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RÉSUMÉ. Face aux exigences concurrentielles et économiques actuelles dans le secteur industriel, Les outils de 
simulation numérique, tels que les méthodes des éléments finis, sont de plus en plus largement appliqués aux problèmes 
de conception des systèmes mécatroniques. De nombreux problèmes nécessitent un grand nombre de simulations pour 
évaluer une fonction objectif. Cependant, pour de nombreux cas, une seule simulation peut prendre plusieurs minutes, 
heures, ou même des jours pour converger. Par conséquent, les tâches à forte intensité de simulations, telles que 
l'analyse de sensibilité, l'analyse de fiabilité, l'optimisation, et l’optimisation fiabiliste deviennent impraticables ou presque 
impossibles, car elles nécessitent des centaines, des milliers ou même des millions de simulations. La construction des 
modèles d'approximation devient la méthode la plus robuste pour remédier à ce problème. Ces modèles connus sous le 
nom de métamodèles, permettent de rapprocher le plus possible la relation entrée-sortie (input-output) du modèle de 
simulation élément finis, tout dans le but de réduire le coût d’évaluation. Finalement les tâches à grand nombre de 
simulations peuvent être mises en œuvre en utilisant le métamodèle construit. Cet article présente les métamodèles les 
plus populaires, leurs méthodes de validation, ainsi que des exemples d’étude comparative pour un choix optimal du 
métamodèle convenable au problème. 
ABSTRACT. In the face of current competitive and economic demands in the industrial sector, numerical simulation tools, 
such as finite element methods, are increasingly applied to the design problems of mechatronic systems. Many problems 
require a large number of simulations to evaluate an objective function. However, for many cases, a single simulation can 
take several minutes, hours, or even days to converge. As a result, simulation-intensive tasks such as sensitivity analysis, 
reliability analysis, optimization, and reliability based design optimization become impractical or almost impossible, as 
they require hundreds, thousands or even millions of simulations. The construction of the approximation models becomes 
the most robust method to remedy this problem. These models, known as metamodels, make it possible to approximate 
as much as possible the input-output relation of the finite element simulation model, all with the aim of reducing the 
evaluation cost. Finally, tasks with large number of simulations can be implemented using the meta model built. This 
article present the most popular metamodeling techniques, their validation methods, as well as examples of comparative 
studies for an optimal choice of the metamodel suitable for the problem. 
MOTS-CLÉS. Systèmes mécatroniques, Plans d’expériences, Métamodèle, Modèle numérique. 
KEYWORDS. Mechatronic systems, Design of experiments, Metamodel, Numerical model. 

Introduction 

Les principales méthodologies pour l’amélioration des techniques numériques de conception 
fiabiliste des systèmes mécatroniques complexes [ELH 15], se basent sur la construction d’un 
métamodèle qui peut être considéré comme un substitut du modèle numérique (modèle élément finis). 
La construction du métamodèle se fait par l’exécution d’un nombre limité de simulations (plan 
d’expérience DOE) représentant des combinaisons des différents facteurs (paramètres). 

Dans ce contexte, Le choix du plan d’expérience et la détermination du métamodèle, qui dépend 
fortement de la nature et l’objectif du problème, revêtent une grande importance. Une fois le 
métamodèle est construit, Une phase de validation du modèle est alors requise. Tout d’abord Il faut 
quantifier l'erreur d'apprentissage et vérifier la validité du modèle. Deuxièmement, ce Métamodèle est 
le point clé de l'étude car il sera utilisé comme substitut du modèle éléments finis. Il est alors important 
de tester la performance prédictive du modèle à des points qui n'appartiennent pas à l'ensemble des 
points de formation. 
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,ሺ௜ሻݕ est une fonction qui représente le modèle numérique à remplacer par le métamodèle. Les ࢌ ݅ ൌ
1,… , ݊ correspondent aux réponses du modèle numérique aux entrées ݔ	

ሺ௜ሻ. Notre objectif est de 
construire un métamodèle qui peut imiter la réponse du modèle numérique couteux, et qu’on utilise ce 
métamodèle comme un substitut du modèle numérique dans la prédiction des réponses de ce dernier, 
Dans cette partie on présente les techniques de méta-modélisation les plus populaires. [SAC 12]. 

1.2. Méthode des surfaces de réponse 

La surface de réponse polynomiale (SRP), guidée par les séries de Taylor, est une approximation de 
forme polynomiale. Le nombre de terme dans SRP dépend fortement de la fonction réelle et de l’ordre 
de précision désiré. La SRP la plus largement utilisée est celle de second ordre, ou la surface de 
réponse quadratique (QRS) [HUA 16]. Le QRS d’une variable de dimension m est détaillé dans ce qui 
suit : 

L’expression générale d’une QRS est : 

ሻݔሺݕ  ൌ ሻݔሺݕ ൅ ߝ  [2] 

 
où ݕሺݔሻ est l’approximation polynomial quadratique et ߝ est l’erreur aléatoire supposé être distribué 

suivant une loi normale de moyen zéro et de variance ߪଶ . Le prédicteur QRS ݕሺݔሻ peut être défini 
comme : 

 
ሻݔሺݕ ൌ ݀଴ ൅෍݀௜ݔ௜

௠

௜ୀଵ

൅෍෍݀௜௝ݔ௜ݔ௝

௠

௝வଵ

௠

௜ୀଵ

൅෍݀௜௜ݔ௜ଶ
௠

௜

 

 

[3] 

où	݀଴, ݀௜, ݀௜௝, et ݀௜௜ sont des coefficients de régressions à déterminer. Soit ߠ le vecteur contenant les 

p coefficients inconnus. Ce qui veut dire qu’on est besoin de déterminer les ݌ ൌ
ሺ௠ାଵሻሺ௠ାଶሻ

ଶ
 

coefficients, nécessaire pour la construction du métamodèle QRS. L’équation 3 peut s’écrire sous 
forme matricielle : 

  ௦ݕ ൌ  [4] ߠܺ

Avec  

    ௦ݕ ൌ ሾݕሺଵሻ ሺଶሻݕ …  ሺ௡ሻሿ் [5]ݕ

 
  ߠ ൌ ሾ݀଴ ݀ଵ	 ݀௠ …݀ଵଶ 			… ݀ሾ௠ିଵሿ௠ ݀ଵଵ ݀௠௠ሿ்  [6] 

 

ܺ ൌ

ۏ
ێ
ێ
ێ
ێ
1ۍ ଵݔ

ሺଵሻ … ௠ݔ
ሺଵሻ ଵݔ

ሺଵሻ ଶݔ
ሺଵሻ … ௠ିଵݔ

ሺଵሻ ௠ݔ
ሺଵሻ ቀݔଵ

ሺଵሻቁ
ଶ

… ቀݔଵ
ሺଵሻቁ

	

1 ଵݔ
ሺଶሻ … ௠ݔ

ሺଶሻ ଵݔ
ሺଶሻ ଶݔ

ሺଶሻ … ௠ିଵݔ
ሺଶሻ ௠ݔ

ሺଶሻ ቀݔଵ
ሺଶሻቁ

ଶ
… ቀݔ௠

ሺଶሻቁ
ଶ

⋮ ⋮ 	 ⋮ 	 	 	 ⋮ ⋮ ⋮ 	 ⋮

1 ଵݔ
ሺ௡ሻ … ௠ݔ

ሺ௡ሻ ଵݔ
ሺ௡ሻ ଶݔ

ሺ௡ሻ ⋯ ௠ିଵݔ
ሺ௡ሻ ௠ݔ

ሺ௡ሻ ቀݔଵ
ሺ௡ሻቁ

ଶ
… ቀݔ௠

ሺ௡ሻቁ
ଶ

ے
ۑ
ۑ
ۑ
ۑ
ې

 
  

[7] 

 
Afin d’utiliser ce modèle, nous devons déterminer le vecteur	ߠ. On va l’estimer par méthode des 

moindres carrés. On dispose pour cela d’un échantillon de n observations ሺ ௜ܺ, ௜ܻሻ et on cherche le 
vecteur ߠ qui minimise l’erreur d’estimation au carré. L’estimateur des moindres carrés obtenu est : 
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  ߠ ൌ ሺࢄࢀࢄሻି૚ࡿ࢟ࢀࢄ [8] 

Une fois le vecteur des coefficients ߠ est déterminé, le modèle d’approximation y (x) à n'importe 
quel point x, hors des points du plan d’expérience, peut être prédit efficacement par l'équation 3. Le 
métamodèle SRP, résultant, ne passe pas nécessairement à travers les données d'échantillon de 
formation, c'est-à-dire qu'elle n'a pas nécessairement une erreur zéro lors des points de formation. C'est 
pourquoi les fonctions PRS sont souvent appelées fonctions d'approximation. 

1.3. Métamodèle de Kriging  

Le métamodèle de Kriging est une technique de métamodélisation souvent utilisée dans le cadre 
géostatistique. Le Kriging s’apparente à un modèle linéaire avec résidus non indépendants tout en 
minimisant la variance de l’erreur d’estimation [SEE 4, KLE 9], ceci menant à des interpolations. Le 
but est d’exprimer un échantillon des observations ௜ܻ 	i ൌ 1, . . . , n		en fonction d’un ensemble de 
données ݔ௜ ൌ ሾݔଵ ଶݔ 	…  .௜ܴ߳௡ݔ	avec	௣ሿݔ

 Le modèle de kriging peut être considéré comme la réalisation d’un modèle de régression et d’un 
processus aléatoire Z, nous donnant ainsi : 

  ሻݔሺݕ ൌ ܴሺݔሻ ൅ ܼሺݔሻ  [9] 

où ܴሺݔሻ est une fonction de tendance globale, qui est généralement de forme polynômial et 
supposée être présentée comme une combinaison linéaire de fonctions de régression choisies 
(constante, linéaire, quadratique) ଴݂ሺݔሻ ଴݂ሺݔሻ			… ௣݂ିଵሺݔሻ avec des coefficients non nuls 
,଴ߚ ଵߚ ,			…	   : ௣ିଵ, doncߚ

 

ܴሺݔሻ ൌ ෍ߚ௜ ௜݂ሺݔሻ

௣ିଵ

௜ୀ଴

ൌ ்݂ሺݔሻ[10] ߚ 

Le vecteur ߚ ൌ ሾߚ଴ ଵߚ 	… ሻݔ௣ିଵሿ் est l’ensemble des paramètres de la régression, et ݂ሺߚ ൌ
ሾ ଴݂ሺ࢞ሻ	, ଵ݂ሺ࢞ሻ	, ௣݂ିଵሺ࢞ሻሿ் est le vecteur des fonctions de régression. 

Le processus aléatoire Z, d’espérance nulle (kriging simple) et de covariance entre Z(v) et Z(w) est 
donnée par : 

  Cov൫ܼሺݒሻ, ܼሺݓሻ൯ ൌ ,ߠଶܴሺߪ ,ݒ  ሻ [11]ݓ

Où ߪଶ est la variance du processus Z et ܴሺߠ, ,ݒ  Ces .ߠ	la fonction de corrélation de paramètre	ሻݓ
fonctions de corrélation sont définies comme suit : 

 
ܴሺߠ, ,ݒ ሻݓ ൌෑܴ௞ሺߠ௞, ,௞ݒ ௞ሻݓ

௠

௞ୀଵ

 [12] 

où ݒ௞	݁ݐ	ݓ௞ indique respectivement la kième composant du point d’expérience 	݁ݐ		ݓ , m est la 
dimension du plan d’expérience. Il existe plusieurs fonctions de corrélations dans la littérature, dont les 
plus appliquées sont [SAC 12] : 

  ܴሺߠ, ,ݒ ሻݓ ൌ expሺെߠ௞|ݒ௞ െ  ௞|ሻݓ

ܴሺߠ, ,ݒ ሻݓ ൌ expሺെߠ௞|ݒ௞ െ  ௞|ଶሻݓ
[13] 

où ߠ௞ (k=1,2,…, m) sont des paramètres de la fonction de corrélation, et |ݒ௞ െ  ௞| et la distanceݓ
absolue entre ݒ௞			݁ݐ		ݓ௞, en remplaçant les expressions des équations 13 dans 12 on obtient : 
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ܴሺߠ, ,ݒ ሻݓ ൌ ݌ݔ݁	 ൥െ෍ߠ௞|ݒ௞ െ |௞ݓ

௠

௞ୀଵ

൩  [14] 

 
ܴሺߠ, ,ݒ ሻݓ ൌ ݌ݔ݁ ൥െ෍ߠ௞|ݒ௞ െ ௞|ଶݓ

௠

௞ୀଵ

൩  [15] 

On utilise un vecteur ߠ ൌ ሾߠଵ ଶߠ 	… ݉ ௠ሿ் de dimensionߠ ൈ 1 pour représenter les paramètres 
inconnus des fonctions de corrélation. 

Finalement le modèle prédicteur de Kriging pour tout point x peut se mettre sous la forme : 

  ሻݔොሺݕ ൌ ்݂ሺݔሻ	ߚ ൅ ௦ݕሻܴିଵሺݔሺ்ݎ െ  ሻߚ்ܨ [16] 

avec ்݂ሺݔሻ est le vecteur des fonctions de régression, ߚ sont les paramètres de la régression, ݎ	ሺݔሻ 
est le vecteur des fonctions de corrélations entre les points d’observations, et ܴ est une matrice de 
dimension ݊ ൈ ݊ de l’ensemble de données (19), ࢙࢟ est le vecteur des réponses observées 
correspondent à l’ensemble des entrées, F est la matrice des fonctions de régression. 

Le vecteur ሺݕ௦ െ  indique le vecteur des erreurs (résidus), de l’ensemble des données lorsque le	ሻߚ்ܨ
terme du processus aléatoire est éliminé. 

  ܨ ൌ ൣ݂ሺ்ሻ൫ܺሺଵሻ൯ ݂ሺ்ሻ൫ܺሺଶሻ൯ … ݂ሺ்ሻ൫ܺሺ௡ሻ൯൧
்
 [17] 

 

ሻݔሺݎ ൌ

ۏ
ێ
ێ
ێ
൫ܴۍ ܺ, ܺ

ሺଵሻ ൯

ܴ൫ ܺ, ܺሺଶሻ൯
⋮

ܴ൫ܺ, ܺሺ௡ሻ൯ ے
ۑ
ۑ
ۑ
ې

  [18] 

 

 

ܴሺݔሻ ൌ

ۏ
ێ
ێ
ێ
ܺ	൫ܴۍ

ሺଵሻ, ܺሺଵሻ	൯ ܴ൫	ܺሺଵሻ, ܺሺଶሻ ൯ … ܴ൫ ܺሺଵሻ, ܺሺ௡ሻ ൯

ܴ൫	ܺሺଶሻ, ܺሺଵሻ൯ ܴ൫	ܺሺଶሻ, ܺሺଶሻ ൯ … ܴ൫ܺሺଶሻ, ܺሺ௡ሻ ൯
⋮ ⋮ 	 ⋮

ܴ൫ܺሺ௡ሻ, ܺሺଵሻ൯ ܴ൫	ܺሺ௡ሻ, ܺሺଶሻ ൯ … ܴ൫ ܺሺ௡ሻ, ܺሺ௡ሻ ൯ے
ۑ
ۑ
ۑ
ې

  [19] 

Pour construire le métamodèle de Kriging, il faut déterminer les coefficients de régression ࢼ les 
paramètres de corrélation ࣂ ainsi que la variance du processus aléatoire	ߪଶ, pour se faire la méthode du 
maximum de vraisemblance est utilisé. 

Le modèle de kriging suppose que les observations (réponse) sont obtenues à partir d’un processus 
gaussien, Les réponses aux sites d'échantillonnage sont considérées comme des fonctions aléatoires, 
corrélées avec la fonction de vraisemblance correspondante donnée par : 

 
,ߚሺܮ ,ଶߪ ሻߠ ൌ

1
ሺ2ߪߨଶሻ௡/ଶ|ܴ|ଵ/ଶ

ൈ ݌ݔ݁ ቈെ
ሺݕ௦ െ ௦ݕሻܴିଵሺߚ்ܨ െ ሻߚ்ܨ

ଶߪ2
቉  [20] 

 
En prenant le logarithme népérien de l’expression ci-dessus en obtient : 

 
lnሺܮሻ ൌ െ

݊
2
lnሺ2ߨሻ െ

݊
2
lnሺߪଶሻ െ െ

1
2
|ܴ| െ

ሺݕ௦ െ ௦ݕሻܴିଵሺߚ்ܨ െ ሻߚ்ܨ

ଶߪ2
  [21] 

On obtient le maximum de vraisemblance par dérivation de l’équation 21 par rapport à ߚ et	ߪଶ, 
ainsi : 



© 2017

 

 
 

En

 

Fin
contr
d’opt

 

Ce
l’opti

Un
tous 
être c

1.4. R

Ap
utilis

Le
comp
anim

Ch
de l’e

Le
radia

 

7 ISTE OpenScie

n remplaça

nalement 
rainte 0<ࡸࣂ
timisation 

e problèm
imum glob

ne fois l’es
les inconnu
complétem

Réseaux à

ppelées au
sent des bas

es RBF so
posée de fo

més par une 

haque neur
entrée X à 

e modèle p
ales : 

ence – Publishe

ant les équa

ln	ሺ

l’estimateu
0, l= 1, 2,
suivant : 

me d’optim
bal, comme

stimateur ࣂ෡
us nécessa

ment constru

à fonction

ussi réseaux
ses radiale

ont compos
onctions no
fonction d

rone de la 
leurs noya

prédicteur R

ed by ISTE Ltd. 

መߚ ൌ ሺܨ

ොଶߪ ൌ
1
݊
ሺݕ௦

ations 22 et

ሺܮሻ െ
݊
2
lnሺ2

ur ࣂ෡ du v
,…, m, aut

൜ݏ. .ݐ ߠ

misation pe
e l’algorith

෡ est obtenuࣂ
ires à la co
uit, et la pr

ns de base

x de neuro
s comme d

sées de tro
oyaux et un
d’activation

Fi

couche cac
aux ࢉሺ࢏ሻ	et r

RBF pour 

݂ሺܺሻ ൌ

London, UK – o

ሻିଵܨଵି்ܴܨ

െ ሻ்ܴߚ்ܨ

t 23 dans l

ሻߨ2 െ െ
݊
2
l

vecteur ࣂ
trement di

ఏݔܽܯ ߠሺܮ
௟ߠ ൐ 0, ݈ ൌ 1

eut être ré
hme génétiq

u, ߚመ  et ߪොଶ

onstruction
rédiction pa

es radiales

nes à fonc
des fonction

ois couche
ne couche 
n linéaire.

gure 2. Stru

chée réalis
répondent p

tout point 

෍ݓ௜

௠

௜ୀଵ

߮൫ฮ

openscience.fr 

ଵି்ܴܨଵݕ௦ 

ܴିଵሺݕ௦ െ ்ܨ

’équation 2

lnሺߪොଶሻ െ െ

et obtenu 
it le vecteu

ሻߠ
1,2, … ,݉ 

ésolu num
que donne 

sont obten
n du modèle
ar le modè

s (RBF) 

ctions radia
ns d’activa

s principal
de sortie [

ucture du Mé

e une fonc
par une act

x est donn

ฮܺ െ ܿሺ௜ሻฮ൯

                        

 ሻߚ்

20 Nous ob

െ
1
2
|ܴ| 

par maxi
ur ࣂ est ob

mériquemen
des bons r

nu à partir d
e de Krigin
le peut être

ales de bas
ation (cf. fi

les : une c
[WU 12], d

étamodèle R

ction noyau
tivation en 

né par une 

                       

btenons : 

imisation d
btenu par 

nt, des mé
ésultats. 

des équatio
ng sont dét
e estimée p

se, sont des
igure 2). 

couche d’e
dont les ne

 

RBF 

u. Ces neur
proportion

combinais

         Page | 6 

[22] 

[23] 

[24] 

de l’équat
résolution

[25] 

éthodes d

ons 22 et 2
terminés, e
par l’équati

s réseaux d

entrée, une
eurones son

rones calcu
n de cette d

son des fon

[26] 

tion 24 so
 d’un prob

e recherch

23, et finale
t le modèle
ion 16. 

de neurone

e couche c
nt générale

ulent la dis
distance. 

nctions de 

ous la 
blème 

he de 

ement 
e peut 

es qui 

achée 
ement 

stance 

bases 



© 2017 ISTE OpenScience – Published by ISTE Ltd. London, UK – openscience.fr                                                           Page | 7 

avec ݓ௜ et le poids du le i-eme fonction de base radial. 

Les fonctions de base non-paramétrique les plus utilisées [MES 15] sont : linéaire : ߮ሺݎሻ ൌ  ;	ݎ
cubique : ߮ሺݎሻ ൌ  ሻ. Des fonctions de base paramétriquesݎሺ	ଶlnݎ= ଷ et Spline en Plaque Minceݎ
peuvent être utilisés pour améliorer les propriétés de généralisation du model : multi-quadratique : 
߮ሺݎሻ ൌ ሺݎଶ൅ߪଶሻିଵ/ଶ	; Gaussien : ߮ሺݎሻ ൌ ݁ି௥

మ/ሺଶఙమሻ et inverse multi quadratique : ߮ሺݎሻ ൌ
ሺݎଶ൅ߪଶሻିଵ/ଶ. Après le choix des fonctions de base à utiliser (paramétrique ou non-paramétrique), le 
vecteur des poids ܹ ൌ ሾݓଵ,…  ,௠ሿ் peut être évalué via la condition d’interpolation [FOR 8]ݓ,

ܺ ൌ ൣܺሺଵሻ, … , ܺሺ௡ሻ൧
்
 est l’ensemble des données d’apprentissage et ݕ ൌ ,ሺଵሻݕൣ … , ሺ௡ሻ൧ݕ

்
 leurs réponses 

correspondantes, la condition d’interpolation peut s’écrire sous forme matricielle  

  ܹ߮ ൌ  ݕ [27] 

avec  

 

߮ ൌ

ۏ
ێ
ێ
ێ
൫ฮܺ߮ۍ

ሺଵሻ െ ܿሺଵሻฮ൯߮൫ฮܺሺଵሻ െ ܿሺଶሻฮ൯…߮൫ฮܺሺଵሻ െ ܿሺ௠ሻฮ൯

߮൫ฮܺሺଶሻ െ ܿሺଶሻฮ൯߮൫ฮܺሺଶሻ െ ܿሺଶሻฮ൯…߮൫ฮܺሺଶሻ െ ܿሺ௠ሻฮ൯
⋮ ⋮ ⋱ ⋮

߮൫ฮܺሺ௡ሻ െ ܿሺ௡ሻฮ൯߮൫ฮܺሺ௡ሻ െ ܿሺଶሻฮ൯…߮൫ฮܺሺ௡ሻ െ ܿሺ௠ሻฮ൯ے
ۑ
ۑ
ۑ
ې

  [28] 

 
A noter que si m= n les noyaux des fonctions de bases coïncident avec les données d’apprentissages, 

ܿሺ௜ሻ ൌ ܺሺ௜ሻ, i=1, … , n, et ߮ est une Matrice carrée ordinaire, et le système à une solution unique. 

  ܹ ൌ ߮ିଵݕ  [29] 

1.5. Autres métamodèles 

De plus des métamodèles cités précédemment, d’autre techniques de métamodélisation y compris 
les réseaux de nouerons, le modèle MARS (multivariate adaptative regression splines [FRI 91], le 
modèle PolyMARS (Polychotomous Regression Based in MARS [KOO 97]) peut être trouvées dans la 
littérature. 

2. Validation du Méta modèle 

2.1. Validation 

Il est intéressant d’avoir des critères d’évaluation des différents méta-modèles construits, afin de 
pouvoir estimer leurs qualités. Deux cas à distinguer : l’évaluation de la qualité du model sur 
l’ensemble d’apprentissage, et l’évaluation de la qualité sur un jeu de données hors de l’ensemble 
d’apprentissage. 

Soit ݕ௜ la valeur de la réponse du modèle de simulation au point d’apprentissage ݔ௜ et ݕపෝ  est la valeur 
prédite par le métamodèle. La première méthode la plus populaire pour mesurer la qualité d’un 
métamodèle est le coefficient de détermination définit par : 

 
ܴ2 ൌ 1 െ

∑ ሺ ௜ݕ െ పෝሻଶݕ
௡
௜ୀଵ

∑ ሺ ௜ݕ െ തሻଶ௡ݕ
௜ୀଵ

  [30] 

avec ݕത	est la moyenne de l’ensemble des observations ݕ௜. 

D’autres méthodes pour quantifier la qualité du métamodèle sont : 
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La racine des erreurs des moindres carrés : 

 

ܧܵܯܴ ൌ ඩ
1
݊
෍ሺݕ௜ െ ො௜ሻଶݕ
௡

௜ୀଵ

  [31] 

– La moyenne des erreurs absolues : 

 
ܧܣܯ ൌ

1
݊
෍|ݕ௜ െ |ො௜ݕ
௡

௜ୀଵ

  [32] 

 

– Et Erreur maximum relative absolue : 

 
ܣܯܴ ൌ

௜ݕ| െ ො௜|ଵழ௜ழଵݕ
௠௔௫

௬ߪ
  [33] 

avec ߪ௬ est l’écart-type de ݕଵ, … ,  .௡ݕ

En plus de ces différents critères de validation des métamodèles, la validation peut se faire par la 
méthode la plus populaire qui correspond à l’étude de la distribution des résidus. ݕ௜ െ పෝݕ . 

2.1. Validation croisée 

La validation croisée est une méthode de rééchantillonnage utilisée pour tenir compte de l'erreur de 
généralisation lorsqu'aucun jeu de test n'est disponible. Cette technique peut également être utilisée 
pour la sélection du métamodèle, pour détecter le dépassement ou l'instabilité du modèle. Le principe 
est assez simple : l'ensemble de données est divisé de manière aléatoire en sous-ensembles K de taille 
approximativement égale : ܣଵ,…ܣ௄ Pour chaque k = 1, … , K, un modèle ෠ܻି௞ est construit à base des 
de l’extrait de données ⋃ ௝௝ஷ௞ܣ , et ce modèle est validé sur le sous-ensemble ܣ௞. 

L’indice Q2 utilisé dans la validation croisé et donné par : 

 
஼௏ܧܵܯܴ ൌ ܳ2 ൌ 1 െ

∑ ሺ ௜ݕ െ ෠ܻ௞ሺ௜ሻሺݔ௜ሻሻଶ௡
௜ୀଵ

∑ ሺ ௜ݕ െ തሻଶ௡ݕ
௜ୀଵ

  [34] 

Il s’agit de la même expression de R2 sauf qu’on remplace les valeurs ݕపෝ  prédite, par les valeurs 
obtenues par validation croisée. 

3. Exemple d’Application 

On considère l’exemple d’une fonction à deux dimensions : 

  ݂ሺݔଵ, ଶሻݔ ൌ 3.5ሾexpሺെሺ4ݔଵ െ 1ሻଶሻ ൅ expሺሺെሺ4ݔଵ െ 3ሻଶሻሿ െ sinሺ2πݔଶሻ ൅ ଶݔଵݔ2 െ 1.5 [35] 

avec 0 ൑ ଵݔ ൑ 1 et 0 ൑ ଶݔ ൑ 1. 

L’objectif de cette application est de mettre en œuvre les différentes étapes citées précédemment, 
ainsi que visualiser l’influence du choix du plan d’expérience sur la qualité du métamodèle. Pour se 
faire, le logiciel R doté de ses différentes packages [DUP 15] est utilisé comme outil pour la création 
des différents plans d’expériences, la construction des métamodèles, et leur validation ainsi que leur 
comparaison. 
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Conclusion  

Cet article, représente une vue d'ensemble des techniques de métamodélisation, dans le but de faire 
une étude comparative, afin de mettre le choix sur le métamodèle le plus performant. L’étude réalisée, 
a permis d’effectuer une synthèse de plusieurs méthodes de méta-modélisation permettant ainsi d’en 
avoir une approche simple. Ces méthodes ont ensuite été comparées sur un exemple, en utilisant le 
logiciel R comme outil, ces comparaisons permettent d’évaluer, de comparer, et de choisir le 
métamodèle le plus performant pour remplacer le modèle numérique d’origine. 
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