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Résumeé Cet article présente, aprés un état de l'art sur 'utilisation de l'intelligence
artificielle (1A) en géotechnique, une méthodologie détaillée pour I'application du machine
learning (ML) dans des cas pratiques en géotechnique, avec un focus particulier sur la
préediction des tassements induits par le creusement des tunnels. Chaque étape du
processus, du cadrage du probléme a la conception du modéle, en passant par la
préparation des données, I'entrainement des algorithmes, et I'obtention du modéle final,
est illustrée par des exemples concrets issus de cette problématique. L’article met
également en lumiére les défis associés a chaque phase, de I'élaboration des données a
leur nettoyage, de I'entrainement des modeéles a leur validation et optimisation, offrant
ainsi une approche méthodique pour intégrer le ML dans les projets géotechniques.

Abstract This article presents, after a review of the state of the art on the use of Atrtificial
Intelligence (Al) in geotechnics, a detailed methodology for the application of Machine
Learning (ML) in practical geotechnical cases, with a particular focus on predicting
settlements induced by tunnel excavation. Each step of the process, from problem
scoping to model design, including data preparation, algorithm training, and obtaining the
final model, is illustrated with concrete examples from this issue. The article also
highlights the challenges associated with each phase, from data development and
cleaning to model training, validation, and optimization, thus providing a structured
approach to integrating ML into geotechnical projects.
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e machine learning (ML), ou apprentissage automatique en francais, est une

branche de l'intelligence artificielle (IA) qui permet aux systemes informa-
tiques de s’améliorer automatiquement grace a I'expérience. Or, la géotechnique,
discipline a l'interface entre la géologie et le génie civil, fait face a des défis crois-
sants de complexité et de précision dans I'analyse des sols et la conception des
ouvrages. Dans ce contexte, I'’émergence du ML comme outil d’analyse et de
prédiction ouvre des perspectives prometteuses pour répondre aux enjeux
contemporains du secteur.

Les méthodes traditionnelles de calcul en géotechnique, bien qu’éprouvées,
présentent certaines limitations face a la complexité inhérente des sols et des
interactions sol-structure. La variabilité naturelle des parameétres géotechniques,
la non-linéarité des comportements mécaniques et la multiplicité des facteurs
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environnementaux rendent parfois difficile I'application des approches analy-
tiques classiques.

L’IA, et plus particulierement le ML, apporte une nouvelle dimension a I’ana-
lyse géotechnique en permettant d’exploiter les vastes quantités de données
accumulées par la profession depuis des décennies, ou plus modestement a
I’échelle d’un projet, pour recaler un modele au fur et a mesure de la réalisa-
tion des travaux. Ces techniques permettent de détecter des tendances et
motifs complexes dans les données, d’automatiser certaines tadches d’analyse,
et d’améliorer la précision des prédictions géotechniques, terme consacré dans
ce domaine, mais on pourrait utiliser également celui de prévision.

Les deux exemples suivants illustrent deux cas d’usage simple de I'lA appliqué
a des problématiques géotechniques :

¢ Ja prédiction du tassement d’un remblai sur sol compressible nécessite
traditionnellement des calculs complexes intégrant de nombreux para-
metres (indice de compression, contraintes effectives, etc.) ; le ML pourrait
permettre d’enrichir cette approche en exploitant les retours d’expérience
de projets similaires pour affiner les prédictions ;

e [‘utilisation des réseaux de neurones ou d’arbres de décision pour la classi-
fication des sols peut permettre d’accélérer voire d’automatiser l'interpréta-
tion des essais in situ, réduisant le temps d’analyse tout en maintenant un
haut niveau de précision.

Dans cet article, nous explorerons I'application du ML a la géotechnique selon
trois axes principaux :

1/ les concepts fondamentaux du ML et leur état de I’art en géotechnique,
illustrés par des cas d’application concrets qui démontrent la pertinence
de ces approches dans notre domaine ;

2/ le cadrage et la préparation des projets de ML en géotechnique, étape cru-
ciale qui conditionne la réussite de la démarche, depuis la structuration des
données jusqu’a la sélection des données d’entrée pertinentes ;

3/ la mise en ceuvre pratique, de I'entrainement des modéles jusqu’a leur
déploiement en conditions réelles, en passant par leur optimisation et leur
évaluation.

Notre approche vise a démystifier I'application du ML en géotechnique en
associant systématiquement les concepts théoriques a un exemple pratique
« fil rouge ». L’application présentée est la prédiction du tassement induit par
le creusement au tunnelier. Cette démarche a vocation a rendre ces notions
complexes aussi claires et applicables que possible et a donner aux lecteurs
les clefs pour comprendre non seulement les grands principes sous-jacents,
mais aussi les modalités concretes de mise en ceuvre de ces techniques dans
leur pratique professionnelle.

L’objectif est de fournir aux géotechniciens les clefs pour intégrer ces nouvelles
approches dans leur boite a outils, en complément — et non en remplacement —
des méthodes traditionnelles. Car si le ML ouvre de nouvelles perspectives, il ne
remplace pas I'expertise de I'ingénieur, mais vient plutét I'enrichir en lui permet-
tant de traiter plus efficacement des problemes complexes.

Note : I'lA et le ML constituent un sujet en évolution rapide. Les avancées
technologiques et méthodologiques se succedent et s’ouvrent au plus grand
nombre, notamment a travers la démocratisation des grands modéles de
langage (LLM pour large language model) dont le plus connu d’entre eux au
moment ou l'article est écrit est ChatGPT. Cet article ne peut donc offrir qu’un
instantané des connaissances et des pratiques. Notamment, il n‘aborde pas les
modéles de langage, ou plus généralement I'lA générative.
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1. Préambule : dans le monde
de l'intelligence artificielle

1.1 Eléments de cadrage

1.1.1 Cadre historique et notions essentielles

L'application des outils de ML a récemment pris de I'ampleur
dans le domaine de la géotechnique. La définition du concept d’'lIA
et le développement d’algorithmes de ML remontent a plusieurs
décennies. En 1956, la terminologie « intelligence artificielle » est
proposée pour la premiere fois par John McCarthy lors d'une
conférence du Dartmouth College aux Etats-Unis [1]. Cependant,
les bases de I'lA avaient déja été posées dés 1950 par Alan Turing
dans son article « Computing Machinery and Intelligence » publié
dans le journal britannique Mind [2]. Par la suite, le développe-
ment des algorithmes a connu une croissance au fil du temps,
commencant par le premier algorithme de ML connu, le per-
ceptron [3]. Au cours des années 2000 et 2010, le ML a connu une
croissance explosive grace a l'augmentation des capacités de
calcul et aux avancées en matiere de traitement des données. C'est
I’ere de I'apprentissage profond (DL, deep learning), qui a permis
de résoudre des problemes complexes en utilisant des réseaux de
neurones profonds (ANN pour artificial neural network) et sophisti-
qués. De nouveaux algorithmes continuent d’étre développés,
comme l'algorithme Extreme Gradient Boosting (XGBoost) [4] [5],
qui a rapidement gagné en popularité dans la communauté des
data scientists grace a son succés dans de nombreux concours de
ML, dont il a souvent remporté le premier prix. Aujourd’hui, le ML
est largement utilisé dans I'industrie et le monde académique pour
résoudre des problémes complexes de traitement des données
dans de nombreux domaines.

Avant tout, trois concepts importants méritent d'étre définis et
distingués.

eIntelligence artificielle (Artificial Intelligence) : selon la CNIL
(Commission nationale de l'informatique et des libertés) et le
Parlement européen [6], I'intelligence artificielle est un domaine
scientifique qui regroupe tout outil utilisé par une machine afin
de « reproduire des comportements liés aux humains, tels que le
raisonnement, la planification et la créativité ». Tout systéme
mettant en ceuvre des mécanismes proches de ceux du raison-
nement humain pourrait ainsi étre qualifié d’intelligence artifi-
cielle.

¢ Apprentissage automatique (Machine Learning): parmi les
domaines d'application de I'lA (par exemple robotique, vision,
traitement du langage...), on distingue la branche de I'appren-
tissage automatique. Turing (1950) [2] fait référence a I'appren-
tissage des machines (qui deviennent apprenantes, cf.
« Learning Machines » selon ses termes) en se posant la ques-
tion suivante : au lieu d’essayer de produire un programme qui
simule I'esprit d'un adulte, pourquoi ne pas essayer de pro-
duire un programme qui simule celui d'un enfant ? En effet, il
affirme qu'il est espéré que les mécanismes du cerveau d'un
enfant sont si peu nombreux qu'’il sera facile de programmer
quelque chose de semblable. La machine aurait ainsi besoin
d'un programme (le cerveau) et d’'un apprentissage (I'éduca-
tion) pour déduire des relations entre différents parametres.
Samuel (1959) [7] argumente le fait que programmer les ordi-
nateurs pour qu'ils apprennent par I'expérience devrait a terme
éliminer la nécessité d'un effort de programmation détaillée,
une procédure qui prend du temps et qui est colteuse. En
effet, le ML n’est fondamentalement rien de plus que la capa-
cité d'un programme a évaluer statistiquement un résultat a
partir d’un jeu de données, et a réduire |'écart entre ce résultat
et la valeur vraie via un apprentissage itératif.

Copyright © — Techniques de I'Ingénieur — Tous droits réservés

¢ Données massives (big data) : ce concept fait référence a des
jeux de données qui atteignent une taille telle qu’ils excédent
les capacités d'analyse humaine ainsi que celles des outils
informatiques traditionnels. Le traitement de ces ensembles
de données a nécessité la mise au point de technologies spé-
cifiquement adaptées. Le big data regroupe cing notions
qu’on appelle les « 5V » [8] :

1/ volume : avec le développement des nouvelles technolo-
gies comme les loT (/nternet of Things : appareils physiques
qui recoivent et transférent des données sur des réseaux
sans fil, avec une intervention humaine limitée), la produc-
tion de données numériques a été de plus en plus massive :
textes, photos, vidéos, etc. ;

2/ vélocité : besoin d’analyse des données en temps réel et
de prise de décision en une fraction de seconde ;

3/ variété : les données d’intérét sont hétérogénes par nature,
avec un format structuré ou non: vidéos, géolocalisation,
échanges vocaux, messages sur les réseaux sociaux, etc. ;

4/ véracité : l'incertitude associée aux données doit étre
quantifiée en matiére de précision, de validité, de cohérence,
de fiabilité et de qualité ;

5/ valeur: c’est un des points les plus importants a notre
avis, mais rarement mentionné ; l'utilisation des technolo-
gies de stockage et d’analyse des big data n’a de sens que si
elle apporte de la valeur ajoutée : exploiter les données, c’est
avant tout répondre a des objectifs métiers; en consé-
quence, la création et le stockage de big data ont encouragé
le développement de méthodes statistiques capables de trai-
ter d’énormes quantités de données afin d’en extraire du
sens et de produire de la valeur; I'avenement du big data
représente donc un point de bascule majeur pour la science
des données, le ML et I'lA.

1.1.2 Apercu général de I'apprentissage
automatique

Les systemes d’apprentissage automatique peuvent étre catégo-
risés selon plusieurs critéres [9].

1) Par mode de généralisation : selon que I'apprentissage se base
sur I'exemple (instance based learning) ou sur |'optimisation d'un
modele (model-based learning). Dans le premier, I'algorithme de
ML fonctionne en comparant simplement de nouveaux points de
données a des points de données connus, alors que dans le deu-
xieéme, l'algorithme détecte des tendances dans les données
d'apprentissage et construit un modeéle prédictif.

2) Par mode de consommation des données : selon que |'appren-
tissage est réalisé par lot statique (ou groupé, batch learning) ou sur
flux continu (incrémental, online learning). Dans le premier, le
modele obtenu se contente d’appliquer sur les nouvelles données
ce qu'il a déja appris dans la phase d’entrainement, alors que dans
le deuxiéme, l'algorithme apprend d'une maniére incrémentale a
partir d’un flux de données entrant [10].

(3) Par mode d'apprentissage. Supervisé (supervised) : I'algorithme
d'apprentissage est entrainé en utilisant des données correctement
étiquetées au préalable (classe, valeur continue, etc.). En d'autres
termes, la sortie cible (target output) y est connue et est injectée dans
le modeéle lors de la phase d'apprentissage. Non supervisé (unsuper-
vised) : les données d’'apprentissage ne sont pas étiquetées (c’est-a-
dire non caractérisées) ; le modeéle est entrainé pour identifier des
motifs dans les données. Par renforcement (reinforcement) : I'algo-
rithme d’apprentissage peut observer un environnement, sélectionner
et effectuer des actions, et obtenir des récompenses (ou des pénalités
sous forme de récompenses négatives). |l doit ensuite progressive-
ment découvrir, par lui-méme, la meilleure stratégie pour obtenir la
meilleure récompense. Il faut noter qu’il existe également un appren-
tissage semi-supervisé (semi-supervised) qui utilise les deux types de
données, avec une quantité beaucoup plus importante de données
non étiquetées que de données étiquetées.
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Ces derniéres années, |'apprentissage machine génératif profond
a gagné en utilisation [11] [12], comme I'expliquent Chen et al. [13] ;
I'apprentissage se concentre sur la modélisation des relations cau-
sales sous-jacentes et des mécanismes génératifs des données, plu-
t6t que de simplement corréler les entrées et les sorties les unes
avec les autres. Cependant, cet article naborde pas les IA généra-
tives.

Une vue d’ensemble de l'application de ces différentes sous-
catégories dans le domaine de la géotechnique est présentée dans
différents articles récents présentant un état de I'art détaillé [14]
[15] [16] [17] [18].

Dans ce qui suit sont présentés brievement quelques algorithmes
de ML qui seront utilisés dans la suite de I'article.

M Artificial neural networks

Les réseaux de neurones artificiels (ANN, Artificial Neural Network)
sont des algorithmes largement utilisés en ML supervisé, inspirés de
la structure du cerveau humain [19] [20]. lls sont utilisés pour
résoudre des probléemes de classification, de régression, de recon-
naissance de formes et de traitement du langage naturel, entre
autres. Un réseau de neurones artificiels est composé d'un
ensemble de nceuds interconnectés, appelés neurones, organisés en
couches. Les neurones de la couche d’entrée regoivent les données
d’entrée, les neurones des couches cachées effectuent des calculs
de traitement des données et les neurones de la couche de sortie
renvoient les résultats. Chaque neurone effectue une fonction
mathématique simple, généralement une somme pondérée des
entrées suivie d'une fonction d’activation non linéaire. Les poids
associés a chaque entrée sont ajustés pendant la phase d'apprentis-
sage pour minimiser |'erreur de prédiction. Le processus d’appren-
tissage se fait par rétropropagation (backpropagation), qui consiste
a calculer I'erreur de prédiction et a propager cette erreur a travers
le réseau pour ajuster les poids des neurones de manieére itérative
jusqu’a ce que l'erreur soit minimisée.

Les réseaux de neurones peuvent étre construits avec différentes
architectures et fonctionnalités, telles que des réseaux de neurones
convolutionnels (CNN pour Convolutional Neural Network) pour la
reconnaissance d’'images, des réseaux de neurones récurrents (recur-
rent neural network) pour la modélisation de séquences, ou des
réseaux de neurones adverses (adversarial neural network) pour la
génération de contenus créatifs.

B Support vector machine

SVM est un algorithme de ML supervisé qui est utilisé pour
résoudre des problémes de classification et de régression [21] [22].

L'idée de base est de trouver un hyperplan qui sépare de maniere opti-
male les données en deux classes. Pour ce faire, I'algorithme cherche
a maximiser la marge entre les exemples d’entrainement les plus
proches de chaque classe, appelés vecteurs de support (support vec-
tors), et I'hyperplan de décision tout en minimisant I'erreur (figure 1).
Dans le cas ou les données ne sont pas linéairement séparables, SVM
utilise une technique appelée « fonction de noyau » (kernel function)
pour projeter les données dans un espace de dimension supérieure ou
elles pourront I'étre.

M Decision trees

DT, arbre de décision en frangais, est un algorithme de ML super-
visé qui est utilisé pour résoudre des problémes de classification et
de régression [23]. L'idée est de diviser récursivement I'espace de
recherche en utilisant des régles de décision simples sur les diffé-
rentes caractéristiques (features) des données. L'algorithme com-
mence par le noeud racine (root node), qui représente I'ensemble
des données d’entrée. A chaque noeud, I'algorithme sélectionne la
caractéristique qui fournit la meilleure séparation possible des don-
nées vis-a-vis de la variable cible. Cette caractéristique est utilisée
pour diviser les données en sous-ensembles plus petits, qui sont
ensuite traités de maniére récursive pour former des sous-arbres
(branch). Le processus de division se poursuit jusqu’a ce que toutes
les données d'un sous-ensemble soient classées dans une seule
classe ou jusqu'a ce que les criteres d'arrét soient atteints (par
exemple, la profondeur maximale de |'arbre (maximum depth))
(figure 1) [24]. L'arbre de décision obtenu peut étre interprété gra-
phiquement et utilisé pour prédire la classe d'un nouvel exemple en
suivant le chemin a travers l'arbre qui correspond aux caractéris-
tiques de cet exemple.

B Ensemble methods

Les méthodes ensemblistes (ensemble methods) constituent une
technique utilisée en ML qui combine plusieurs modeles de fagon
qu’ils travaillent ensemble de maniére plus efficace. Ces méthodes
visent @ améliorer la performance, la robustesse et la stabilité des
modeéles de prédiction. La combinaison des modeéles peut se faire
avec différentes techniques parmi lesquelles on peut citer le bag-
ging ou le boosting.

Le bagging consiste a entrainer plusieurs algorithmes de maniére
indépendante sur des sous-ensembles de données aléatoires tirés
de I'ensemble de données d’'origine. Les prédictions de chaque algo-
rithme sont ensuite combinées de maniere a obtenir une prédiction
finale.

Le concept derriére le boosting est de construire des modéles
de facon successive, en commengant par un modeéle de base et en
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Figure 1 - lllustration du fonctionnement des algorithmes classiques SVM (a gauche, adapté de [24]) et DT (a droite, adapté de [22])
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ajoutant de nouveaux modeles qui « corrigent » les erreurs com-
mises par les modeles précédents. Chaque modeéle est construit
en se concentrant sur les exemples qui ont été mal prédits par les
modeles précédents, ce qui permet d’améliorer progressivement
la performance globale.

B Random forest

L'algorithme des foréts aléatoires (RF pour Random Forest) est
un algorithme de ML supervisé introduit en 2001 par Breiman
[25]. C'est un modéle d’ensemble qui combine les prédictions de
plusieurs arbres de décision pour produire des prédictions plus
précises et plus robustes. Les arbres de décision individuels sont
entrainés sur des sous-ensembles aléatoires des données d’entrai-
nement et sur des sous-ensembles aléatoires des caractéristiques.
Cette technique permet de réduire le surapprentissage et d’amé-
liorer la généralisation du modéle. Les RF peuvent étre utilisées
pour la classification ou la régression, et sont particulierement
adaptées aux données de grande dimension et a haute cardinalité
(grand nombre de caractéristiques avec de nombreuses valeurs
uniques). Elles sont également résistantes aux valeurs aberrantes,
ce qui en fait un choix populaire.

M Extreme gradient boosting

L'algorithme XGBoost est un algorithme d'apprentissage auto-
matique supervisé, développé en 2014 par Chen et He [4] pour
améliorer les performances et la vitesse de I'algorithme gradient
boosting machine. Des améliorations significatives ont depuis été
apportées a XGBoost, telles que la parallélisation et la distribution
des calculs sur plusieurs nceuds, ce qui a permis une accélération
significative des temps d’entrainement. De plus, des algorithmes
de régularisation ont été introduits pour prévenir le surapprentis-
sage, d’autre optimisant le choix des sous-échantillons pour une
meilleure utilisation de la mémaoire.

1.2 Etat de I’art de I'apprentissage
automatique en géotechnique

1.2.1 Panorama général en géotechnique

Une requéte sur la base de données des publications de
recherche Scopus montre une progression trés rapide de I'utilisation
des méthodes de ML en géotechnique, avec notamment une accélé-
ration nette apres 2015 (figure 2).
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Figure 2 - Evolution du nombre de documents indexés dans la base
Scopus au 11 novembre 2024 : ((TITLE-ABS-KEY ((« soil mechanic* »
OR geotechnic* OR geomechanic*) AND (« machine learning » OR

« artificial intelligence » OR « Al » OR « deep learning » OR « neural
network* » OR « big data »))))
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Plus précisément, Baghbani et al. [18], a travers I'étude de 1 235
publications, soulignent les thématiques qui se sont le plus intéres-
sées a I'lA: la mécanique des roches, les glissements de terrain, la
liquéfaction des sols ou encore les tunnels et tunneliers (figure 3).
La revue de la littérature révele que les réseaux de neurones artifi-
ciels (ANN) constituent I'approche la plus utilisée en géotechnique,
représentant une part d’environ 50 % des publications concernées
[16] [18].

Dans le cadre d'une approche multidisciplinaire faisant appel
aux outils de ML en soutien du métier d’'ingénieur géotechnique, il
convient de se poser au préalable quatre questions clefs :

1/ Quelles sont les données a disposition ?

2/ Le modeéle a développer sera-t-il fondé sur I'apprentissage de la
donnée, qu’elle soit brute ou synthétique ?

3/ Quelle sera I'utilité du modéle de substitution développé par
apprentissage automatique ?

4/ L'apprentissage mis en ceuvre est-il fondé sur la physique ou
informé par la physique ?

B Données géotechniques

L'auscultation des chantiers de projets géotechniques génere des
données a caractére spatio-temporel. L'exploitation de ces données
représente un atout majeur pour réduire les incertitudes, optimiser
la conception et I'auscultation des ouvrages, ainsi que leur mainte-
nance a long terme. La collecte, le traitement et I'analyse de ces
données constituent cependant un défi en soi. En effet, les données
provenant des chantiers doivent toujours faire I'objet d'un traite-
ment préalable pour écarter les erreurs de mesure, les valeurs dupli-
quées et les valeurs aberrantes. Un traitement manuel au cas par
cas est parfois indispensable pour traiter les anomalies les plus
importantes. Ces données, communément qualifiées de « sales »
(noisy data), sont des données inexactes, incomplétes ou incohé-
rentes qui nécessitent un nettoyage avant leur utilisation pour des
analyses ultérieures. Le nettoyage des données améliore donc la
qualité du jeu de données (dataset) ce qui renforce la confiance
accordée a I'ensemble des données et la fiabilité des analyses réali-
sées sur celles-ci [26] [27] [28].

Se pose ensuite la question du stockage des données dans un
format facilement exploitable en vue de différentes utilisations. En
pratique, les bases de données relationnelles permettent de stoc-
ker efficacement les données géologiques et géotechniques, ainsi
que les données d’auscultation. Ces systémes de stockage garan-
tissent I'intégrité et le maintien des relations (spatiales et tempo-
relles) entre les nombreux jeux de données qu'ils permettent
d'agréger [29] [30] [31].

B Apprentissage fondé sur les données

Les modeles issus du ML reposent, par construction, sur les don-
nées qui ont servi a l'apprentissage. Autrement dit, ces modeles
sont créés a partir de données. Par conséquent, ils ne peuvent étre
utiles que dans la mesure ou il existe des ensembles de données
spécifiques au probleme considéré. Ces données peuvent étre de
deux types : des données « réelles », c’est-a-dire issues de la carac-
térisation et de I'auscultation d'un ou plusieurs projets déja réalisés
ou en cours de réalisation, tel qu’expliqué précédemment, ou des
données synthétiques, la plupart du temps générées de facon procé-
durale grace au recours a un modele numérique considéré comme
fiable et recalé lui-méme sur des mesures.

Comme l'expliquent Guayacan-Carrillo et al. [32] [33], les don-
nées synthétiques sont notamment a prendre en compte dans
deux cas :

1/ quand les données existantes ne sont pas suffisantes : des don-
nées artificielles peuvent alors étre générées en utilisant les infor-
mations déja collectées ainsi que des modeles simplifiés initiaux ;
par exemple, dans le contexte d'études sur la surveillance de la
stabilité de pentes naturelles et artificielles, en observant les dépla-
cements de surface, une approche pour créer des données a été
établie en considérant différentes configurations (comme la géo-
métrie du massif en mouvement et les propriétés des matériaux)
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se référer au 8§ 5

ainsi que divers scénarios climatiques, dans le but de produire une
large distribution de trajectoires d’évolution de la vitesse du mou-
vement de terrain [34] ;

2/ quand il n'est pas possible d’accéder aux données du site, par
exemple lors de la phase de conception d'une structure ; la généra-
tion de données permettra alors de considérer une vaste gamme
de parametres (incluant les conditions géologiques et les caracté-
ristiques de I'ouvrage) pour effectuer des analyses préliminaires en
vue de la conception ; un exemple d'application pour I'excavation
de tunnels profonds est présenté par Tristani et al. [35].

B Modéles de substitution fondés sur I'apprentissage automatique

Le recours aux modéles de substitution (surrogate models) peut
s'avérer utile dans certaines situations, particulierement quand des
simulations numériques en 3D sont requises. Les modéles de subs-
titution reposent sur des modeéles d’intelligence artificielle entrainés
a partir de données synthétiques. L'essence-méme de ce type
d'approche réside dans la synergie entre une modélisation numé-
rique sophistiquée et I'apprentissage automatique pour offrir aux
ingénieurs des outils faciles d'utilisation et fiables, réduisant ainsi
les efforts et le colt associés a des calculs lourds.

Ces modeéles sont de plus en plus exploités dans le secteur de la
géotechnique car ils sont développés a partir de données maitri-
sées par des experts du domaine et constituent une alternative
prometteuse pour les analyses statistiques requérant de nom-
breuses simulations. Des exemples d’application incluent des pro-
jets liés a la mécanique des roches et des sols [36], la conception
de tunnels [35] ainsi que le dimensionnement thermique de pieux
énergétiques [37].

B Apprentissage automatique fondé sur la physique et informé
par celle-ci

Dans le contexte de la conception des ouvrages, il est crucial
pour l'ingénieur de maitriser |'outil sur lequel il s’appuie pour la
prise de décisions. Tout outil constitue de fait une aide a la déci-
sion, mais la responsabilité de la décision finale incombe a
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I'ingénieur. Dans cette perspective, trois cas de figure peuvent
étre distingués.

e | 'apprentissage fondé sur la physique constitue une stratégie
pour améliorer sa qualité et son potentiel de généralisation.
L'apprentissage fondé sur des données synthétiques générées
par des modéles déterministes rigoureux garantit par construc-
tion cette base physique. Dans le cas ou des données
« réelles » sont considérées, la base physique peut consister a
prétraiter ces données destinées a étre introduites dans I'algo-
rithme pour I’'entrainement. Le domaine de la géotechnique a
réalisé des progres significatifs dans la prédiction des phéno-
meénes observés sur le terrain grace a des méthodes empi-
riques mais aussi analytiques et numériques. Utiliser ces
méthodes pour fournir des données propres a l'algorithme
peut alors étre trés avantageux en vue de la généralisation du
modéle. Un exemple concret est illustré en figure 4 : les don-
nées mesurées concernent la progression du tassement en
surface longitudinal et transversal provoqué par le creusement
d'un tunnel. Les mesures brutes sont prétraitées a I'aide d'un
modele de calage fondé sur une formulation empirique de
cuvette de tassement. Poussés par des considérations pra-
tiques d’ingénierie (comprendre et simplifier le probleme) et
par la mise en ceuvre efficace de modeles de ML (maitriser les
entrants en constituant des parametres d'entrée dénués de
bruit), des modéles ont été entrainés sur ces données issues
de calages (cf. § 3).

L'apprentissage informé par la physique : selon Karniadakis
et al. [38], le ML informé par la physique intégre de maniére
transparente les données et des modeles physiques, y com-
pris dans des environnements partiellement compris, incer-
tains et de grande dimensionnalité. Une méthode largement
adoptée dans la littérature consiste en I'utilisation de réseaux
neuronaux informés par la physique, également appelés
PINN (Physics Informed Neural Networks). Cette approche
suscite également de I'intérét dans le domaine de la géotech-
nique. A titre d’'exemple, dans une étude récente sur l'analyse
des glissements de terrain catastrophiques, la méthode a été
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Figure 4 - Calage des tassements longitudinal et transversal

mise en ceuvre par Moeinnedin et al. [39]. Leur approche se
caractérise par deux ingrédients cruciaux pour résoudre une
équation aux dérivées partielles (EDP) caractérisant le phéno-
meéne physique sous-jacent au probléme étudié. Le premier
est une fonction paramétrée, a la fois facile a évaluer et suffi-
samment robuste pour approximer la solution. Le second
ingrédient essentiel est une fonction de colt ou de perte.
Lorsqu’elle est minimisée, cette fonction de colt garantit que
la fonction paramétrée représente une approximation satisfai-
sante de I'EDP a résoudre. D’autres méthodes se concentrent
sur la création de modeles de comportement issus d'un
apprentissage automatique fondé sur la thermodynamique,
offrant I'avantage d’étre robustes face au bruit dans les don-
nées d'apprentissage et de meilleures capacités d’extrapola-
tion [40].

Vers des modéles compréhensibles et interprétables ? La pos-
sibilité d’'interpréter et d’expliquer les outils de ML suscite un
intérét croissant dans différents domaines [41]. Certaines
études récentes ont été proposées dans le domaine de la
science des matériaux [42], ainsi que dans le cadre de |'exca-
vation des tunnels [43] [32]. Ce champ de recherche est pro-
metteur mais encore pleinement ouvert.

1.2.2 Prévision des tassements induits
par le creusement de tunnels

L'utilisation des algorithmes de ML semble étre une méthode
particulierement adaptée et potentiellement précise pour estimer
le tassement induit par le creusement des tunnels, grace a leur
capacité a identifier les meilleures relations entre les différentes
données d’entrées [44].

Depuis la premiére tentative de prévision des tassements induits
par le creusement des tunnels a I'aide d'algorithmes de ML [45], plu-
sieurs études ont été publiées au fil des années, comme le montre la
figure 5. Cette figure met en évidence que ce sujet est particuliere-
ment d’actualité [46] [47] [48] [49] [50] [51] [52].

Liu et al. [53] ont mené une étude sur l'efficacité de la prévision
des tassements a I'aide d'algorithmes de ML sur des ensembles de
données de petite taille. Il convient de noter que leur ensemble de
données contient 187 valeurs. Selon leurs résultats, les algorithmes
de ML, notamment ceux de type ensembliste (ensemble methods),
peuvent étre utilisés avec succes pour prédire les tassements, méme
lorsque la taille de I'ensemble de données disponible est petite. Des
résultats similaires ont été obtenus récemment par Richa et al. [54]
dans le cadre d'une étude sur I'analyse de la précision des tech-
niques d’apprentissage automatique pour la prévision des tasse-
ments en surface induits par le creusement de tunnels et réalisée a
partir d’'ensembles de données de taille limitée.
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A retenir

¢ L'essor de la science des données et de I'intelligence artifi-
cielle confere aux approches interdisciplinaires, particuliere-
ment dans le domaine de la géotechnique, une vaste étendue
de recherche et constitue un progrés notable dans ce domaine.

e L'analyse rigoureuse des données géotechniques, notam-
ment la compréhension de leur caractere spatio-temporel,
constitue un élément fondamental pour réduire les incerti-
tudes, optimiser la conception et le suivi des structures, ainsi
que garantir leur maintenance a long terme.

e | es méthodes d’apprentissage automatique different par
leur généralisation, leur utilisation de données et leur
méthode d’apprentissage. En géotechnique, les algorithmes
qui apprennent de fagon incrémentale a partir d'un flux
continu de données suscitent un intérét croissant.

¢ Le modéle d'apprentissage automatique peut étre congu en
utilisant des données brutes ou synthétiques, et/ou en se
basant sur des principes physiques. Le choix dépendra de la
nature des données et de I'objectif de I'application.

® | es algorithmes d’apprentissage automatique montrent un
potentiel significatif pour I'évaluation du tassement induit par
le creusement de tunnels, en raison de leur aptitude a discer-
ner les relations sous-jacentes dans des ensembles de don-
nées variées.

2. Cadrage et préparation
des données

2.1 Principe

La phase de cadrage et de préparation des données est un pré-
alable indispensable a la construction d'un modele de ML perfor-
mant. Dans une branche aussi spécifique de l'ingénierie que la
géotechnique, il est crucial de bien définir le périmétre du projet
et de préparer minutieusement les données avant d’entamer
I'entrainement des modeles. Cette étape vise a structurer les don-
nées issues de multiples sources, a résoudre les incohérences et a
garantir leur adéquation avec les spécifications des algorithmes.

Le processus de cadrage inclut I'identification des variables
clefs et la conception d’'une architecture de données qui facilitera
leur exploitation. Parallélement, une préparation minutieuse des
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données est nécessaire pour s’assurer qu’elles sont propres et
prétes a étre utilisées efficacement par les modeles de ML. En
réalisant correctement ces étapes, on maximise les chances de
succes de l'algorithme et on s’assure que les résultats seront
robustes et exploitables dans le contexte spécifique du projet.
Cette section détaille ces deux aspects essentiels, le cadrage du
probléeme et la préparation des données, qui conditionnent la
réussite de toute démarche de ML en géotechnique.

Encadré 1 - Exemples pour illustrer les concepts

Dans la suite de cet article, chaque concept abordé sera
illustré par des exemples concrets liés a la prédiction des tas-
sements induits par le creusement d'un tunnel au tunnelier.
Ces exemples montreront comment les méthodologies de ML
peuvent étre appliquées pour résoudre des problématiques
spécifiques en géotechnique, notamment la prévision des tas-
sements maximaux a I'axe du tunnel.

2.2 Vue d’ensemble

2.2.1 Cadrage du probléeme

Avant de plonger dans le développement d'un modeéle de ML, il
est essentiel de bien cadrer le projet et de définir clairement les
objectifs et les méthodes. Dans le domaine de la géotechnique, ou
les défis sont nombreux et les variables multiples, un cadre solide
est crucial pour s’assurer que les données collectées seront adap-
tées aux besoins du modele et permettront d'atteindre les résultats
escomptés.

La premiére étape clef dans un projet de ML appliqué a la géo-
technique est de définir clairement le contexte. Cette étape
consiste a situer le projet dans son environnement et a identifier
les défis a anticiper ainsi que les facteurs géologiques, techniques
et opérationnels qui influencent le comportement des massifs de
sols considérés.
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Encadré 2 — Contexte

Le Grand Paris Express (GPE) est un projet de construction de
200 km de nouvelles lignes de métro et d’extensions de lignes
existantes autour de la ville de Paris. Ce projet se déroule dans
un contexte géologique complexe, incluant une grande variété
de types de sols, allant des marnes et caillasses aux calcaires
grossiers, en passant par des argiles plastiques (figure 6). Cette
diversité géologique détermine le comportement du sol lors du
creusement des tunnels et pose des défis particuliers en matiere
de prévision des tassements induits. Dans ce qui suit, on s'inté-
resse aux lignes 14 sud et 15 sud-ouest du GPE.

La méthode de creusement employée dans ces deux lignes est
celle du tunnelier a pression de terre (EPB pour earth pressure
balance), qui assure la stabilité du front d’excavation en mainte-
nant une pression équilibrée tout au long du processus d’excava-
tion. Particulierement adaptée aux environnements urbains
denses, cette méthode permet de minimiser les risques de défor-
mation du sol et de réduire les impacts sur les infrastructures
avoisinantes.

La mise en place d'un modele de ML en géotechnique nécessite
d’abord un cadrage rigoureux du probléme. Cette étape préliminaire
vise a clarifier les objectifs spécifiques et les attentes vis-a-vis du
modele, en tenant compte des particularités du phénomene phy-
sique étudié. Différentes approches peuvent étre adoptées selon la
problématique, influengant directement la préparation des données
et le choix des algorithmes. Ce cadrage initial, effectué en collabora-
tion avec les experts métier, garantit que le modele répondra bien
aux besoins pratiques du projet.

Encadré 3 - Définition de la problématique

Dans le cas de la prévision des tassements, la problématique
pourrait porter soit sur la prédiction du tassement maximal a
I'axe du tunnel (S,a«). soit sur I'évolution des tassements au fur
et a mesure du creusement. La seconde approche nécessiterait
de travailler avec des séries temporelles, impliquant des algo-
rithmes spécifiques. Dans cet article, nous avons choisi de nous
concentrer sur la prévision de Sy,
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Figure 6 - Profil en long de la ligne 15 sud-ouest du GPE

Le cadrage doit également inclure une analyse des solutions
existantes pour des problématiques similaires. Cette analyse per-
met d’identifier les limites des approches traditionnelles et de
souligner I'apport potentiel des algorithmes de ML.

Encadré 4 - Limites des méthodes traditionnelles

Pour la prévision du Sy, les méthodes empiriques four-
nissent uniquement des approximations, tandis que les
modéles numériques (comme ceux s'appuyant sur la méthode
des éléments finis) nécessitent de nombreux paramétres pour
représenter les lois de comportement des sols, en plus d'un
temps de calcul conséquent. Ces méthodes ne permettent pas
de réaliser des prédictions précises a chaque métre de creuse-
ment, un besoin pourtant essentiel pour la gestion des risques
en temps réel sur les chantiers. L'intelligence artificielle offre
ici un avantage décisif : elle permet d’obtenir des prévisions
en temps réel, a chaque metre de creusement, tout en inté-
grant progressivement de nouvelles données pour un appren-
tissage continu du modéle.

Une fois la problématique définie, il est nécessaire de sélec-
tionner les parametres clefs qui influencent le phénoméne
étudié : ce sont les caractéristiques (features). Les données
associées a ces caractéristiques doivent étre disponibles et
organisées dans une base de données qui servira de fondement
pour construire le modele. A ce stade, il est possible de faire
une premiere sélection des caractéristiques en s’appuyant sur
I'expertise métier, les corrélations établies entre les variables,
les formules empiriques, les retours d’expérience des modéles
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numériques ou encore |'état de I'art. La sélection définitive des
caractéristiques se fera plus tard, aprés une analyse approfon-
die des données.

Encadré 5 — Choix des caractéristiques préliminaires

Les tassements induits en surface par le creusement des
tunnels dépendent de trois catégories de facteurs: la géo-
métrie du probleme (profondeur et diametre de creuse-
ment), les parametres de pilotage du tunnelier et les
parametres géotechniques, comprenant la lithostratigraphie
et les propriétés mécaniques des sols. Le diametre du tun-
nel n'est pas retenu, car il est unique pour I'ensemble des
données.

Il est alors possible de choisir les caractéristiques prélimi-
naires suivantes : la couverture au-dessus de I'axe du tun-
nel pour la géométrie (C), la vitesse d’avancement du
tunnelier (Viynnelier): 1a pression au front (Pgon), le couple
de la roue de coupe (Mgpc), la poussée totale (P;yq) €t la
pression d’injection du mortier a l'arriére de la jupe (P,
tier) ainsi que le volume injecté (Vp,orier) pour les para-
métres de pilotage du tunnelier et enfin le poids volumique
humide (), le module de déformation de |'essai pressiomé-
trique (Ep)), le coefficient de pression des terres au repos
(Ko), la cohésion (c) et I'angle de frottement (¢) pour les
propriétés géotechniques des sols. Ces caractéristiques ser-
viront de base pour les analyses statistiques et la sélection
des variables les plus pertinentes pour la prédiction des tas-
sements.
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2.2.2 Conception du modéle

Les étapes suivantes du processus consistent a concevoir le
modeéle, ce qui implique des décisions stratégiques importantes,
telles que le choix du mode d’apprentissage (supervisé, non
supervisé, par renforcement, etc.), le mode de consommation
des données, et les algorithmes de ML a tester. Ces choix
dépendent de plusieurs criteres, notamment la nature des
données, la tache a accomplir (régression ou classification), et
les ressources disponibles en matiere de capacité de calcul et de
temps d’entrainement. |l est généralement conseillé de com-
mencer par des algorithmes simples et interprétables avant
d’explorer des modeles plus complexes. En géotechnique, les
algorithmes supervisés, comme les foréts aléatoires (RF pour
random forest), sont souvent utilisés, car ils traitent efficace-
ment les données étiquetées (labellisées) issues des mesures
d’auscultation de chantier et sont capables de généraliser, c’est-
a-dire qu’ils ont la capacité de fournir de bonnes prédictions a
partir de données sur lesquelles ils n‘ont pas été entrainés (cf. §
3.1), a partir de jeux de données relativement limités.

Ensuite, des métriques de performance doivent étre sélection-
nées pour évaluer le modele obtenu, telles que I'erreur quadra-
tique moyenne ou le coefficient de détermination R2.

Encadre 6 — Conception pour une prédiction
des tassements

La conception d'un modeéle de ML pour la prédiction des tas-
sements nécessite de définir un mode d'apprentissage adapté
et de sélectionner des algorithmes performants. Etant donné
que les données de tassements sont disponibles en grande
quantité, un mode d'apprentissage supervisé est utilisé. Dans
un environnement dynamique tel que le creusement de tun-
nels, un flux constant de nouvelles données est généré. Ainsi,
le modele doit étre capable de consommer ces informations
de maniére incrémentale, en les intégrant au fur et a mesure
de leur arrivée. Il est donc essentiel de choisir des algorithmes
de ML qui permettent un réentrainement trés rapide, afin de
maintenir la précision des prédictions. Des algorithmes a base
d’arbres de décision, tels que les decision trees (DT), random
forest (RF) ou extreme gradient boosting (XGBoost), ainsi que
les support vector machine (SVM), sont particulierement adap-
tés, car ils permettent de traiter efficacement de nouvelles
données sans nécessiter des temps de calcul trop longs. Cela
garantit des prévisions rapides, cruciales pendant le processus
de creusement. Pour évaluer la performance du modéle, des
métriques telles que le R2 et I'erreur quadratique moyenne
(root mean square error, RMSE) seront utilisées, offrant ainsi
une mesure précise de l'ajustement et de I'erreur des prédic-
tions.

2.3 Préparation des données

2.3.1 Extraction et structuration

Une fois les grandes décisions de conception du modele de ML
prises, il convient de passer a la collecte et a la préparation des don-
nées. Cette étape de préparation est d’autant plus nécessaire dans le
domaine de la géotechnique, ou les données brutes peuvent étre
hétérogeénes et complexes. Cette phase est cruciale car la qualité, la
quantité et la structure des données influencent directement les per-
formances des modeéles. Comme le souligne la célébre expression
« garbage in, garbage out », un jeu de données mal préparé peut
induire des biais, provoquer une instabilité dans les résultats et,
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dans certains cas, empécher la convergence des algorithmes de ML.
Avant d’entrainer un algorithme, il est donc essentiel de structurer,
nettoyer et transformer les données pour les rendre exploitables et
adaptées aux exigences des algorithmes de ML.

Les projets de ML, notamment en géotechnique, traitent générale-
ment plusieurs catégories de données provenant de diverses sources.
Ces données peuvent étre géotechniques, relatives a la caractérisa-
tion du terrain, ou bien issues de la technique de construction ou
encore des détails sur les arréts du front de taille ou incidents éven-
tuels (tels que des venues d’eau).

Les données proviennent souvent de plateformes variées, en
fonction de leur origine (entreprises de construction, laboratoires,
ou encore bureaux d’études). Une gestion efficace rendant ces
données facilement accessibles est donc essentielle pour leur
exploitation dans des projets fondés sur l'intelligence artificielle.
Cette accessibilité doit étre accompagnée d'une clarification des
droits de propriété sur les données dés le début du projet.

Pour faciliter I'utilisation des données, il est important de pouvoir y
accéder directement, que ce soit via des API (Application Program-
ming Interface, qui permettent notamment I'accés automatisé aux
données de I'application) ou des bases de données. Les données sont
souvent disponibles dans des formats variés et peuvent étre non
structurées (par exemple, des images ou des fichiers textes non orga-
nisés) ou étre hébergées sur des plateformes ou |'extraction en masse
est complexe. Un partage efficace et bien défini des données entre les
différentes parties prenantes du projet permet de surmonter ces obs-
tacles et de réduire considérablement le temps de préparation.

Encadré 7 — Extraction des données

Pour la prévision des tassements, les données appartiennent
a trois catégories : les mesures de tassements, les paramétres
de pilotage du tunnelier et les données géotechniques.

Dans le cadre des travaux de Richa [55], les paramétres relatifs
au pilotage du tunnelier sont mis a disposition sous forme de
captures d'écran réguliéres des informations affichées dans la
cabine de pilotage, moyennées par anneau et déposées sur une
plateforme web dédiée. Dans ce contexte, des scripts, ici en lan-
gage R, ont été développés pour extraire automatiquement et
massivement des informations ciblées depuis ces images. Des
techniques de traitement d’'image ont permis au préalable
d’améliorer la résolution des caractéres avant de les transformer
en texte grace a des librairies de reconnaissances de caractéres
(OCR pour Optical Character Recognition) (figure 7).

En ce qui concerne les mesures de tassements, un systéme
d’auscultation automatisé a été mis en place pendant toute la
durée des travaux. Ce systeme utilise une série de théodolites
automatiques qui enregistrent les déplacements du sol et des
batiments avec une fréquence de mesure élevée. Les mires de
surface sont visées par les théodolites toutes les 30 minutes envi-
ron pour mesurer les déplacements dans les trois directions de
I'espace. Environ 16 000 capteurs de différents types ont été pla-
cés en voirie ou sur des batiments, de part et d’autre de |'axe du
tunnel, afin de couvrir la zone d'influence géotechnique (ZIG).
Les mesures enregistrées par les théodolites sont stockées en
temps réel dans une base de données, qui peut étre consultée a
distance par les différents acteurs du projet (entreprise, maitre
d'ceuvre, maitre d’'ouvrage) via un accés sécurisé a travers un
site web ou une application sous forme de plateforme interactive
(par exemple, Geoscope de I'entreprise Sixense pour le projet
objet de la thése citée). L'exportation massive des données de
cette base a produit plus de 144 millions de mesures associées a

prés de 16 000 capteurs de tous types.

Une des étapes clefs de la préparation des données consiste en
leur structuration. Une organisation claire et cohérente est indis-
pensable pour garantir la tragabilité et I'exploitabilité des informa-
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Figure 7 - Méthode d’extraction des parameétres de pilotage de tunnelier a partir d'images

tions par les algorithmes de ML. Pour ce faire, il est fortement
recommandé d’utiliser des bases de données relationnelles. Ces
bases reposent sur un systeme qui organise les données en tables
interconnectées, chaque table étant dédiée a une catégorie spéci-
fique d’information (par exemple, une table pour les données géo-
techniques, une autre pour les données de construction). Cette
organisation permet de mieux gérer la complexité des données en
les séparant par theme tout en facilitant leur intégration et mise a
jour. En outre, les bases relationnelles sont évolutives, ce qui per-
met d’ajouter de nouvelles informations au fur et &8 mesure de
I"'avancement du projet, sans perturber la structure existante.

Encadré 8 — Constitution d'une base de données

Comme défini précédemment, pour la prédiction des tasse-
ments, les informations sont généralement réparties en quatre
grandes catégories : la géométrie du probléeme et les coordon-
nées spatiales, les paramétres de pilotage du tunnelier, les
parametres géotechniques et enfin les mesures de tassement.

L'architecture de la base de données est construite selon une
logique de catégorisation relationnelle, ou chaque catégorie est
reliée aux autres par des clefs primaires et secondaires (figure 8).

Les clefs primaires (PK pour Primary Keys) sont des identi-
fiants uniques permettant de différencier chaque enregistre-
ment au sein d'une table. Elles garantissent que chaque entrée
est unique et facilement identifiable. Par exemple, chaque
anneau dans la table « Anneau » peut étre identifié de maniere
unique par un ID spécifique, assurant ainsi I'intégrité des don-
nées au sein des tables.

Les clefs secondaires (ou clefs étrangéres, FK, pour Foreign
Keys) sont utilisées pour établir des relations entre les tables.
Elles font référence a la clef primaire d'une autre table, permet-
tant ainsi de connecter les informations. Par exemple, une clef
secondaire dans la table « Mesure_Capteur » pourrait faire réfé-
rence a la clef primaire de la table « Capteur », qui contient les
informations sur les capteurs. Cette connexion permet de relier
chaque mesure au capteur qui I'a enregistrée.

La figure 8 montre chaque catégorie, colorée différemment,
et les liens entre elles par des fleches représentant ces rela-
tions. Les clefs primaires assurent I'unicité des informations,
tandis que les clefs secondaires garantissent la cohérence et la
structure de I'ensemble de la base de données.

Cette organisation relationnelle permet non seulement une
identification claire et une gestion structurée des différentes
données, mais aussi un acces optimisé aux informations. Elle
facilite leur mise a jour et leur exploitation pour le modele de
prédiction, garantissant ainsi une tragabilité, une cohérence, et
une intégrité des données a chaque étape du processus.

2.3.2 Nettoyage et analyses exploratoires

Dans le domaine de la construction, les chantiers, lorsqu’ils sont
suivis de facon systématique, générent une grande quantité de
données brutes, données qui constituent une mine d’informations
précieuses pour réaliser des recalages ou évaluer des pistes
d’améliorations futures. Ces données, bien que potentiellement
trés riches et utiles pour les algorithmes de ML, nécessitent un tra-
vail approfondi de traitement avant de pouvoir étre exploitées effi-
cacement. En effet, les données brutes en elles-mémes nécessitent
d’étre traitées pour pouvoir produire de la valeur: elles sont fré-
quemment bruitées, hétérogenes ou incomplétes en raison de
diverses causes, telles que des erreurs de mesure, des conditions
météorologiques changeantes ou encore la diversité des méthodes
de collecte utilisées sur le chantier.

Le nettoyage des données est donc une étape essentielle dans
le processus de préparation. Cette étape implique la détection et
la correction de valeurs manquantes, la gestion des données aber-
rantes (outliers), ainsi que la résolution des incohérences qui
peuvent survenir lors de la collecte. Un nettoyage rigoureux est
crucial pour garantir la fiabilité des données, améliorer la préci-
sion des modeles de ML et assurer des résultats plus robustes. Ce
travail minutieux permet de rendre les données prétes a étre utili-
sées dans les phases suivantes du développement du modéle pré-
dictif.

Encadré 9 — Nettoyage des mesures
de tassements

Prenons I'exemple du nettoyage des mesures de tassements
pour illustrer le processus de suppression des données aber-
rantes.

Nettoyage des capteurs

Avant de procéder au nettoyage des mesures de tassement,
un premier nettoyage a été effectué sur les capteurs a l'aide
d’une série de filtres. Voici quelques exemples :

o filtre sur les types de capteurs a retenir : seuls les capteurs pla-
cés sur les voiries ou les batiments (en bas ou en haut) ainsi que
les cibles virtuelles ont été injectées dans la base de données ;

e filtre sur la distance des capteurs a I'axe du tunnel : les
capteurs a une distance supérieure ou égale a 7 fois le dia-
métre du tunnel de 10 m sont supprimés ;

e filtre pour supprimer les capteurs qui n‘ont pas suffisam-
ment de mesures pour permettre de caler I'équation de pro-
gression du tassement ; pour réussir le calage, aprés une série
de tests, nous avons choisi de retenir le seuil d'au moins 10
mesures avant le passage du front et d’au moins 10 mesures
entre 30 m et 250 m aprés le passage du front.
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Figure 8 - Diagramme d’entité-relation (ERD pour Entity Relationship Diagram) de la base de données

Encadré 9 — Nettoyage des mesures
de tassements (suite)

Encadré 9 — Nettoyage des mesures
de tassements (suite)

A ce stade, on obtient 8 706 685 observations issues de
6 799 capteurs.

Nettoyage des mesures des capteurs

Ensuite, deux méthodes ont été appliquées pour traiter les
mesures de tassement.

La premiére méthode repose sur I'application d'un filtre simple
visant a éliminer les valeurs les plus atypiques. Ce filtre consiste
a calculer la moyenne des mesures de tassement d’'un capteur
(Smoy) et & supprimer toute valeur qui n"appartient pas a I'inter-
valle [Spe, —30; Spoy +301. Le choix de la valeur de 30 mm
repose sur |'analyse des tassements maximaux observés sur les
lignes étudiées, qui ne dépassent jamais les 20 mm. Ainsi, les
valeurs qui s’écartent trop de cette plage sont considérées
comme aberrantes. Cette premiére méthode a permis de suppri-
mer un total de 154 mesures.

La deuxieme méthode utilisée est I'algorithme des foréts
d’isolation (IF pour Isolation Forest), un algorithme de ML
particulierement adapté a I'apprentissage non supervisé et a
la détection d’anomalies. En prenant en entrée les données
relatives a la distance au front et aux mesures de tassement,
I'algorithme attribue a chaque mesure une note indiquant sa
probabilité d’'étre typique ou aberrante (figure 9). Cette
méthode a permis d’éliminer un total de 175 856 mesures
aberrantes. Il est important de noter que I"application du pre-
mier filtre simple est nécessaire avant d’utiliser les foréts
d’isolation, car cet algorithme fonctionne par détection de
groupements de données. Ainsi, un groupe de mesures aber-
rantes qui ne présentent pas de dispersion suffisante ne
serait pas détecté par IF.
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Calage pour obtenir Sp,,x

Pour déterminer les valeurs de Sy, un travail de calage a
été réalisé a partir des équations empiriques connues pour
les tassements longitudinal et transversal. Cette démarche
permet d'intégrer implicitement des éléments de physique
dans les données fournies aux algorithmes de ML (cf.
§1.2.1).

Concrétement, cela consiste a caler, dans un premier temps,
I’équation de progression du tassement en fonction de |'avan-
cement du creusement sur les mesures enregistrées par
chaque capteur. Cette étape permet de déterminer le tasse-
ment maximal observé par un capteur situé a une certaine dis-
tance de I'axe du tunnel (d,,.), noté s*. Ensuite, en utilisant
ces valeurs s”, il devient possible de caler I’équation du tasse-
ment transversal en fonction de d,,.. Ces différentes étapes
sont illustrées et détaillées dans la figure 4.

Une fois le nettoyage des données effectué, il est question de
procéder a une analyse approfondie des caractéristiques préli-
minaires. Cette étape permet de mieux comprendre la distribu-
tion des variables, d’'identifier des tendances sous-jacentes et de
repérer d’éventuelles corrélations entre les différentes variables.
L'objectif principal de cette analyse est d'orienter le choix des
caractéristiques les plus pertinentes pour |'entrainement du
modele de ML.

L'analyse statistique des données repose sur des mesures
telles que la moyenne, la médiane ou l'écart-type. Ces indica-
teurs offrent une vue d’ensemble de la répartition des données
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Figure 9 - Exemples de résultats issus de I'algorithme des foréts d’isolation (IF). Les mesures identifié¢es comme aberrantes sont signalées

en rouge

et permettent de vérifier que le nettoyage a été correctement
effectué. Par exemple, si I'écart-type est tres élevé par rapport a
la moyenne, cela peut indiquer une forte variabilité dans les don-
nées, voire la présence d’anomalies. Par ailleurs, I'étude des cor-
rélations entre les variables permet d’identifier des relations,
qu’elles soient directes ou indirectes, entre les caractéristiques
d’entrée et les variables cibles, c'est-a-dire celles que |'algo-
rithme devra prédire. Cette exploration approfondie est essen-
tielle pour guider la sélection des variables qui contribueront le
plus a la précision du modele.

Encadré 10 — Analyse statistique

Dans le cadre de I'analyse statistique, nous avons calculé dif-
férentes mesures pour la variable cible (Sy,,,) ainsi que pour les
caractéristiques préliminaires sélectionnées. Ces mesures per-
mettent d’obtenir une vue d’ensemble de la distribution des
données et de leur dispersion.

_Le tableau 1 résume ces mesures pour chaque variable.

A noter que les parameétres de sols utilisés sont une combinai-
son des parametres de I'ensemble des couches (§ 2.3.3).

Les visualisations sont des outils essentiels dans |'analyse
exploratoire des données, car elles permettent de mieux com-
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prendre les relations entre les variables et de détecter des anoma-
lies qui ne seraient pas visibles par des simples mesures
statistiques. Des outils tels que les diagrammes de dispersion, les
histogrammes et les cartes de chaleur de corrélation (heatmaps)
sont particulierement utiles. Ces visualisations aident a identifier
des tendances sous-jacentes, a repérer des relations entre les
variables, et a localiser des points de données aberrantes ou des
motifs non évidents.

L'utilisation de ces techniques visuelles est déterminante pour
affiner la compréhension des données, guider le choix des trans-
formations nécessaires (par exemple, normalisation ou transfor-
mation logarithmique) et orienter la sélection des caractéristiques
avant d’entamer l'entrainement du modele. En outre, elles per-
mettent d’appréhender de maniére plus intuitive les interactions
entre les différentes variables et de préparer les données de
maniére optimale pour les étapes suivantes du processus.

Encadre 11 - Analyse de corrélations

Une carte de chaleur est tracée en prenant S, comme
variable cible. Les résultats, présentés dans la figure 10,
indiquent que la corrélation la plus forte avec S, est celle de
Ko (R =0.56), tandis que la corrélation la plus faible est celle
avec Mgpc (R =0.07). Les parametres suivants dans le classe-
ment sont ¢, a et Ep; pour Sy ax-
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Tableau 1 - Description statistique des variables
s Vtunnelier Mgpc Prront Prmortier Vimortier Piotate
max [mm/min] [kN.m] [bar] [bar] [m3] [kN]
nombre 2590 2590 2590 2590.0 2590 2590 2590
moyenne -3.5 33.7 46871 1.2 2.7 10.3 20599.4
écart-type 2.4 8.4 1852.5 0.6 0.8 3.3 6726.5
min -17.5 10.3 0.0 -0.1 0.0 0.0 3013.8
25 % 4.5 27.5 3538.4 0.8 2.2 10.2 16 146.1
50 % -3.2 33.6 43871 1.2 2.7 11.0 19 266.9
75 % -1.7 39.8 5409.8 1.6 3.2 11.7 23899.4
max -0.2 59.5 17 540.6 2.6 6.6 20.8 43 442.2
CIm] v [kN/m3] Ep [MPa] a ¢ [kPa] P Ko
nombre 2590 2590 2590 2590 2590 2590 2590
moyenne 29.5 12.4 66.6 0.4 41.4 20.0 0.3
écart-type 8.0 1.0 30.2 0.1 19.2 3.1 0.1
min 11.3 11.1 15.7 0.3 10.0 14.3 0.2
25 % 25.2 11.8 40.3 0.3 28.4 18.2 0.3
50 % 28.7 12.2 60.5 0.4 38.3 19.7 0.3
75 % 34.4 12.8 92.5 0.4 55.6 21.7 0.3
max 52.8 18.4 135.1 0.6 80.2 36.3 0.4

2.3.3 Ingénierie des caractéristiques

L'ingénierie des caractéristiques (feature engineering) est un pro-
cessus clef dans la préparation des données pour le ML. |l s’agit de
sélectionner les parametres les plus pertinents (feature selection),
d’'extraire les caractéristiques les plus significatives (feature extrac-
tion) et, si nécessaire, de mettre a I'échelle ces caractéristiques (fea-
ture scaling) afin de les préparer efficacement a I'entrainement des
modeéles.

Le feature extraction consiste a combiner plusieurs caractéris-
tiques existantes pour créer une nouvelle variable plus informa-
tive et utile pour la prédiction du résultat. Cette étape repose sur
une bonne compréhension des données et de leur signification
physique, car elle requiert a la fois intuition et créativité. Les
transformations des caractéristiques peuvent se faire de diffé-
rentes maniéres ; en voici quelques exemples :

e combinaison de parametres d’entrée: en appliquant des
transformations mathématiques telles que I'addition, la sous-
traction ou d’autres combinaisons entre variables ;

e transformation des variables dissymétriques: certaines
variables présentent des distributions fortement asymé-
triques, ce qui peut compliquer leur analyse statistique ; pour
atténuer cette dissymétrie, il est courant d’appliquer des
transformations destinées a rapprocher la distribution d'une
forme plus symétrique, idéalement en cloche (distribution
gaussienne) ; parmi ces transformations figurent le loga-
rithme, la racine carrée, I'élévation a une puissance (power
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transform), ou encore la transformation de Box-Cox, qui est
applicable a toute variable continue ;

e transformation de variables catégorielles en numériques:
beaucoup de modéles d'apprentissage automatique ne
peuvent pas traiter directement les variables catégorielles ;
pour ce faire, il existe plusieurs techniques de transformation,
telles que I'encodage « un parmi n » (one-hot encoding), ou
chaque catégorie est représentée par un vecteur binaire, ou
encore le label encoding, qui attribue a chaque catégorie un
entier unique ;

e réduction de la dimension : lorsque le nombre de caractéris-
tiques est tres élevé, comme c’est souvent le cas dans des pro-
jets géotechniques ou les données de stratigraphie peuvent
étre nombreuses, il devient difficile d’entrainer un modéle.
Dans ce cas, des méthodes comme |'analyse en composantes
principales (Principal Component Analysis, PCA) peuvent étre
utilisées pour réduire la dimensionnalité tout en conservant les
informations les plus importantes.

Encadré 12 — Extraction des caractéristiques
et réduction des dimensions

La définition précise d'une stratigraphie nécessite de considé-
rer une multitude de parametres géologiques et géotechniques.
Comme indiqué au 8§ 2.2.1, les caractéristiques sélectionnées
pour représenter le sol incluent: y Ep; Ky c et ¢, auxquelles
s’ajoutent la position et I'épaisseur de chaque couche.
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Figure 10 - Carte de chaleur des paramétres ayant une influence sur S, .,

Encadré 12 - Extraction des caractéristiques
et réduction des dimensions (suite)

La lithologie rencontrée sur le GPE est particulierement riche
et variée : le nombre total de couches n’est pas constant, et
celui des couches géologiques rencontrées au front du tunnel
varie également. Ces éléments conduisent a un nombre de
caractéristiques a introduire dans l'algorithme de ML se situant
autour d'une soixantaine. Toutefois, compte tenu de la quantité
limitée de données disponibles, |'utilisation de modeles trop
complexes, capables de traiter un tel volume de caractéris-
tiques, n’est pas envisageable.

Pour réduire la dimensionalité du probléeme, nous adoptons
une méthode de combinaison des parametres du sol, inspirée
par les travaux de Chen et al. [48]. Cette approche, décrite par
I"équation présentée dans la figure 11, permet de simplifier et
structurer les informations tout en conservant leur pertinence
pour l'algorithme. En d’autres termes, les variations d’ensemble
induites par les changements géologiques sont correctement
prises en compte.

Le feature selection consiste a identifier les variables les plus
pertinentes pour le modele afin de réduire la dimensionalité des
données. Cela permet de conserver les caractéristiques ayant le
plus grand impact sur la variable cible, tout en éliminant celles qui
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sont non pertinentes. Cette étape est possible aprés les analyses
statistiques et les transformations de variables. Elle améliore la
vitesse d’entrainement, réduit le risque de surapprentissage (over-
fitting) et optimise la performance générale du modéle. En sélec-
tionnant efficacement les caractéristiques, on évite que le modéle
ne devienne trop spécifique aux données d’entrainement, amélio-
rant ainsi sa capacité a généraliser.

Encadré 13 — Sélection des caractéristiques finales

Les caractéristiques choisies pour la prévision de S, sont
présentées dans le tableau 2. Les analyses statistiques précé-
dentes ont montré que Mgpc a la corrélation la plus faible
avec la cible Sy, (RZ = 0.09). Nous avons donc choisi de ne
pas le prendre en compte en tant que caractéristique pour
I’entrainement des modéles de ML.

Le feature scaling est une étape essentielle lorsque les variables
ont des échelles différentes, permettant de les rendre compa-
rables. Cela peut étre réalisé par normalisation ou standardisation,
selon les spécifications de I'algorithme choisi. La normalisation
ajuste les variables pour qu’elles soient comprises dans un méme
intervalle, généralement entre 0 et 1, tandis que la standardisation
consiste a transformer les données pour qu’elles aient une moyenne
de zéro et un écart-type de 1.
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Figure 11 - Schématisation de la méthode de combinaison
des paramétres de sols, adaptée de Chen et al. (2019)

Certains algorithmes, comme RF et GBoost, n'ont pas besoin de
mise a |I'échelle des données. En revanche, des algorithmes sen-
sibles a la distance, comme les SVM ou les k-plus proches voisins
(k-NN), exigent généralement une normalisation ou une standardi-
sation pour que les distances entre les points de données ne
soient pas dominées par les variables ayant une échelle plus
large.

Tableau 2 - Caractéristiques utilisées
pour la prévision de S,

Catégorie Caractéristique
Géométrie Couverture C (m)
Vitesse d’avancement Vi, ,nejier (MmM/min)
Pression au front Py, (bar)
Pilotage

du tunnelier Poussée totale du tunnelier Py, (kN)

Pression de mortier injecté P, 4jer (bar)

Quantité de mortier injecté Vo rtier (M3)

Poids volumique #kN/m3)

Module pressiométrique de Ménard E;; (MPa)

Géologie et

€ ! Coefficient rhéologique a
géotechnique

(parametres

« combinés ») | Cohésion ¢ (kPa)

Angle de frottement ¢(°)

Coefficient de pression des terres au repos K
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A retenir

e Le contexte et le cadrage sont essentiels pour orienter
I"analyse.

e | ‘extraction et le nettoyage des données représentent envi-
ron 80 % du temps de travail.

e | es données d’auscultation nécessitent un traitement spé-
cifique.

¢ | es bases de données relationnelles sont adaptées au stoc-
kage des données structurées.

e Les analyses statistiques permettent de comprendre les
données et de sélectionner les caractéristiques les plus perti-
nentes.

3. Meéthodologie
d’'implémentation d'un
modele d’'apprentissage
automatique

3.1 Entrainement et validation

3.1.1 Apprentissage

La premiere étape commence par |'entrainement d’'un algo-
rithme avec ses hyperparametres par défaut. Pour cela, il suffit de
prendre 70 ou 80 % de lI'ensemble des données pour |'entraine-
ment et garder le reste pour le test. Cette répartition dépend de la
taille de I'ensemble de données a disposition : il faut avoir suffi-
samment de données pour I'entrainement tout en gardant un jeu
de données d’une taille acceptable de données pour le test et
donc la vérification de la capacité de généralisation du modele.

Encadré 14 - Entrainement initial

A ce stade, les données sont divisées aléatoirement avec
mélange pour garantir une répartition homogene. Le jeu de don-
nées, composé de 2 592 observations, est séparé en 80 % pour
I'ensemble d’apprentissage (2 072 observations) et 20 % pour
I'ensemble de test (518 observations). Les résultats mettent en
évidence des variations significatives entre les performances
des algorithmes. Le modeéle linear regression affiche un score
faible avec un R? de 0.44, confirmant ainsi la complexité du pro-
bleme. Les modeles fondés sur les arbres de décision (DT, RF et
XGBoost) montrent des R2 proches de 1, mais présentent des
signes de surapprentissage nécessitant un travail d’optimisation.
Les SVM, quant a eux, offre une performance compétitive avec
un R2 de 0.91, légérement inférieur & RF et XGBoost, tout en
démontrant une bonne capacité de généralisation.

L'optimisation des modeéles d’apprentissage automatique est
essentielle pour éviter a la fois le surapprentissage (overfitting) et
le sous-apprentissage (underfitting), assurant ainsi la capacité du
modele a généraliser efficacement a partir de nouvelles données.
Ce processus repose principalement sur I'ajustement des hyper-
paramétres, qui jouent un role clef dans le comportement et les
performances des algorithmes. Un réglage optimal permet
d’atteindre une précision maximale tout en réduisant les erreurs
sur les données de test. Il s'agit, en particulier, d'éviter toute ten-
dance au sous-apprentissage ou au surapprentissage du modele a
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>

Figure 12 - Surapprentissage (overfitting) et sous-apprentissage
(underfitting) des données

ajuster. Comme illustré dans la figure 12, un modele en sous-
apprentissage échoue a capturer les tendances sous-jacentes des
données, tandis qu’un modéle en surapprentissage devient trop
spécifiqgue aux données d’entrainement, compromettant ainsi sa
capacité a prédire de maniére fiable a partir de données nou-
velles.

3.1.2 Validation croisée

La validation croisée (figure 13, [56]) est une méthode d’évalua-
tion qui divise le jeu de données en plusieurs sous-ensembles
(folds). Prenons k, le nombre de sous-ensembles. A chaque itéra-
tion, le modele est entrainé sur k-1 sous-ensembles et testé sur le
sous-ensemble restant, ce processus étant répété pour couvrir
toutes les permutations possibles. Cette méthode est souvent uti-
lisée pour évaluer différentes combinaisons d’hyperparamétres,
en testant leur impact sur les performances du modele afin
d’identifier la combinaison optimale. Enfin, une évaluation finale
est réalisée sur un jeu de test indépendant que le modele n'a
jamais vu, pour vérifier sa capacité réelle de généralisation.

Cette approche permet d’améliorer la capacité du modeéle a
généraliser ses prédictions a des données non vues et d’éviter un
surajustement au seul jeu d’entrainement. En outre, la validation

All data

Training data Test data

Fold1| Fold2 Fold3  Fold4 Fold5 ™

Split1| Fold1 Fold2 Fold3 Fold4 | Fold5
Split2 | Fold1 = Fold2 Fold3 | Fold4 Fold5
> Finding parameters
Split3 | Fold1 Fold2 @ Fold3  Fold4 Fold5

Split4 | Fold1 Fold2 Fold3 | Fold4 Fold5

Split5 | Fold1 Fold2 Fold3 | Fold4 | Fold5 ./

Final evaluation { Test data

Figure 13 - Validation croisée [56]
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croisée contribue a atténuer I'effet des « fluctuations statistiques »
(flukes), des variations aléatoires dans les données d’entraine-
ment qui peuvent fausser |'évaluation de la performance d'un
modele. Ces fluctuations peuvent donner l|'impression qu’un
modeéle fonctionne mieux qu’il ne le fait réellement, simplement a
cause d’anomalies ou de particularités présentes dans un sous-
ensemble spécifique des données. En répétant I'entrainement et
les validations sur différents sous-ensembles, la validation croisée
permet de réduire I'impact de ces anomalies et de fournir une
estimation plus fiable des performances du modéle.

3.1.3 Courbes d’apprentissage

Les courbes d’apprentissage (learning curves) jouent un role
déterminant dans l’évaluation de la capacité de généralisation
d’'un modele en montrant I'évolution de I'erreur de prédiction en
fonction de la taille de I'ensemble d’entrainement, I'erreur étant
obtenue via une validation croisée. Elles permettent de déterminer
si un modeéle a atteint son potentiel optimal ou s’il pourrait encore
bénéficier de données supplémentaires, tout en identifiant d’éven-
tuels problémes de surapprentissage.

Concrétement, plusieurs situations peuvent étre rencontrées :

* mauvaise capacité de généralisation : une différence signifi-
cative entre I'erreur obtenue sur les données d’entrainement
et celle sur les données de validation montre que le modele
peine a généraliser ses prédictions aux nouvelles données,
indiquant qu’il est trop spécifiguement ajusté aux données
d’entrainement ;

surapprentissage : lorsque l'erreur d’entrainement continue
de diminuer, cela montre que le modele devient de plus en
plus précis sur les données d’entrainement, mais si I'erreur
de validation commence a augmenter, cela indique un surap-
prentissage ; le modéle devient alors trop spécifique aux don-
nées d'entrainement et perd sa capacité a généraliser sur des
données non vues ; de plus, si I'erreur d’entrainement atteint
une valeur extrémement faible, voire minimale, cela peut
également étre un signe de surapprentissage ; dans ce cas, le
modele mémorise parfaitement les données d’entrainement
au lieu d'apprendre des tendances généralisables ;

atteinte du potentiel optimal : un modéle a atteint son potentiel
maximal lorsque I'ajout de nouvelles données d’entrainement
ou l'augmentation du nombre d'itérations d’entrainement
n’améliore plus de maniere significative sa performance sur les
données de validation; cela indique que le modele a extrait
toutes les informations utiles des données disponibles et qu’il
est peu probable qu’une quantité supplémentaire de données
avec les mémes tendances ait un impact notable sur sa perfor-
mance.

Encadré 15 - Validation croisée
et courbes d’apprentissage

Les résultats des courbes d’apprentissage pour les algo-
rithmes SVM, DT, RF et XGBoost sont présentés en figure 14.

Pour I'algorithme SVM, les courbes d'apprentissage indiquent
que le modele n’est pas en surapprentissage. La courbe
d’entrainement ne sature pas & un R2 de 1, et la courbe de vali-
dation tend progressivement vers celle d’entrainement avec
I'ajout de données. Cela suggere que SVM est capable de géné-
raliser correctement a de nouvelles données.

En revanche, les modeles DT, RF et XGBoost montrent des
signes évidents de surapprentissage. Les courbes d'apprentis-
sage atteignent un R2 de 1 avec un trés faible nombre de don-
nées, ce qui refléete une mémorisation excessive des données
d’entrainement. Une optimisation des hyperparamétres est
nécessaire pour limiter ce surapprentissage et améliorer leur
capacité de généralisation.
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Encadré 15 - Validation croisée
et courbes d’apprentissage (suite)

Encadré 15 - Validation croisée
et courbes d’apprentissage (suite)

En comparant les courbes des différents algorithmes, on
observe que DT nécessite une quantité de données plus
importante que RF et XGBoost pour atteindre des perfor-
mances similaires. Par exemple, avec 600 observations,
SVM et DT atteignent un RZ d’environ 0,8 sur les données
de validation, tandis que RF et XGBoost dépassent 0,9. Cela
met en évidence que les méthodes d’ensemble (ensemble
methods) comme RF et XGBoost offrent une généralisation
bien supérieure aux modeéles simples, et ce, avec une
moindre quantité de données. Par conséquent, pour ces
algorithmes, il peut étre pertinent de tester des ensembles
d’apprentissage plus réduits afin d’optimiser les ressources
de calcul.

Pour cela, on utilise dans ce qui suit un ensemble de test
représentant 70 % du jeu de données, soit 1 813 observations

pour le test et 777 pour |I'entrainement. Les résultats montrent
que cette répartition est suffisante pour entrainer les algo-
rithmes DT, RF, XGBoost et SVM. En effet, les scores R? obte-
nus sur I’ensemble de test sont respectivement de 0.82, 0.91,
0.93 et 0.81 (figure 15). Cela confirme que I|algorithme
XGBoost est le plus performant, suivi de RF, DT et enfin SVM.
Cependant, les modeéeles fondés sur des arbres (DT, RF,
XGBoost) continuent a surajuster sur les données d'apprentis-
sage, nécessitant une optimisation des hyperparamétres. A
I'inverse, SVM montre une courbe d’apprentissage croissante
sans dépasser un R2 de 0.9, avec une courbe de validation
convergeant presque vers celle de I'apprentissage, indiquant
qu’il ne souffre pas de surapprentissage. Néanmoins, SVM est
écarté car il nécessite davantage de données pour atteindre
des performances comparables a celles des autres modéles.
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Figure 14 - Courbes d'apprentissage pour DT, RF, SVM et XGBoost
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Figure 15 - Résultats des modéles obtenus a partir de DT, RF, SVM et XGBoost

3.2 Régularisation et obtention
du modeéle

3.2.1 Régularisation et optimisation

Pour obtenir un modeéle optimal, capable d’éviter a la fois le surap-
prentissage et le sous-apprentissage (figure 12), il est essentiel
d’ajuster les hyperparametres a I'aide de techniques de régularisa-
tion. Ces techniques permettent de maitriser la complexité du modele
tout en améliorant ses performances. Cela implique de trouver un
compromis biais-variance (figure 16, adaptée de [57]): un modéle
trop simple présente un biais élevé, reflétant des erreurs systéma-
tiques dues a une sous-modélisation, tandis qu’'un modéle trop com-
plexe souffre d'une variance élevée, le rendant instable et trop
sensible aux variations des données d’entrainement. L'objectif est
donc de paramétrer le modele de maniere a atteindre cet équilibre
optimal, garantissant des prédictions fiables et une bonne généralisa-
tion sur des données non vues.
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La régularisation permet d’identifier des plages optimales pour
les hyperparameétres de l'algorithme de ML. Une fois ces inter-
valles définis, I'étape suivante consiste a optimiser les hyperpara-
meétres (hyperparameter tuning), en recherchant la combinaison
de valeurs la plus performante au sein de ces plages. Ce proces-
sus d’optimisation repose sur des techniques de recherche telles
que le grid search, qui explore exhaustivement toutes les combi-
naisons possibles d’hyperparameétres, ou le random search, qui
sélectionne aléatoirement un sous-ensemble de ces combinai-
sons, offrant ainsi un compromis entre exhaustivité et efficacité.
L'optimisation des hyperparametres est donc essentielle pour
maximiser la performance de I'algorithme.

3.2.2 Application sur decision trees

La régularisation d'un arbre de décision (DT) peut se faire en
limitant sa profondeur. Si cet hyperparametre n’est pas spécifié, il
n'y aura aucune limite sur la profondeur et donc I'arbre « gran-
dit » autant que nécessaire pour trouver le meilleur modéle
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les arbres et réduit la variance du modeéle, mais cela peut
augmenter le biais (Sckit-learn, 2023); une valeur initiale
comprise entre 30 % et 50 % du nombre total de caractéris-
tiques est souvent recommandée comme point de départ

'y Surapprentissage
Erreur \ Sous- =
%, apprentissage

Erreur

\ / totale

N\ /
\\ i
Variance
Biais
Equilibre optimal Complexité

de l'algorithme

pour les tests.

Encadré 17 — Régularisation des hyperparamétres — RF

Figure 16 - Evaluation de I’équilibre optimal par décomposition de
I'erreur

possible. En effet, si I'on observe |'arbre obtenu par le modéle
sans régularisation, on retrouve un arbre tres profond ce qui
confirme encore une fois le surapprentissage du modeéle. Afin de
trouver la valeur optimale d'un hyperparameétre, on calcule le
biais et la variance du modele. La valeur optimale de I'hyperpara-
meétre est celle qui minimise ces deux erreurs.

Encadré 16 - Régularisation des hyperparamétres - DT

Selon les résultats observés, on trouve que les plages de
valeurs optimales des hyperparametres de RF sont au moins
16 estimateurs, de profondeur entre 6 et 11 et un max_fea-
tures entre 3 et 6.

Par la suite, on effectue une recherche aléatoire dans la
plage des hyperparamétres retrouvés. Il convient de rappeler
qu'il est recommandé d’avoir un grand nombre d’estimateurs,
c’est pourquoi on propose une plage de nombre d’estimateurs
entre le minimum obtenu (16) et 150. Cette recherche retourne
les hyperparamétres suivants : 100 estimateurs, de profondeur
maximale de 11 et un max_features de 4.

Les résultats du modeéle optimisé (figure 18) montrent une
trés légere différence avec le modéle initial avec un RMSE qui
passe de 0.67 & 0.65 et un R2 constant de 0.92. Néanmoins, on
observe que le modéle régularisé arrive également a des R2
supérieurs a 0.9 pour I'ensemble de validation, éliminant ainsi
toute crainte d'aléas statistique sur le lot de test. Donc, malgré
le fait que le R2 d’apprentissage est presque de 1, les résultats
montrent bien un modéle capable de généraliser sur des nou-
velles données avec une trés bonne performance.

Les résultats de ce calcul (figure 17) indiquent que la valeur
optimale de la profondeur de DT se situe autour de 9. A partir

d’une profondeur de 11, I'erreur semble se stabiliser, ce qui sug-
gere que |'arbre atteint un niveau de complexité suffisant pour
capturer les tendances principales des données. Apres régulari-
sation, le modéle présente une légére baisse de performance (R?2
de 0.85 contre 0.86 précédemment), mais il n'est plus en surap-
prentissage. Cela se refléte par le fait que le R2 d’apprentissage
n’atteint pas la valeur 1, quel que soit le nombre de données. Par
ailleurs, la courbe de validation indique une amélioration signifi-
cative des performances avec l'augmentation de la taille de
I'ensemble d’entrainement. Ces observations confirment que
I"algorithme DT bénéficie grandement de davantage de données
pour obtenir des résultats optimaux.

3.2.4 Application sur XGBoost

La régularisation de XGBoost repose sur le réglage de plusieurs
hyperparamétres clefs. Comme pour les RF, le nombre d'estima-
teurs et la profondeur maximale des arbres jouent un réle crucial
dans le compromis biais-variance. En complément, XGBoost
introduit des parametres spécifiques, tels que gamma. Ce dernier
est un paramétre de régularisation influencant la réduction de gain
minimale nécessaire pour effectuer une division ; des valeurs éle-
vées réduisent le risque de surapprentissage en pénalisant les divi-
sions inutiles ; la valeur par défaut est de 0, tandis que des valeurs
autour de 20 sont considérées comme trés restrictives [58].

3.2.3 Application sur random forest

La régularisation de RF repose sur le réglage de plusieurs hyper-
paramétres clefs, dont les principaux sont :

® le nombre d’estimateurs : correspond au nombre d’arbres dans
la forét; en général, un nombre élevé d’'arbres réduit le risque
de surapprentissage en améliorant la stabilité du modéle ; tou-
tefois, cela entraine une augmentation proportionnelle du
temps de calcul ;

e la profondeur maximale des estimateurs: contréle la com-
plexité des estimateurs en limitant le nombre de niveaux
dans chaque arbre ; telle qu’expliquée pour le DT, cette pro-
fondeur est illimitée, ce qui peut parfois mener a un surap-
prentissage dans des ensembles de données complexes ;

e le nombre de caractéristiques utilisées pour la division des
nceuds (max_features) : cet hyperparamétre détermine com-
bien de variables sont considérées a chaque division; par
défaut, cette valeur est fixée a une seule caractéristique ;
réduire la valeur de max_features favorise la diversité entre
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Encadré 18 — Régularisation des hyperparamétres -
XGBoost

Selon les résultats, on trouve que les plages de valeurs opti-
males des hyperparametres de XGBoost sont un nombre
d’estimateurs d’au moins 11, une profondeur maximale com-
prise entre 6 et 11 et un gamma inférieur a 2.

Une recherche aléatoire effectuée sur ces plages a permis
d’identifier les hyperparametres optimaux suivants: 50 esti-
mateurs, de profondeur maximale de 6 et un gamma égal a 1.

Les performances du modéle optimisé (figure 19) montrent
une légére diminution du R2, passant de 0,93 & 0,90. Malgré
cette réduction, les résultats obtenus restent satisfaisants, avec
un R2 autour de 0,90 pour les ensembles de test et de valida-
tion. Ces performances indiquent que le modéle conserve une
bonne capacité de généralisation, bien que le R2 sur I'ensemble
d'apprentissage effleure les valeurs de 1. Cette analyse montre
qu’avec une régularisation adaptée, XGBoost est capable de
fournir des résultats fiables et généralisables, comparables a
ceux obtenus avec les foréts aléatoires.
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Figure 18 - Courbe d'apprentissage et résultats obtenus par RF

Encadré 19 — Modele final

Les meilleures performances sont celles obtenues par RF
lors de la prévision de S, Cet algorithme sera alors utilisé
dans la partie suivante avec les hyperparamétres et les carac-
téristiques optimisés pour la prévision de S,y L'objectif
étant de tester les capacités de RF a prévoir le tassement S;,,5
a I'avant du front, sur des zones non creusées, en temps réel.

3.3 Prévision en temps réel

La prévision des tassements induits par le creusement au tun-
nelier constitue un enjeu crucial pour garantir la sécurité des

Copyright © — Techniques de I'Ingénieur — Tous droits réservés

infrastructures environnantes et minimiser les risques de dom-
mages. Dans le cadre du Grand Paris Express, une stratégie inno-
vante de prévision en temps réel a été mise en place, permettant
d'adapter les interventions selon I'évolution des conditions de
creusement.

La prévision des tassements a venir au fur et a mesure du creu-
sement au tunnelier ne peut s’appuyer sur une division aléatoire
des données. Une telle approche impliquerait de choisir aléatoire-
ment les instances de test sur I'ensemble du tracé, ce qui ne
reflete pas les conditions réelles d’un creusement de tunnel. En
réalité, les données disponibles concernent les zones déja creu-
sées, et I'objectif est de prévoir les tassements futurs a I'avant du
front de creusement. Ce contexte impose de prendre en compte
I'aspect spatio-temporel lors de la sélection des données
d'apprentissage et de test pour prédire le tassement maximal a

C 231 -21
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Figure 19 - Courbe d'apprentissage et résultats obtenus par XGBoost

I"axe du tunnel (S,,4). Cette capacité de prévision sur des zones
non encore creusées est qualifiée d'« extrapolation spatiale », dis-
tincte de I'« extrapolation statistique », qui concerne la prédiction
dans des plages de données inconnues au sein de I'ensemble
d’apprentissage.

Un autre défi est la zone de transition ou les tassements sont
encore en cours et n‘ont pas atteint leur valeur maximale (S,
Ces zones peuvent perturber les algorithmes de ML. Selon les
analyses statistiques [55], 95 % du tassement maximal est atteint
a environ 75 m a l'arriere du front dans 75 % des cas. Par précau-
tion, une zone de 100 m a l'arriere du front a été définie pour neu-
traliser les valeurs de tassements. Les algorithmes sont ainsi
entrainés en utilisant les données S, extraites 100 m a l'arriere
du front du tunnel (figure 20).

Le modeéle développé dans la partie précédente a l'aide de
I'algorithme de RF est utilisé. Les résultats montrent qu’il est
fonctionnel a partir de 500 m de creusement, avec la capacité de
prévoir les tassements jusqu’a 150 m a I’'avant du front. L’entraine-

100 m

Train Test
A— ! — i
! 1
1
1
(sens

du creusement)

Figure 20 - Division des données en ensembles d’apprentissage et
de test en tenant compte de I'aspect spatio-temporel du probléeme
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ment du modeéle repose sur les caractéristiques (géométrie, para-
metres de pilotage du tunnelier, données de sol) observées a
I'arriere du front, tandis que les tests utilisent les caractéristiques
disponibles a I'avant. Dans un projet réel, seules les données de
consigne pour le pilotage sont disponibles pour les zones non
encore creusées et peuvent étre utilisées comme caractéristiques
pour prédire sur les zones a I'avant du front.

Pour maintenir la précision des prévisions, un réentrainement men-
suel est effectué (figure 21). Ce processus intégre les nouvelles don-
nées collectées au fur et a mesure de I'avancement, mettant a jour les
parametres du modéle et renforcant sa capacité prédictive. Ce cycle
d'apprentissage continu permet de gérer les incertitudes géologiques
et d'optimiser le suivi des déformations en temps réel.

En conclusion, cette approche innovante de prévision en temps
réel, combinant données historiques et mises a jour régulieres,
permet de mieux anticiper les tassements induits par le creuse-
ment au tunnelier, tout en garantissant une réponse rapide et effi-
cace face aux anomalies.

A retenir

¢ Diviser les données en ensembles d’apprentissage et de
test est essentiel pour évaluer la performance du modele et sa
capacité de généralisation.

* La validation croisée renforce la robustesse du modele et
limite le surapprentissage.

eles courbes d'apprentissage permettent d’analyser la
convergence du modéle en fonction de la quantité de données
utilisées.

e La régularisation contréle la complexité du modéle, I'opti-
misation permet d’en améliorer les performances.

el a prédiction en temps réel des tassements doit tenir
compte des contraintes spatiales et temporelles.

4. Conclusion

Cet article examine en profondeur les applications du ML en géo-
technique, en illustrant son application au cas d’usage de la prédic-
tion des tassements induits par le creusement des tunnels. Il insiste
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sur I'importance de privilégier la qualité des données a leur quan-

o ; P - 3 P mbol Description nité
tité, un impératif dans un domaine ou les données issues des chan- Bt escriptio Ll
tiers sont souvent hétérogenes, bruitées ou incomplétes. Bien que ANFIS Adaptive neuro-fuzzy inference -
chronophage et exigeante, la phase de préparation des données system
constitue un investissement essentiel pour obtenir des résultats
fiables et exploitables. ANN Artificial neural network (réseau -
de neurones)
Les analyses montrent que les modeles de ML, notamment les NN i | / B
méthodes ensemblistes comme XGBoost ou RF, permettent des c Convolutional neural networks -
predlctlons'premses et une généralisation roAbust‘e, tout en s adap- c Cohésion kPa
tant aux exigences des projets complexes grace a un entrainement
rapide et une capacité a intégrer aisément de nouvelles données. axe Distance a I’axe du tunnel m
Ces approches offrent un avantage décisif pour optimiser les pra- - -
tiques actuelles et anticiper les défis spécifiques a la géotechnique. DL Deep learning (apprentissage -
profond)
Enfin, cet article ouvre des perspectives pour I'avenir du ML en .. .
géotechnique. L'intégration de technologies émergentes, telles que oT Decision tree (arbre de décision) B
les réseaux de neurones informés par la physique, | utlllsaltlon qe En Module de déformation de I'essai MPa
processus automatisés pour nettoyer et structurer les données des pressiométrique
leur collecte, ou encore l'intégration des LLM pour I'extraction et
I'analyse de ces données, pourrait transformer la maniere de tra- FIS Fuzzy inference system -
vailler en rendant accessibles des volumes de données dignes du - -
big data. Cela impliquera également de relever les défis de la ges- GAN Generative adversarial network -
tion massive de données et d’adopter des techniques adaptées .
pour en tirer pleinement parti. Ces évolutions, combinées a une GPE Grand Paris Express B
amélioration continue des algorithmes et & la démocratisation des 1A Intelligence artificielle -
outils de ML, promettent de rendre ces approches encore plus
accessibles et puissantes. Malgré tout, I'expertise humaine restera Ko Coefficient de pression des terres -
centrale : le ML demeurera un outil complémentaire précieux aux au repos
méthodes traditionnelles, enrichissant mais jamais ne remplacant
I'ingénieur. Des formations interdisciplinaires visant a présenter les LSTM Long short-term memory networks -
bases de ces outils aux ingénieurs métier demeurent un point clef ML Machine | . .
de I'évolution de I'enseignement au cours des prochaines années achine reafning (apprentissage -
) automatique)
ResNet Residual networks -
- - RF Random forest (forét aléatoire) -
5. Sigles, notations : it
S Tassement maximal a une distance mm
et symboles de V'axe du tunnel
Smax Tassement maximal a I'axe mm
du tunnel
Symbole Description Unité . .
y P SVM Support vector machine (séparateur -
Poids volumique humide kN/m3 a vaste marge)
[ Angle de frottement ° XGBoost | Extreme gradient boosting -
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