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« Machine Learning et Big Data en Géotechnique»

Utilisation d’un algorithme de classification par
machine learning pour la caracterisation

géomeécanigue des sols
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 Données de plus en plus abondantes et difficiles a
traiter

e Besoin de méthodes innovantes pour analyser les
données et les regrouper

e Regroupement= cluster, premiere étape avant une
modélisation du sous-sol
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Classification d’echantillons GB
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e Basée sur la meéthode de classification (ou
clustering) géostatistique hiérarchique (GHC);

* Méthode d’apprentissage non supervisée utilisée
dans des méthodes de Machine Learning

e Méthode iterative qui aggrege les échantillons et
les “groupes” (cluster) entre eux en fonction de la
distance de corrélation qui décrit leur similarités;
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e Pour aggréger deux groupes ensemble, leur
distance est comparée dans une matrice de
dissimilarités qui contient toutes les distances
possibles entre les différents groupes. La paire de
groupe avec la plus petite distance est regroupée

* Répétabilité, tracabilité, objectivité.
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Création d’un réseau
Calcul des dissimilarités entre les échantillons groupés

Regroupement progressif des échantillons/groupes les
moins dissemblables



Parametres &
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* Plusieurs variables peuvent étre considérées en
entrée (coordonnées, variables catégorielles etc)

e Chaque variable a un poids assigné afin de définir
son importance dans la définition du groupe
(cluster)



Fonction de dissimilarité QB
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e Distance euclidienne pondérée

Nv
di,j = Z(Qvi,j X Wv) + Hci,j X w¢
v

0%, j = Contribution de la variable v pour la paire de variables i, j
0¢;; = Contribution des coordonnées pour la paire d'échantillons i, j
wV = Poids assigné a la variable v

w¢ = Poids assigné aux coordonnées

Nv = Nombre de variables (sans les coordonnées)
d;; = Dissimilarités entre les paires d'échantillons i,



Variable continue: distance entre deu
échantillons/groupes (cluster) crums

* La dissimilarite entre deux echantillons (Z,,Z;) d’'une
variable continue est :

Hvi,j — (Zni _ an)z

Zl-—m
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m = Moyenne

o = Ecart Type
Z; = valeur de la variable i
Z", = Z; normalisé



Variable discrete: distance entre {J}
deux échantillons/groupes (cluster) <%=

e Coefficient de dissimilarité pour chaque variable catégorielle
(valeur de la variable discrete)

e Pour les variables discretes: matrice de dissimilarités pour
chaque variable catégorielle
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Les coefficients de |a diagonale sont zéros;

Si o> o et g / A, =5, cela signifie que A
est 5 fois plus dissimilaire de B qu’il ne |'est
de C.



Distance entre deux groupes K,
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 En multivariables, toutes les distances sont combinées en
utilisant une somme pondérée

* DI%/Iulti(i:j) — ?WZann(i;j) + 271?1 WCatmD(,z'atm(i'j) +
WCoongoor(i:j)

e Le poids affecté aux coordonnées est déduit des proportions
données en entrée
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Quelles regles?
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Graphigue de connectivité O
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e Lors de la premiere itération, il y autant de groupes
que d’échantillons. Regarder toutes les paires
demande beaucoup de temps;

 Un sous-ensemble de paires peut étre considéré
dans un voisinage donné



Graphique de connectivite
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Par plus proche voisin
Cas Exhaustif

36 paires d’échantillons

12 paires d’échantillons
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Parametres

e Poids coordonnées: 100% * Poids coordonnées : 0%

e Poids teneur: 0% * Poids teneur: 100%



Mise a jour — Big Data CB
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e Lorsqu’on ajoute des données, il est possible de les
rouper en comparant le nouveau regroupement avec
ancien

* Pour definir un groupe, il n'est pas necessaire de
garder I'ensemble des echantillons mais seulement une
petite partie de ceux-ci

e 'algorithme de classification peut ainsi étre amélioré
en ne considérant qu’un sous ensemble d’échantillon,
en constituant un regroupement sur ce sous-ensemble
et en I'appliquant dans un second temps sur I'ensemble
des échantillons



Mise a jour — Big Data

Combinaison de deux algorithmes de classification:
Geostatistical Hierarchical Clustering (GHC) et Support Vector
Machine (SVM).
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] ]

.| |
Approche SVM (supervise par les résulats de la

Approche GHC premlere cIa55|f|cat|on
Parameétres utilisés pour la
15t classification I

1 tcIaSS|f|cat|on

2nd CIaSS|f|cat|

Concepts
Résultats de la 1ére classification { Résultats avec toutes les données w
I

géologiques

a N AR

18



Exemple minier

CFMS

e Gisement multi éléments Variable Weight
Teneur 1 10
] Teneur 2 5

e 2000 forages & 100.000 échantillons;

Teneur 3 1
10 teneurs; 15 mesures spectrales; Mineral 1 1
e 1variable catégorielle Mineral 2 1
Altération 1

- Domaine 1
Domaine 2

I pomaine 3
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B Domaine 1
Domaine 2
I Domaine 3
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COMPARISON RESULTATS
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Exemple: classification
d’échantillons de sol

546 échantillons

57 lithologies différentes

11 « groupes » lithologiques

5 variables d’intérét
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Cas d’étude: classification
d’échantillons de sol

CFMS
c' (kPa) cu (kPa) phi pl (kPa)
Total Count| Moyenne | Ecart Type | Moyenne | Ecart Type | Moyenne | Ecart Type | Moyenne | Ecart Type
Argjle 15 8.09 2,47 40.00 1354 | 27.73 0.86 808.18 | 39434
Argile limoneuse 5 15.00 0.00 55.00 0.00 25.00 0.00 1135.00 0.00
Argile moynt résistante 8 10.00 0.00 20.00 0.00 30.00 0.00 700.00 0.00
Argile peu résistante 4 3.00 0.00 5.00 0.00 20.00 0.00 250.00 0.00
Argile peu/moynt résistante 28 5.00 0.00 10.00 0.00 25.00 0.00 500.00 0.00
Argile plastique 3 15.00 0.00 67.00 0.00 25.00 0.00 670.00 0.00
Argile résistante 4 12.00 0.00 25.00 0.00 30.00 0.00 1000.00 0.00
Argile silteuse 31 13.23 2.71 47.45 17.L 23.55 2.27 772.26 415.93
Argiles 16 8.00 0.00 25.00 0.00 28.00 0.00 529.38 67.13
Argiles et craie 8.00 0.00 25.00 0.00 28.00 0.00 600.00 0.00
Argiles marneuses 6 8.00 0.00 25.00 0.00 28.00 0.00 800.00 0.00
Argiles plus ou moins sableuse 30 10.00 0.00 20.00 0.00 28.00 0.00 800.00 0.00

e Comment regrouper mes échantillons?

e Argile avec argile? Limon argileux avec argile

limoneuse? Mais moyenne sur ¢’ tres différente!
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Dissimilarité

Cas d’étude: classification
d’échantillons de sol

e Algorithme de classification
e Plusieurs tests

e 10 domaines
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Cas d’étude: classification {B

d’echanUIIons de sol
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Cas d’étude




Résultats QB
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e Exemple « géotechnique »: sans connaitre les
parametres, on arrive a un résultat cohérent

* |dée d’application: pouvoir trouver des zones de
faiblesse au sein d’'une méme lithologie pour
appliquer des designs particuliers par zone?



Résultats {B
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e Algorithme de classification : une classification
objective, rapide et reproductible

e Mise a jour du regroupement par SVM:
amélioration de la classification lorsque de
nouvelles données arrivent

Journée Scientifique & Technique du CFMS 29 janvier
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Merci pour votre
attention

Marie-Cécile Febvey

febvey@geovariances.com
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