222,452  6,3987  12,18y5 171,074 253 -0,7871
4109,42 272,215] 218,837 6,397% 12,2316 171,976 76 -0,8B89
4196,42 168,478 145916 6,398 12,2267 127,429 128 -0,5517
4060,21 225269 60,1296 64009 13,3766 129,992 70 -0,78
4143,09 212,054| 160,728  6,3996 12,3889 142,039 70 -0,8897
4189,57 173,59 | 147,447  6,3994 12,2492 129,472 85 -0,5p73

Tableau 20 : coordonnées de I'optimum multicritére
Avant de préciser le choix du parametre(h’ayant aucune influence sur I'ensemble des
réponses), nous détaillons en quelques lignesréergdre Log(lR2) et son calcul.
Parmi les 8 solutions trouvées, le logiciel sétaute la meilleure dont la distance
normalisée a la cible Dest la plus petite possible (quatrieme ligne).vhkeur de log (IB) est
calculée par la formule (voir paragraphe IX.3.1alpartie I) :

2
Y-,
ZWi (Yc _ij

M

log(D,) =log (4)

avec :
Y. la valeur cible de la réponse, Ya valeur de la réponse lorsque la fonction deraléitité

individuelle est égale a zéro, ¥a valeur calculée de la réponse et M le nombreégenses.
D’aprés le tableau 20, le modele calcule une valeu$,39 GHz pour la réponsg E2,23 GHz
pour la réponsejfet 171 pour la réponse,Q

Ce qui donne :
63975~ 64 2+W 122316-125 2+W 171076- 200\’
1 64-641 2\ 125-12 *\ 200-100
3

log(D) =log (5)

Dans notre cas, nous avons attribué le méme pdimges les réponses {w W, = ws = 1),
ce qui donne log(D) = -0,8389.

Nous avons choisi une valeur quelconque pour leediacl, (515 um) en respectant les
contraintes et réalisé la simulation avec les fastal’entrée optimaux trouvés par le logiciel
(L1 =4109,42um, wy = 272,215um et wp = 218,837um).

Les résultats de simulation sont donnés dans leaal?1.
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Réponses Fo (GH2) | R (GH2) Q
Modéle 6,3975 12,2316 171

Simulation 6,61 12,32 189

Ecart (%) 3,3 0,7 10,5

Tableau 21 : résultats de simulation de la solutiotrouvée par Modde

D’aprés les résultats obtenus par simulation, omstae une amélioration de 78 % du
facteur de qualité a vide par rapport au filtreréi@rence (= 106) ; la fréquence du deuxieme
mode Fk est bien supérieure a 12 GHz. Nous avons trouvécart de 0,21 GHz entre la valeur
cherchée de la fréquence de résonance et la \ad&emue par simulation.

Pour obtenir plus de précision sur la fréquenceédenance ¢ nous avons recherché a
nouveau un optimum multicritere en rendant plugea@&le la fonction de désirabilité pour la
réponse F(tableau 22).

Réponse Critere Poids Min Cible Max
Fréquence de resonangg(GHz) Target 1 6,399 6,4 6,401
Fréquence du deuxieme mode(EHz)| Maximize 1 12 12,5
Facteur de qualité Maximize 1 100 200
Tableau 22 : nouvelles fonctions de désirabilités
La recherche de I'optimum multicritere conduit addutions (tableau 23).
Facteurs d'entrée Réponses Herat Log(@)
eration o

Lem) | Lem [ wem [ wem [ RGH) [ RGH) | @ ’

4052,81 247,688 103,079 6,3999 13,1496 142,462 196 -0,9387
4280 08,8818 60 6,3994 12,4213 102,123 211 -0,3338
4112,31 269,752 220,068 6,3997 12,2093 170,49 294 -0,7631
4106,92 273,248 218,508 6,4 12,24%2 171,377 116 -0,9436
4198,42 167,88 149,544 6,399¢ 12,194 127,685 15D -0,4p42
4135,71 211,066 146,081 6,3999 12,5117 139,58 147 -0,9076
4062,72 224,031 60,1387 6,4 13,3647 129,715 96 -0,7815
4143,09 212,054 160,728 6,3996 12,3889 142,039 100 -0,7539
Tableau 23 : nouvelles coordonnées de I'optimum nigritere

La meilleure solution, d'aprés le tableau 23, esellec qui possede une valeur de
log(D) = -0,9436, on remarque que la valeur cakydéur la fréquence de résonance est de
6,4 GHz ce qui correspond a la valeur recherchadréquence du deuxieme modgdst bien
supérieure a 12 GHz, le facteur de qualité a videgal a 171.

Nous avons choisi a nouveau une valeur quelconque |@ facteur L (513 um) en
respectant les contraintes (comme vu dans la pegegente) et réalisé la simulation avec les
facteurs d’entrée optimaux trouvés par le logigie] = 4106,92um, wy = 273,24um et
wy = 218,5um). Les résultats sont reportés dans le tableau 24.
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Réponses Fo (GHz) | F (GH2) Q
Modéle 6,4 12,2452 171

Simulation 6,65 12,4 184

Ecart (%) 3,9 1,2 7,6

Tableau 24 : résultats de simulation pour la meillere solution

D’apres les résultats de simulation, on constai amélioration du facteur de qualité a
vide de 73,5 % par rapport a la valeur du résomnateuréférence (106). La fréquence du
deuxieme modejFest supérieure & 12 GHz. La valeur cherchée fiédaence kest 6,4 GHz, la
valeur obtenue par simulation est 6,65 GHz, cecqnduit a un écart de 3,9 %.

D’aprés les résultats d’optimisation obtenus par deux logiciels, on remarque que
I'optimiseur du logiciel Nemrodw conduit a une amgtion du facteur de qualité a vide de
58,5 %, cette amélioration peut atteindre 73,5 %cale logiciel Modde ; la fréquence de
résonance dans ce cas est égale a 6,65 GHz aleli&d4 GHz cherchée.

Des chercheurs de [llnstitut de Recherche XLIM &ident sur des problémes
d’optimisation de forme en utilisant plusieurs teicjues : le gradient topologique, les courbes
des niveaux et l'algorithme génétique. Avec ceshodds, le critere a optimiser dépend
fortement de la fréquence de travail. Dans ce itast nécessaire d’optimiser le composant sur
plusieurs valeurs de fréquence autour de celleré@®$b,4 GHz dans notre cas). Nous allons
maintenant optimiser le résonateur pour des valdifféyentes de la fréquence de résonance.

I11.4. Optimisation sur plusieurs valeurs de fréquence

Dans le but de tester le résonateur sur plusieégsiénces de résonance autour de 6,4 GHz,
en assurant une fréquence dupérieure a 12 GHz et un facteur de qualité a eidveé, nous
allons rechercher un optimum multicritere en ciblén fréquence §#a 6,2 GHz, 6,3 GHz,
6,5 GHz et 6,6 GHz. Les valeurs obtenues par ledéiese (Nemrodw et Modde) et par
simulations sont regroupées dans le tableau 25.

On remarque qu’avec le logiciel Nemrodw, la valeimnulée de la fréquence de résonance
Fo est toujours proche de la valeur cherchée, I'écarie entre 0,2 et 0,7 %. Pour le logiciel
Modde, le facteur de qualité est toujours plus drgue celui trouvé par le logiciel Nemrodw,
I'écart varie entre 7,3 et 9,3 %. Dans tous les ehsavec les deux logiciels, lisolation
fréquentielle est assurée.
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Nemrodw | Modde
Fo ciblée a 6,2 GHz
Réponses Fo (GHz) | F (GHz) Q Fo (GH2) | R (GHz) Q
Modéle 6,205 12,21 136 6,2 12,16 163
Simulation 6,25 12,34 150 6,537 12,32 176
Ecart (%) 0,7 1,1 10,3 5,4 13 7.9
Fy ciblée a 6,3 GHz
Réponses Fo (GHz) | F (GHz) Q Fo (GH2) | F (GH2) Q
Modeéle 6,3 12,45 139 6,299 12,13 172
Simulation 6,315 12,32 144 6,56 12,254 188
Ecart (%) 0,2 1 35 41 1 9,3
Fo cblée &4 6,5 GHz
Réponses Fo (GHz) | R (GH2) Q Fo (GH2) | R (GH2) Q
Modéle 6,5 12,41 150 6,499 12,25 175
Simulation 6,518 12,38 164 6,665 12,38 190
Ecart (%) 0,2 0,2 9,3 2,5 1 8,5
Fo ciblée a 6,6 GHz
Réponses Fo (GHZ) | R (GH2) Q Fo (GH2) | R (GH2) Q
Modeéle 6,6 12,27 157 6,599 12,06 178
Simulation 6,5618 12,34 177 6,7 12,32 191
Ecart (%) 0,5 0,5 13 1,5 2,1 7,3

Tableau 25 : résultats optimisation pour plusieursréquences de résonances

II1.5. Conclusion

La construction du plan optimal utilisé dans cepifna consiste a extraire du domaine
expérimental un certain nombre de combinaisons @iam de satisfaire différents criteres
algébriques. Nous avons généré le plan optimaidd’de deux logiciels.

Le logiciel Nemrodw utilise la méthode de régressilinéaire multiple (MLR) pour
estimer les coefficients du modele. La valeur séaule la fréquence de résonance est toujours
tres proche de celle calculée par le modéle.

Le logiciel Modde utilise la méthode PLS pour estines coefficients du modele, nous
avons identifié a l'aide de ce logiciel les coeaffits qui ne sont pas influents sur les trois
réponses éetudiées. L’élimination de ces coeffisigrdn influents permet d’améliorer la qualité
des modéles.

L’optimisation multicritere est faite a I'aide ddsux logiciels. Avec Nemrodw, nous avons
cherché les valeurs optimales des quatre factéensrée pour atteindre les réponses souhaitées.
Avec le logiciel Modde, 'optimisation multicritera’est faite que sur trois facteurs d’entrée ;
nous avons éliminé tous les coefficients liés atefar L, parce qu’ils n'ont pas d’'influence sur
les trois réponses.

L’application de la méthode des plans d’expérienuagr optimiser le filtre planaire de
Hairpin a permis d’améliorer son facteur de quaditéide de 58,4 % a la fréquencgégale a
6,4 GHz en assurant une isolation fréquentielles(ipérieure a 12 GHz).

169



Partie IV — chapitre 3 : optimisation d’'un résongtelanaire de Hairpin

Les résultats de simulations sur plusieurs poietérélquences montrent que le facteur de
qualité a vide augmente avec la fréquence de résen&ette augmentation peut atteindre 80 %
pour une fréquencelégale a 6,7 GHz.
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Différentes méthodes d’optimisation de formes sampurd’hui disponibles et peuvent
s’appliquer a la conception de dispositifs hypeyfignces. Ces approches sont souvent locales,
basées sur le calcul d'un gradient, et permettgans une certaine mesure, d’atteindre une
solution optimale inconnue a priori.

Ces travaux de recherche ont été consacrés ad'd@tdapplication de la méthode des
plans d’expériences pour I'étude des surfaces genses. Afin de montrer le potentiel de la
méthodologie proposée, celle-ci a été appliquédférehtes problématiques dans le domaine de
I'optimisation des composants hyperfréquences.

Dans une premiere partie, nous nous sommes attachiErire la méthode des plans
d’expériences pour I'étude des surfaces de répoBses types de plans ont été présentes :
- tout d’abord, les plans de Doelhert qui préseniee démarche séquentielle, au méme titre que
les possibilités d’extension du domaine expérinenta
- ensuite, les plans composites centrés appligusua domaines expérimentaux (sphérique et
cubique) ainsi que le passage du domaine sphéqgueécessite 5 niveaux par facteur a un
domaine cubique qui nécessite 3 niveaux.
Ensuite, nous avons détaillé les analyses des e®gelynomiaux utilisés :
- les analyses mathématiques qui ont pour but d'estignace a la méthode des moindres
carres, les coefficients du modele utilisé ;
- l'analyse statistique qui a pour but de validemledéle mathématique et d’identifier s'il
existe des expériences atypiques ;
- les analyses graphiques, et plus particulierenensulirfaces de réponses qui permettent
d’étudier les comportements des réponses en fandde parametres d’entrée.
Enfin, la notion de désirabilité a été présentédil gqui permet de rassembler plusieurs
criteres de natures différentes en un objectif amitp unique permettant de traiter des
problématiques multicritéres.

La deuxiéme partie a été consacree a l'applicatieria méthodologie des surfaces de
réponses pour optimiser des composants hyperfrégaen
- Le premier chapitre concerne I'optimisation dfiltre OMUX dans la bande C. Nous avons
présenté dans un premier temps, la structure éeeréfe de ce filtre ainsi que les réponses que
I'on souhaite améliorer. Un plan composite centtdsdun domaine sphérique a été créé. Aprés
analyses et améliorations des modéles mathématignague réponse a été transformée en une
fonction de désirabilité individuelle dont la nawépendait de I'objectif de I'étude. La solution
trouvée étant située a la limite du domaine expémiad, nous avons considéré un domaine
expérimental cubigue qui ne nécessitait que 4 rlmsvexpériences et permettait d’étendre le
domaine expérimental. L'utilisation d’'un plan corsfie centré dans les deux domaines
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sphérique et cubique a permis d’améliorer le faatieuqualité a vide (respectivement de 17,4 %
et 25,3 % par rapport a la valeur de référence 3014isolation fréquentielle dans ce cas n’est
pas tres bonne parce que la valeur de la fréqudtnpeemier mode non excitg Est légérement
inferieure a la valeur seuil (4,5 GHz). Enfin, l&&thhode BFGS, qui permet de résoudre un
probléme linéaire sans contrainte, a été couplée s modéles polynomiaux issus des logiciels
des plans d’expériences. En profitant du domaisgeimt des parametres d’entrée, la méthode
BFGS a permis d’obtenir tous les minima locauxaléhction & minimiser. C’est la raison pour
laguelle les résultats obtenus a partir de la nugRFGS sont meilleurs que ceux donnés par les
optimiseurs des plans d’expériences. Le couplatie ogéthode avec les modéles polynomiaux a
permis d’améliorer le facteur de qualité a videfittte de 25 % en assurant une bonne isolation
fréquentielle.

- Le second chapitre a été consacré a optimiseésonateur diélectrique situé dans une cavité
cylindrique. Un plan composite centré dans un damaphérique a éteé utilisé. La localisation de
'optimum sur la limite du domaine expérimental épfue a permis de construire un nouveau
plan en diminuant les domaines expérimentaux des dacteurs d’entrée. Cela a permis
d’améliorer les qualités des modeles mathématigieesoutes les réponses. Puis la méthode
BFGS a été appliqguée sans contrainte sur le votlunrésonateur. Nous avons obtenu a l'aide de
cette méthode, tous les couples des facteurs quiuigent aux réponses souhaitées. Sachant que
le résonateur est réalisé a I'aide de poudre cé&uerBMT qui est tres chere, la méthode BFGS a
ensuite été utilisée en limitant le volume de c®mn@teur, ce qui a conduit a des valeurs des
facteurs d’entrée conduisant aux réponses désredgminuant de 7 % le volume du résonateur
par rapport au volume de référence.

La partie Ill est dédiée au couplage de la méthdele plans d’expériences avec une
technique d’optimisation de forme (courbes de nixgafin d’améliorer les caractéristiques du
filtre OMUX étudié dans la%* partie. Nous avons montré I'avantage de couplerdthode des
plans d’expériences avec d’autres méthodes d’ogditioin de forme. Le facteur de qualité du
filtre a été amélioré de 26 % tout en diminuanbdembrement de la cavité. La forme obtenue
aprés optimisation par la méthode des courbes \dEmmx a été approchée par une forme plus
simple pour réduire les parametres d’entrée afinfaigliter la fabrication du composant.
L'utilisation de la méthode BFGS dans cette partgepas permis d’obtenir de meilleurs résultats
que les plans composites centrés appliqués dansldemines sphérique et cubique car le
domaine d’étude avait déja été considérablemenitréd

Dans la partie IV, nous avons étudié les plansnwik. En présence de contraintes
relationnelles entre tout ou partie des facteuentée, il n'est plus possible d'établir une
méthode généraliste produisant une distributiofoumie des expériences au sein du domaine. Le
nombre d’expériences dans ce cas, dépend du natelfeeteurs, de l'utilisateur et de quelques
criteres d’optimalité.
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- Le premier chapitre de cette partie a été coBsada présentation des plans optimaux et des
criteres d’optimalité les plus utilisés. Nous avaferit I'algorithme d’échange de Fedorov et
présenté un exemple de choix d’un plan optimalrskaritéere D.

- Nous avons, dans un deuxieme chapitre, appliquéplan optimal a l'optimisation d’'un
résonateur a base de dioxyde de vanadium. A l'dida point test situé dans le domaine
expérimental, nous avons montré dans ce chapiteapacité des modéles a prévoir les réponses
dans n’'importe quel point du domaine expérimentalgné leur excellente qualité. Cependant,
nous avons cherché un optimum multicritere sachaatl’on n’aurait pas I'assurance d’obtenir
des résultats validés par la simulation. Cettee2audonduit a une solution dont les réponses sont
proches de celles recherchées. Le rapport de @uctivité du dioxyde de vanadium étant égal a
100, la structure optimale a ensuite été étudiée ges rapports de conductivités supérieurs. Les
résultats obtenus montrent une amélioration detedes de qualité a vide, par contre, I'écart
fréquentiel reste inférieur a la valeur cherché®0 MHz). Afin d’augmenter cet écart, nous
avons doublé la surface occupée par le, €0 tenant compte des plans de symétrie, ce qui a
permis d’obtenir le bon écart frequentiel et deddiars de qualité a vide qui restent supérieurs
aux valeurs souhaitées.

- Le chapitre 3 a été consacré a 'optimisationnd’@sonateur Hairpin. Un plan optimal a été
utilisé pour tenir compte des contraintes imposéedes dimensions du filtre. Ce plan a été créé
a partir de deux logiciels de plans d’expériendea eonduit a une amélioration du facteur de
qualité a vide de 58 % par rapport a la valeurésdomnateur de référence.

Des chercheurs de I'Institut de Recherche XLIM &ilent sur de nombreux problemes
d’optimisation de forme en utilisant plusieurs teicjues : le gradient topologique, les courbes de
niveaux et l'algorithme génétique. Ces travaux fliksé ont permis de montrer I'efficacité du
couplage de la méthode des plans d’expériencesumeede ces méthodes d’optimisation.
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ANNEXES

ANNEXE : Algorithme BFGS
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L'algorithme de la méthode BFGS est programmé soule langage c++, le code complet est
le suivant :

#include <stdio.h>

#include <malloc.h>

#include <stdlib.h>

#include <math.h>

#include "nrutil.h"

#define ITMAX 10000

#define EPS 3.0e-8

#define TOLX (4*EPS)

#define STPMX 100.0

#define FREEALL free_vector(xi,1,n);free_vector(png,n); \
free_matrix(hessin,1,n,1,n);free_vector(hdg,1,agfrvector(g,1,n); \
free_vector(dg,1,n);

void dfpmin(double pf[], int n, double gtol, int &it, double *fret,double(*func)(double []), void
(*dfunc)(double [], double []))

{
void Insrch(int n, double xold[], double fold, ddalg[], double p[], double x[], double *f, double
stpmax, int *check, double (*func)(double []));

int check,i,its,j;
double den,fac,fad,fae,fp,stpmax,sum=0.0,sumdg,stemp,test;
double *dg,*g,*hdg,**hessin,*pnew,*xi;
dg=vector(1,n);
g=vector(1,n);
hdg=vector(1,n);
hessin=matrix(1,n,1,n);
pnew=vector(1,n);
xi=vector(1,n);
fp=(*func)(p);
(*dfunc)(p.9);
for (i=1;i<=n;i++) {
for (j=1;j<=n;j++) hessin[i][j]=0.0;
hessin[i][i]=1.0;
xi[i] = -g[i];
sum += p[il*pfil;
}
stpmax=STPMX*FMAX(sqrt(sum),(double)n);
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for (its=1;its<=ITMAX;its++) {

*iter=its;

Insrch(n,p,fp,g,xi,pnew,fret,stpmax,&check,func);

fp = *fret;

for (i=1;i<=n;i++) {
Xi[i]=pnewl[i]-pli];
plil=pnewi;

}

test=0.0;

for (i=1;i<=n;i++) {
temp=fabs(xi[i])/FMAX(fabs(p[i]),1.0);
if (temp > test) test=temp;

}

if (test < TOLX) {
FREEALL

return;

}

for (i=1;i<=n;i++) dg[i]=q[i];

(*dfunc)(p,9);

test=0.0;

den=FMAX(*fret,1.0);

for (i=1;i<=n;i++) {
temp=fabs(g[i])*FMAX(fabs(p[i]),1.0)/den;
if (temp > test) test=temp;

}

if (test < gtol) {
FREEALL
return;

}

for (i=1;i<=n;i++) dg[i]=g[i]-dgi];
for (i=1;i<=n;i++) {
hdg][i]=0.0;
for (j=1;j<=n;j++) hdgl[i] += hessin[i][i]*dglj];
}
fac=fae=sumdg=sumxi=0.0;
for (i=1;i<=n;i++) { //nators.
fac += dg[i]*xi[i];
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fae += dg[i]*hdg[il;
sumdg += SQR(dg[i]);
sumxi += SQR(xi[i]);

}
if (fac*fac > EPS*sumdg*sumxi) {
fac=1.0/fac;
fad=1.0/fae;
for (i=1;i<=n;i++) dg[i]=fac*xi[i]-fad*hdg[i];
for (i=1;i<=n;i++) {
for (j=1;j<=n;j++) {
hessin[i][j] += fac*xi[i]*xi[j] \
-fad*hdg[i]*hdg][j]+fae*dg[i]*dg][j];
}
}
}
for (i=1;i<=n;i++) {
xi[i]=0.0;
for (j=1;j<=n;j++) xi[i] -= hessin[i][j]*g[i];
}
}
nrerror("too many iterations in dfpmin");
FREEALL
}
double func( double * x)
{

return (F) // définition de la fonction F a minser

void dfunc( double * x, double *y)

{
/I définition du vecteur Grad (F)

}
int main( void ){
int n = 2; // nombre de variables
double *p ;
double *q ;
double *y ;
FILE* fichier; //création d’un fichier pour saegarder les résultats obtenus
p = vector(1,n) ;
g = vector(1,n) ;
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y = vector(1,n) ;

double x1, x2;

intiter=0;

double fret = 0;
float step = 0.05;
fichier = fopen("test.txt", "w");
fprintf (fichier,"%f \n", fret);
fclose(fichier);
fichier = fopen("test.txt", "a+");
for (x1=-1;x1<=1;x1+=step) // variation des faate d’entrée entre -1 et +1 (valeurs données
dans la matrice d’expériences)
{

for (x2=-1;x2<=1;x2+=step) // variation destieurs d’entrée entre -1 et +1 (valeurs données
dans la matrice d’expériences)

{
p[1] = x1;
p[2] = x2;

dfpmin( p, 2, .001, &iter, &fret, func, dfunc )/;¢alcul du minimum de la fonction F
fprintf (fichier,"L'optimum est %f en (%f, %f)\n'tét, p[1], p[2]); // affichage des coordonnées de

I'optimum

}

fclose(fichier);

return O ;
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