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Différentes approches pour la modélisation
 Approche théorique, cognitive

Basée sur notre connaissance intrinsèque du phénomène, sur les lois fondamentales de la physique et de la 
chimie (conservation de l’énergie et du moment, équations de la diffusion, principes de la thermodynamique,…)

 Approche empirique
Basée sur des données expérimentales (« data-driven models »), approche mathématique, statistique, qui ignore 
toute connaissance physico-chimique du phénomène

 Approche mixte
Combinaison des deux approches précédentes 

Pour chacune de ces trois approches, différents types de modèles : linéaires ou non-linéaires, 
statiques ou dynamiques, déterministes ou stochastiques, continus ou discrets,…
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Différentes approches pour la modélisation
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From A. Agrawala and A. Choudhary. APL Mater. 4, 053208 (2016); https://doi.org/10.1063/1.4946894



    

Différentes approches pour la modélisation
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Propriété

StructureComposition
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Propriété

StructureComposition

Forward models
Property prediction

Inverse models
Materials discovery



    

Différentes approches pour la modélisation
 Premières tentatives de calcul des propriétés des verres à partir de leur composition par Winckelmann 

et Schott (fin du 19ème siècle)

 Principe d’Additivité
M.B. Volf, Mathematical Approach to Glass, Elsevier Science Publishers, 1988 

 Applicable sur des domaines restreints de composition
 Non valable si présence de mécanismes complexes (cristallisation, séparation de phase, anomalies dans la polymérisation du 

réseau vitreux, interactions ioniques,…)

 Dans le cas de la viscosité, différentes méthodes de calcul proposées depuis 1988 (Lakatos, Lyon, 
Mazurin, Hrma, Priven, Okhotin, Fluegel,…)
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𝐺𝐺 = �𝑔𝑔 𝐺𝐺 𝑖𝑖 𝑥𝑥𝑖𝑖
G is the property of the glass

𝑥𝑥𝑖𝑖 is the amount of oxide i 
𝑔𝑔 𝐺𝐺 𝑖𝑖 is the additive factor for oxide i and property G



    

La modélisation statistique dans les verres
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L’approche par 
« plans d’expériences »

L’approche « Bases de données, 
Machine Learning »



    

L’approche « plans d’expériences »
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Principe de la méthodologie des plans d’expériences

Modèle de prédiction de la réponse en tout 
point du domaine de composition 
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X1

X2

X3

 Obtenir le maximum d’informations 
à partir d’un nombre minimum 
d’essais expérimentaux 

Principe de la méthodologie des plans d’expériences

Evolution des critères d’optimalité en 
fonction du nombre d’essais

 Environ 20 runs pour un PEX à 8 variables avec contraintes

Domaine à 
modéliser



    

L’approche « plans d’expériences »
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X1

X2

X3

Principe de la méthodologie des plans d’expériences

 Points clés : 
• Définition des bornes du domaine
• Détermination du nombre optimal d’essais
• Sélection du meilleur modèle (risque overfitting)
• Validation du modèle

 Méthode applicable pour des verres jusqu’à 10-12 oxydes
 Modèles très robustes, mais pour des étendues modérées en composition

Domaine à 
modéliser



    

L’approche Base de données, Machine Learning
 Quelques techniques courantes de ML
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Exemples de méthodes non-linéaires : 
Support vector machines, random forests, neural networks, ...

Description schématique d’un réseau de neurones

Powellite
Apatite

Exemple d’application en analyse d’images 
(identification de cristaux)



    

L’approche Base de données, Machine Learning
 Quelques exemples d’application du ML dans les verres

D.R. Cassar et al., Acta Materiala, 159 249-256 (2018)

Liquidus 
temperature

Tg

Dissolution 
rate

Young’s 
modulus

K. Yang et al.., Scientific Reports, 8739, 9 (2019)

Measured haze
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Optical 
property

A. Verney-Caron et al., Atmospheric Environment, 54 141-148 (2012)

Electrical 
conductivity

Y. Haraguchi et al., ISIJ International, Vol. 58 (2018), No. 6, pp. 1007–1012 12



    

L’approche Base de données, Machine Learning
 Les bases de données commerciales
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L’approche Base de données, Machine Learning
 Les bases de données commerciales
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L’approche Base de données, Machine Learning
 Cas d’application : modélisation prédictive de la viscosité
 Pourquoi la viscosité des fontes verrières est-elle si difficile à prédire ?

Gammes de variation de η vs T et compo (~ 13 ordres de grandeur)
Complexité des mécanismes qui peuvent se produire (séparation de phases, cristallisation, modifications structurales,…)
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wt%
SiO2 25.8
B2O3 1.4
Na2O 15.5
Al2O3 30.1
CaO 23.4

Nd2O3 2.4
Other 1.6

Crystallization

Phase separation



    

L’approche Base de données, Machine Learning
 Cas d’application : modélisation prédictive de la viscosité
 Pourquoi la viscosité des fontes verrières est-elle si difficile à prédire ?

Gammes de variation de η vs T et compo (~ 13 ordres de grandeur)
Complexité des mécanismes qui peuvent se produire (séparation de phases, cristallisation, modifications structurales,…)

 Exemple : prédiction de la viscosité de verres SBN à 1200°C
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Experimental data



    

L’approche Base de données, Machine Learning
 Cas d’application : modélisation prédictive de la viscosité

Notre base de données de viscosité (N=16,000)
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Tentative de modélisation par réseau de neurones 
en considérant l’ensemble de la base de données

Training Test



    

L’approche Base de données, Machine Learning
 Cas d’application : modélisation prédictive de la viscosité

Outil prédictif MSProV développé au CEA
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Méthode 1

Virtual DOE (theoretical) Final training dataset

1 2 3 4 Iterative enlargement

Méthodologie de création de la base d’apprentissage de façon 
dynamique et automatisée

Méthode 2



    

L’approche Base de données, Machine Learning
 Cas d’application : modélisation prédictive de la viscosité

Outil prédictif MSProV développé au CEA
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Pour chacune des deux méthodes :

3 algorithmes de prédiction implémentés dans l’outil
 Modèle classique (polynomial, régression multilinéaire)

 Régression linéaire généralisée
 Réseaux de neurones 

⇒ 6 valeurs de viscosité prédites

Méthodologie de création de la base d’apprentissage de façon 
dynamique et automatisée



    

L’approche Base de données, Machine Learning
 Cas d’application : modélisation prédictive de la viscosité

Outil prédictif MSProV développé au CEA
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Résultats obtenus sur la série des verres simples SBN

Méthodologie de création de la base d’apprentissage de façon 
dynamique et automatisée



    

L’approche Base de données, Machine Learning
 Cas d’application : modélisation prédictive de la viscosité

Outil prédictif MSProV développé au CEA
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Résultats obtenus sur 230 verres testMéthodologie de création de la base d’apprentissage de façon 
dynamique et automatisée



    

L’approche Base de données, Machine Learning
 Cas d’application : modélisation prédictive de la viscosité

Outil prédictif MSProV développé au CEA
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Résultats obtenus sur 100 verres test
(prédiction de Tg)

Méthodologie de création de la base d’apprentissage de façon 
dynamique et automatisée



  

Merci pour votre attention
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