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Résume

Dans le contexte actuel caractérisé par une forte concurrence économique, les systemes
industriels doivent étre les plus fiables possibles pour rester compétitifs, ainsi I'optimisation
de la fiabilité des systémes est devenue un sujet fondamental dans la conception et

I'exploitation des systémes de fabrication a grande echelle.

Afin d'atteindre un haut niveau de fiabilité d'un systéeme de production, trois stratégies
fondamentales peuvent étre appliquées par les concepteurs : l'allocation de fiabilité,

I'allocation de redondance et I'allocation de fiabilité-redondance.

Un compromis entre les variables de décision est nécessaire pour optimiser un ou plusieurs
objectifs sans violer I'ensemble des contraintes de conception considéré, ce type de
probléme est difficile a résoudre en raison de la quantité considérable d'efforts de calcul

requis pour trouver les solutions optimales.

Il a été prouvé au cours des deux derniéres décennies que les algorithmes inspirés de la
nature sont attrayants pour ce genre de probléme d’optimisation mathématiques. Les
algorithmes bio-inspirés sont efficaces pour arriver a la solution optimale a un probléme
lorsqu'il existe une myriade de possibilités. 1ls sont non déterministes et sont utilisés dans
I'analyse de systémes, leur simplicité et leur parallélisme inhérent sont deux raisons
principales de leur popularité et de leur large éventail d'applications. Ils sont flexibles et
peuvent étre adaptés aux changements de I'environnement, par conséquent les techniques
d'optimisation métaheuristiques ont été utilisées comme alternative aux approches
mathématiques classiques pour obtenir des solutions optimales globales ou quasi globales
en raison de leur grande capacité a détecter des régions prometteuses dans l'espace de

recherche et a les explorer a un moment précis.



L'objectif de la these est de proposer une nouvelle approche multi-objectif pour
I'optimisation simultanee des éléments FMDS+C (Fiabilité, Maintenabilité, Disponibilité,
Sécurité et Cout). L'approche développée sera basée sur les méthodes évolutionnaires bio-
inspirées et la fusification des incertitudes. Des applications numériques sur des systemes

complexes feront I'objet de la validation de cette approche.

Mots clés : sureteé de fonctionnement ; optimisation multi-objectif ; intelligence artificielle.



Abstract

In the current context characterized by strong economic competition, industrial systems
must be as reliable as possible to remain competitive, thus optimizing the reliability of
systems has become a fundamental subject in the design and operation of manufacturing

systems at large scale.

In order to achieve a high level of reliability of a production system, three fundamental
strategies can be applied by designers: reliability allocation, redundancy allocation and

reliability-redundancy allocation.

A trade-off between decision variables is needed to optimize one or more objectives without
violating the set of design constraints under consideration, this type of problem is difficult
to solve due to the considerable amount of computational effort required to find the

solutions optimal.

It has been proven over the past two decades that nature-inspired algorithms are attractive
for this kind of mathematical optimization problem. Bio-inspired algorithms are effective
in arriving at the optimal solution to a problem when there are a myriad of possibilities.
They are non-deterministic and are used in system analysis, their simplicity and inherent
parallelism are two main reasons for their popularity and wide range of applications. They
are flexible and can be adapted to changes in the environment, therefore metaheuristic
optimization techniques have been used as an alternative to classical mathematical
approaches to obtain global or near-global optimal solutions due to their high ability to

detect regions promising in the search space and explore them at a specific time.

The objective of the thesis is to propose a new multi-objective approach for the

simultaneous optimization of RMAS+C elements (Reliability, Maintainability,



Availability, Security and Cost). The developed approach will be based on bio-inspired
evolutionary methods and the fusification of uncertainties. Numerical applications on

complex systems will be the subject of the validation of this approach.

Keywords: operational safety; multi-objective optimization; artificial intelligence
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1. Motivations et objectif

Dans le contexte actuel caractérisé par une forte concurrence économique, les systémes
industriels doivent étre les plus fiables possibles pour rester compétitifs, ainsi I'optimisation de la
fiabilité des systemes est devenue un sujet fondamental dans la conception et I'exploitation des
systemes de fabrication a grande échelle. Trois principales méthodes fondamentales peuvent étre
appliquées par les concepteurs pour but d’augmenter la fiabilité des systémes : I'allocation de
fiabilité, l'allocation de redondance et I'allocation de fiabilité et de la redondance.

Ces méthodes impliquent I'optimisation d'un ou plusieurs objectifs (tels que la fiabilité globale
et le codt global du systeme) sous I'ensemble des contraintes de conception tels que le volume, le
poids et le colt. Le probleme d'allocation de fiabilité-redondance (RRAP) est un probléme NP-
Hard, dans lequel les allocations de redondance et de fiabilité sont les variables de décision. Par
conséquent, un compromis entre les variables de décision est nécessaire pour optimiser un objectif
ou plusieurs objectifs sans violer I'ensemble de contraintes de conception considéré. De
nombreuses métaheuristiques ont été utilisées comme approches de solutions pour résoudre le
RRAP. La plupart des travaux consacrés a la RRAP ont porté sur des probléemes mono-objectifs.

Les algorithmes évolutionnaires multi-objectifs ont montré leur capacité a résoudre des
problemes d’optimisation multi-objective. Leur particularité est de générer un ensemble de
solutions (solutions non dominées) les plus proches possibles des solutions optimales, appelé front
de Pareto. Une autre de leur particularité est que ces algorithmes sont capables de maintenir la
diversité dans la solution a travers les itérations. Plusieurs algorithmes évolutionnaires multi-
objectifs ont été développés au cours des derniéres décennies, tels que MOGA, NPGA, NSGA,
SPEA, PAES, MOMGA, SPEA2, PEAS-II, NSGA-II, MOEA/D et NSGA-III.

L'objectif de la présente these est de proposer une approche de solution permettant de traiter
efficacement l'optimisation des objectifs de fiabilité et de colt du systéme sous des parameétres
flous. A cet effet, deux algorithmes sont utilisés : Non dominated Sorting Genetic Algorithm 11
(NSGA-I1) et Non dominated Sorting Genetic Algorithm 111 (NSGA-I111). De méme, une méthode
de défuzification est mise en ceuvre pour convertir les parameétres flous en paramétres précis. Des
mesures de performance sont exploitées pour trouver la meilleure méthode d'optimisation multi-
objective adaptée a ce type de probléme. Enfin, nous sélectionnons les meilleures solutions de
compromis du front de Pareto en recourant a une analyse de clustering pour réduire le nombre de

solutions (aide a la décision).
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2. Contributions

Les travaux de recherche réalisés dans le cadre de cette these ont permis la dissémination de
nos résultats a travers la publication et les communications suivantes :

Revue internationale :

e Chebouba Billal Nazim, Mohamed Arezki Mellal, and Smail Adjerid. "Fuzzy
multiobjective system reliability optimization by genetic algorithms and clustering
analysis." Quality and Reliability Engineering International (2020).

Conférences internationals :

e CHEBOUBA Billal Nazim, et al. "Multi-objective System Reliability-redundancy
Allocation in a Power Plant by Considering Three Targets." 2020 7th International
Conference on Control, Decision and Information Technologies (CoDIT). Vol. 1. IEEE,
2020.

e CHEBOUBA Billal Nazim, et al. "System reliability and cost optimization under various
scenarios using NSGA-IIL." 2020 International Conference on Electrical Engineering
(ICEE). IEEE, 2020.

e Mellal Mohamed Arezki, and Billal Nazim Chebouba. "Cost and Availability optimization
of Overspeed Protection System in a Power plant.” 2019 International Conference on
Advanced Electrical Engineering (ICAEE). IEEE, 2019.

e CHEBOUBA Billal Nazim, Mohamed Arezki MELLAL, and Smail ADJERID. "Multi-
objective system reliability optimization in a power plant.” 2018 International Conference
on Electrical Sciences and Technologies in Maghreb (CISTEM). IEEE, 2018.

e CHEBOUBA Billal Nazim, Mohamed Arezki MELLAL, and Smail ADJERID. "Multi-
objective pipeline network reliability optimization by particle swarm optimization.” The 8th
International Symposium on Hydrocarbons and Chemistry, Boumerdes, Algeria.

e CHEBOUBA Billal Nazim, Mohamed Arezki MELLAL, and Smail ADJERID. "Overall
reliability optimization of a production system."” International Symposium on Technology
& Sustainable Industry Development, ISTSID'2019, El Oued, Algeria.
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CHEBOUBA Billal Nazim, Mohamed Arezki MELLAL, and Smail ADJERID. "Three
computational intelligence methods for system reliability.” The 2nd International
Workshop on Signal Processing Applied to Rotating Machinery Diagnostics
SIGPROMD'2018, 29-30 April 2018, Djelfa, Algeria.

CHEBOUBA Billal Nazim, Mohamed Arezki MELLAL, and Smail ADJERID. "System
design optimization under constraint of reliability." International Conference on Advanced
Mechanics and Renewable Energies CIMAER 2018 28-29 November 2018, Boumerdes,
Algeria.

3. Structure de la thése

La structure de cette these reflete ces contributions avec cing chapitres suivis d une conclusion

générale :

Chapitre | : Dans ce chapitre les définitions et notions de base de la slreté de
fonctionnement sont présentées ainsi que les attributs, les entraves et les moyens.
Chapitre 11 : Dans ce chapitre, une introduction a la théorie générale de I'optimisation et a
sa formulation mathématique a été relatée. Un apercu des algorithmes d'optimisation
classiques et traditionnels a été donné. La deuxiéme section du chapitre traite des méthodes
d'optimisation classiques et des algorithmes d'optimisation inspirés de la nature, de leurs
caractéristiques, ainsi que de leurs avantages et inconvénients. Les différents algorithmes
d'intelligence en essaim inspirés de la nature ont été décrits.

Chapitre 11 : L’objectif principal de ce chapitre est de présenter, implémenter et comparer
trois algorithmes métaheuristiques bien connus : Stochastic Fractal Search (SFS), Cuckoo
Search (CS) et Particle swarm optimization (PSO), afin de résoudre un probleme
d'allocation de fiabilité-redondance pour une usine pharmaceutique contenant dix sous-
systemes connectés en séries. Une fonction de pénalité a di étre implémentée dans chaque
algorithme pour éliminer les solutions infaisables. Les résultats révélent la supériorité de
SFS sur PSO et CS.

Chapitre IV : Dans ce chapitre, le codt de fiabilité et le volume d'un systéme de protection
contre la survitesse dans une centrale électrique ont été étudiés. Le travail actuel aborde
trois scénarios, dans le premier nous avons considéré le probleme avec deux objectifs la

fiabilité globale et le colt, dans le deuxiéme scénario nous avons considéré trois objectifs
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la fiabilité globale, le colt global et le poids global. Les deux premiers scénarios ont été
résolus en utilisant NSGA-I11. Dans le troisiéme et dernier scénario, nous avons considéré
le probléme avec deux objectifs la fiabilité globale et le co(t avec une fiabilité minimale
admissible comme contrainte supplémentaire.

e Chapitre V : Le but de ce chapitre était d'étudier le probleme d'optimisation de la fiabilité
d'un systéeme multi-objectif avec des parameétres flous. Une approche de solution basée sur
quatre étapes a été proposée : appliquer la procédure de fonction de classement pour
défuzzifier les paramétres flous en valeurs nettes, utiliser les NSGA-II et NSGA-III,
identifier le meilleur front de Pareto par la méthode d'espacement, et enfin réduire le
meilleur front de Pareto par I'analyse de clustering. Une étude de cas numérique traitée dans
la littérature comme un probléme d'allocation de redondance mono-objectif floue a été
étudiée dans le présent chapitre en tant que probléme d'allocation de fiabilité-redondance
multi-objectif floue.
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I.1 Introduction

La complexité croissante des systémes industriels, leur implication croissante dans la vie
économique et sociale, la nécessité de minimiser les colts de construction et d'exploitation dans un
marché concurrentiel exigent une grande attention des la phase de conception des systemes. La
shreté de fonctionnement comprend quatre concepts fondamentaux tels que la fiabilité, la
maintenabilité, la disponibilité, la sécurité et le codt [1].

Les systémes industriels, tels que les systémes de production, sont souvent constitués de
plusieurs sous-systemes comprenant eux-mémes des composants dépendants. Les performances
des systéemes dépendent des configurations adoptées, ainsi que les liens et dépendances entre
chaque composant. La modélisation et I'évaluation des métriques de sdreté de fonctionnement est
un vaste domaine d'investigation.

Dans le monde industriel, la phase de conception consiste a étudier les différentes alternatives
fonctionnelles et technologiques du systéeme afin de répondre au cahier des charges. Chaque
alternative est caractérisée par la slreté de fonctionnement du systeme. La conception des systémes
peut alors étre reformulée par un probléme d’optimisation combinatoire. L'optimisation des
performances d’un systéme en phase de conception est aujourd’hui l'une des principales
préoccupations des entreprises car le rendement de ces dernieres est vital a 1’entreprise pour étre

compétitive dans le domaine.

1.2 Définitions

La sreté de fonctionnement repose sur plusieurs concepts de base dont les définitions et les
interprétations n‘ont cessé d'évoluer et de s'affirmer au fil du temps. Ces concepts sont : Fiabilité,
Maintenabilité, Disponibilité, Sécurité et Colt, mais également complétés par d'autres compétences
telles que la durabilité, ou une combinaison de ces aptitudes. La sdreté de fonctionnement refléte

la confiance qui peut étre placée dans un systéme.



1.3 Attributs

1.3.1 Fiabilit¢ R (t)

“La capacité de tout composant, sous-systeme ou systéme (E) a exécuter une fonction
requise, dans des conditions environnementales et opérationnelles données et pendant une période
donnée [o,t] ” [2]

La fiabilité est définie a partir du taux de defaillance qui varie dans le temps comme le montre
la figure 1.

La fiabilité d'un systeme avec un taux de défaillance constant pendant la période utile, est estimée
par [3,4] :

R(t) = e ™™ 1.1
4 Taux de Defaillance
Fhase Fhase Phase
| |l n
Périocde Période de vie utile Période .
De jeunesse ou de vieillissement
Période 4 taux constant Temps

Figure I-1 Courbe en baignoire [5]

1.3.2 Maintenabilité M (t)
“La capacité de tout composant, sous-systéme ou systéme, dans des conditions d'utilisation
spécifiées, a étre conservé ou restauré dans un état dans lequel il peut exécuter ses fonctions
requises, lorsque la maintenance est effectuée dans des conditions spécifiées et en utilisant des

procedures et des ressources prescrites” (BS4778).



En d'autres termes, c'est la probabilité m (1) que la maintenance peut étre effectuée a I’instant

t pour que le composant, le sous-systeme ou le systeme puisse exécuter ses fonctions [1].

1.3.3 Disponibilité A (t)
“La capacité d'un élément soit a étre en fonctionnement actif, soit a pouvoir fonctionner si
nécessaire a un instant donné ou sur une période de temps donnée” (BS4778).
La disponibilité a instant t est [6] :

A(t) = Pr(item is functioning at time t) 1.2

La disponibilité moyenne A,, désigne la proportion moyenne de temps pendant laquelle

I'élément fonctionne. Si nous avons un élément qui est réparé dans un état « comme neuf » a chaque
fois qu'il tombe en panne, la disponibilité moyenne est de [7] :
MTTF 1.3

A =
@ MTTF + MTTR

Ou: MTTF (temps moyen avant la panne) désigne le temps de fonctionnement moyen de I'élément,
et MTTR (le temps moyen de réparation) désigne le temps d'arrét moyen apres une panne.
Lorsqu'on considére un systeme de production, la disponibilité moyenne est appelée la

régularité de la production.

1.3.4 Lasécurité S (t)
La sécurité est la capacité de tout composant, sous-systeme ou systeme, dans des conditions
d'utilisation spécifiées, a executer une fonction requise sans causer la mort, des blessures, des

maladies professionnelles, des dommages ou la perte d'équipements [8,9].

1.3.5 LecodtC (t)
De nos jours en raison du niveau de compétitivité dans le monde industriel, le colt est

également pris en compte en tant qu'attributs de fiabilité.
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1.3.6 Autres métriques de sdreté de fonctionnement

Plusieurs métriques de la Sdf peuvent étre calculées a partir des mesures de probabilités. Les

parametres suivants caracterisent les durées moyennes [5, 10,11]

Temps moyen entre les pannes (MTBF) : c’est le terme le plus couramment utilisé pour
décrire la fiabilité du produit est le temps moyen entre les pannes. (MTBF). Ce terme
mesure le taux de défaillance du produit pendant sa durée de vie normale.

Temps moyen avant la panne (MTTF) : est un terme couramment utilisé pour décrire la
fiabilité d'un systéme non réparable. MTTF décrit la durée moyenne d'exécution d'un
ensemble de systemes jusqu'a la défaillance du systeme. Ce terme est généralement utilisé
dans les cas ou le produit ne sera pas réparé.

. [?éhut _de Fin de Femize en
Défaillance  réparation réparation SEIVICE Deéfaillance

0 l l l J .
ss s s = 1
| ; . MTTR ! : |
TTF | 3 g 5 |
- : i
; 3 MDT D MUT .

: MTEF |

Figure 1-2 Métriques de slrete de fonctionnement

Le temps moyen de réparation (MTTR) : est le terme le plus couramment utilisé pour
décrire la maintenabilité d'un systeme. C'est la somme du temps nécessaire pour réparer
toutes les pannes divisée par le nombre total de pannes. Le temps nécessaire pour corriger
la panne comprend généralement le dépannage, l'isolation des pannes, la réparation et tout
test nécessaire pour vérifier que le probleme a été résolu. En termes simples, il s'agit du
moment ou le client ne peut pas utiliser le produit jusqu'au moment ou le client peut

l'utiliser.

1.4 Entraves

1.4.1 Fautes

Un service correct est fourni lorsque le service met en ceuvre la fonction systéme. Un échec

de service est un événement qui se produit lorsque le service fourni s'écarte du service correct, un
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service échoue soit parce qu'il n'est pas conforme a la spécification fonctionnelle, soit parce que
cette spécification n'a pas correctement décrit la fonction du systeme. Une panne de service est une
transition d'un service correct a un service incorrect, c'est-a-dire a ne pas mettre en ceuvre la
fonction du systeme. La période de livraison d'un service incorrect est une panne de service, la
transition d'un service incorrect a un service correct est une restauration de service. L'écart par
rapport au service correct peut prendre différentes formes appelées modes de défaillance de service
et classés en fonction de la gravité des defaillances [12].

1.4.2 Erreurs
Etant donné qu'un service est une séquence d'états externes du systéme, une panne de service
signifie qu'au moins un (ou plusieurs) état externe du systéme s'écarte de I'état de service correct.

L'écart est appelé une erreur. La cause présumée ou supposée d'une erreur est appelée faute.

1.4.3 Défaillances
Dans la plupart des cas, un défaut provoque d'abord une erreur dans I'état de service d'un
composant qui fait partie de I'état interne du systéme et I'état externe n'est pas immédiatement
affecté. Il est important de noter que de nombreuses erreurs n‘atteignent pas I'état externe du
systeme et provoquent une défaillance. Un défaut est actif lorsqu'il provoque une erreur, sinon il

est dormant.

1.5 Moyens

Telle quelle a été développée au cours des trois derniéres décennies, la sOreté de

fonctionnement est un concept intégrateur qui englobe les moyens suivants [12] :

1.5.1 Préventions des fautes
Moyens pour empécher I'apparition ou l'introduction de defauts, il est atteint par des
techniques de contrdle de la qualité employées lors de la conception et de la fabrication du matériel
et des logiciels. lls incluent la programmation structurée, la dissimulation d'informations, la
modularisation, etc..., pour les logiciels, ainsi que des régles de conception rigoureuses pour le

matériel : Blindage, durcissement aux radiations, etc.
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1.5.2 Tolérance aux fautes
Moyens d'éviter 1’arrét de service en présence de pannes, c'est-a-dire de préserver la
fourniture d'un service correct en présence de pannes actives. Il est généralement mis en ceuvre par

la détection d'erreurs et la réparation ultérieure du systéeme.

1.5.3 Elimination des fautes
Moyens de réduire le nombre et la gravité des défauts, et cela est effectué a la fois pendant

la phase de développement et pendant la durée de vie opérationnelle d'un systeme.

1.5.4 Préventions des fautes
Moyens d'estimer le nombre actuel, lI'incidence future et les conséquences probables des

défauts. L'évaluation a deux aspects :

e Evaluation qualitative :  qui vise a identifier, classer, hiérarchiser les modes de
défaillance, ou les combinaisons d'événements (défaillances de composants ou conditions

environnementales) qui conduiraient a des défaillances du systéme.

 Evaluation quantitative : qui vise & évaluer en termes de probabilités dans quelle mesure
certains des attributs de slreté de fonctionnement sont satisfaits ; ces attributs sont alors

considérés comme des mesures de fiabilité.

1.6 Fiabilité des systéemes complexes

La majorité des systémes sont constitués de sous-systemes et/ou de composants, tels que :
systtme mécanique, systétme d’alimentation, ou une installation industrielle.
Fonctionnellement, ces sous-systemes ou composants sont relies en série ou en paralléle ou la

combinaison des deux (série-paralléle) [13]

Nous présentons dans cette partie les différents modelés de systemes utilises en sureté de
fonctionnement [1,2] [14].

1.6.1 Systéme en série
Un systéme en série signifie que chaque composant du systeme est destiné au fonctionnement

du systéme. En d'autres termes, la défaillance d'un de ses composants provoque la défaillance du
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systeme. Schématiquement, une instruction doit passer par chaque élément du systeme (figure I1-
3).

—>  Ry(t) R,(t)

Rg(t) —>

Y

Figure 1-3 Systeme en série.

Chaque composant du systeme a sa fiabilité et son taux de défaillance qui dépend des autres
composants. La fiabilité d'un systeme série est la probabilité que tous les composants fonctionnent
simultanément dans un intervalle de temps donné. Si les défaillances des composants sont
indépendantes, alors la probabilité que tous les composants soient fonctionnels est donnée par le
produit de leur fiabilité.

Raystem(®) = Ri(8) X Ro(0)  R3(0) x...x Ra(®) = | [ Ri®
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1.6.2 Systéme paralléle
Un systeme paralléle signifie que des sous-systemes ou des composants sont montés en
parallele. En d'autres termes, au moins un de ces composants doit fonctionner pour que le systeme
fonctionne. Schématiquement, il existe plusieurs chemins alternatifs pour aller de I'entrée de

systeme a la sortie (figure 11-4).

.~ Ri(t) B
Rg(t) >
S R

Figure I-4 Systéme parallele

Dans les systemes paralléles, un seul élément est requis pour que le systeme fonctionne, les
autres eléments sont redondants. Cette redondance augmente la fiabilité globale du systéme, car il
faudra que tous les éléments connectés en parallele tombent en panne pour que le systeme soit
considéré comme défaillant. Si les défaillances sont indépendantes, la probabilité de défaillance du

systeme est égale au produit de toutes les probabilités de défaillance de ces éléments.

L 1.5
Quystem(®) = Q1(5) X Qa(0) X Q1 (O x...Qa(®) = | [ €:(®)
i=1
Si tous les composants ont le méme q(t) alors :
ststem(t) =Q"(t) 1.6
Ou: R(t) =1— Q(t) par conséquent :
E 1.7
Rsystem(t) =1- 1_[(1 - Ri(t))
i=1
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1.7 Stratégies d'amélioration de la fiabilité

Dans le domaine industriel, les systtmes doivent effectuer un ensemble d'opérations
identiques dans une période de temps donnée de maniere aussi fiable que possible. Ces systémes
sont constitués de sous-systémes connectés en série ou en parallele avec des composants
redondants. Différentes alternatives de conception peuvent étre atteintes grace a l'utilisation des
composants non-identiques en parallele a chaque étape. Dans le domaine de la fiabilité des
systemes, plusieurs approches sont utilisées afin d'améliorer les performances des systemes. Kuo
et al [15] ont cité les trois principales méthodes utilisées pour améliorer la fiabilité du systeme :

e Augmentation de la fiabilité des composants (allocation de fiabilité).
e Ajout de composants redondants (allocation de redondance).
e Augmentation de la fiabilité des composants et ajout de composants redondants en méme

temps (allocation de fiabilité et de redondance).

Les premiéres etudes sur la SDF se sont focalisées sur l'allocation de la fiabilité. Puis trés
vite les chercheurs ont commencé a traiter de I'allocation de la redondance et de la combinaison de
ces deux approches [16, 17]. Il est a noter que le terme allocation signifie allocation par

optimisation. Nous donnons ci-apres une bréve description de la notion d'allocation.

1.8 Conclusion

Dans ce chapitre, sont présentées les notions de base de la sreté de fonctionnement portant sur
ses attributs, ses entraves et ses moyens. L'ingénierie de la sOreté de fonctionnement de ces trois
derniéres décennies montre que la sdreté de fonctionnement est un ensemble de concepts
intégrateur englobant des moyens telles que la prévention et la suppression des pannes, la prévision
et la tolérance aux pannes visant a maintenir le fonctionnement efficace des installations

industrielles, quelle que soit la source d'un événement redouté.

D’autre part, le cycle de vie des composants des systémes industriels est censé suivre une « courbe
en cuve ». Cependant, la réalite est différente. Les composants, selon leur association et leur
comportement influent difféeremment sur les performances des installations. Ainsi, I’étude des
performances des installations constitue un des aspects essentiels de nos travaux. A cet effet, nous
présentons les principales méthodes de modélisation mathématique des systemes considérés.

Ensuite, nous décrivons les principales méthodes pour augmenter la fiabilité globale des systemes
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en augmentant soit la fiabilité, la redondance des composants ou en procedant a la combinaison

des deux approches en méme temps.
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RE 1l Approches d'optimisation et de resolution

I1.1 Introduction

Selon le dictionnaire anglais de Cambridge, I'optimisation est "l'acte de faire quelque chose
d'aussi bon que possible”. Mathématiqguement parlant, l'optimisation consiste a identifier la
solution, c'est-a-dire une ou plusieurs variables de décision, en minimisant ou en maximisant une
fonction donnée ou un ensemble de fonctions tout en remplissant un ensemble de contraintes. En
consequence, deux types de problémes d'optimisation sont distingués dans la littérature : les
problémes d'optimisation a objectif unique et multi-objectif.

Dans le passé, les techniques d'optimisation les plus couramment utilisées étaient des
méthodes basées sur le gradient qui utilisait des informations du gradient pour rechercher un espace
de solutions pres d'un point de départ initial [20]. Les méthodes basées sur le gradient ne peuvent
pas résoudre facilement les probléemes d'optimisation non convexes. D'autres types de méthodes
d'optimisation, appelées algorithmes métaheuristiques, sont des méthodes stochastiques. Ces
méthodes conviennent a la recherche universelle car elles peuvent explorer et trouver des domaines

prometteurs dans l'espace de recherche avec un temps de calcul raisonnable [21, 22].

Ces algorithmes ont tendance a bien fonctionner pour la plupart des applications de
problémes d'optimisation dans différents domaines, a savoir les mathématiques appliquées,
I'ingénierie, la médecine, I'économie et d'autres sciences. Ces méthodes sont largement utilisées

pour concevoir divers systemes en génie civil, mécanique, électrique et industriel [23, 24].

Dans la section 2 de ce chapitre, nous présentons quelques définitions de base liées a un
probleme d'optimisation. Dans la section suivante, nous présentons les principales méthodes pour
résoudre les problemes d'optimisation. Dans la section 4, nous passons en revue certains des
algorithmes évolutionnaires congus pour résoudre les problémes d'optimisation a objectif unique

et multi-objectifs.
11.2 Méthodes d'optimisation classiques
I1.2.1 Introduction

L'objectif principal de I'optimisation est de trouver le meilleur résultat possible a partir des
ressources disponibles sans violer un ensemble de contraintes. Le résultat pourrait étre la

maximisation ou la minimisation de la fonction objective. La maximisation et la minimisation sont
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RE 1l Approches d'optimisation et de resolution

interchangeables puisque I'une peut étre convertie en l'autre et vice versa. Plusieurs algorithmes
d'optimisation ont été développes et chaque algorithme est adapté a une classe particuliere de
problemes. L'efficacité de I'algorithme est déterminée en termes de complexité de calcul, de temps
et d'espace. Le taux de convergence de l'algorithme, les ressources de calcul et I'optimalité de la
solution obtenue pour le probléme utilisé jouent aussi un rdle majeur dans I'efficacité de
I'algorithme. Cela nécessite a son tour des techniques mathématiques pour résoudre les équations

qui pourraient avoir des conditions initiales et des limites ou des contraintes sur les variables.

La recherche opérationnelle est la branche de I'optimisation concernée par les techniques
d'analyse mathématique nécessaires pour produire le résultat optimal [25]. Cette discipline traite
des méthodes analytiques qui aident a la prise de décision complexe lors de la résolution de
problémes. La recherche opérationnelle implique la construction de modéles mathématiques dans
lesquels des programmes informatiques peuvent étre écrits pour résoudre des problémes qui ont
été modélisés dans un cadre mathématique. Lorsque les probléemes impliquent la stochasticité, des
techniques de programmation statistique doivent étre employées. Les distributions de probabilité
de ces variables stochastiques doivent étre connues a l'avance afin d'ajuster correctement les
modeles. Les techniques de programmation numérique sont les méthodes classiques d'optimisation
qui ont été développées depuis le début des années 1940. Les premiers développements ont été
réalisés par Cauchy, Newton et Lagrange [26], et depuis lors plusieurs techniques ont été
proposées. Les avancées ont été rendues possibles par le développement paralléle de la technologie
de calcul a grande vitesse sur laquelle ces algorithmes ont été programmés. Les méthodes discutées
dans ce chapitre sont trés populaires et ont été utilisées avec succés pour résoudre des problémes

d'optimisation avec ou sans contraintes.

En complément de ces méthodes traditionnelles, les algorithmes d'optimisation évolutive ont
été développés dans les années 1960. Le développement pionnier dans la classe des algorithmes
évolutionnaires a été fait par lI'invention de I'algorithme génétique, et depuis lors, cette catégorie
d'algorithmes s'est développée a pas de geant. L'application de I'intelligence informatique dans ces
algorithmes a d'abord été réalisée avec l'invention des réseaux de neurones [27]. La création
d'algorithmes évolutionnaires a ouvert la voie au développement d'algorithmes de recherche
utilisant des populations d'agents qui recherchent I'optimum en paralléle. Ce parallélisme inhérent

a ces algorithmes les a rendus plus efficaces que leurs homologues classiques. Une différence

21



CHAPITRE II : Approches d'optimisation et de résolution

majeure est que les algorithmes classiques sont deterministes alors que les algorithmes de recherche
évolutionnaire sont non déterministes. Le caractere aléatoire incorporé dans la recherche améliore
la diversité de I'algorithme et permet a l'algorithme de sortir des optima locaux. Cela augmente
I'efficacité des algorithmes dans la recherche, et leur taux de convergence sur I'optimum global est

plus éleve.
I1.2.2 Modele mathématique d'optimisation

La solution au probléme d'optimisation commence par la définition de I'énoncé du probleme
avec des objectifs clairement définis. Les équations mathématiques pour le(s) objectif(s) et les
contraintes du probléme doivent étre formulées. Les valeurs initiales des fonctions, le cas échéant,
et les limites des parametres doivent étre identifiées. La valeur de la fonction objectif est une
indication de la qualité de la solution atteinte qui peut étre cadrée pour la maximisation ou la
minimisation. Une fonction objectif de maximisation peut étre convertie en une fonction de
minimisation en prenant le negatif de la fonction et vice versa. De méme, les contraintes pourraient
étre écrites sous forme d'équations du type égalité ou inégalité. Selon le nombre de variables dont
dépend la fonction objectif, la fonction devient multidimensionnelle ; généralement la dimension
est d.

Soit la fonction objectif donnée par :

fX) = f(xq1, %2, Xq) 1.1
Soit les contraintes du probléme données par :

g (X)=0,i=1,2, ... P

hj (X)=0, j=1.2, ...

hj (X)<0, j=1,2, ... Q

QO

1.2

Dans le cas de problémes d'optimisation multi-objectifs, le nombre de fonctions objectifs est
supposé égal a K et les fonctions objectifs multiples sont données par :

f (xk): f (Xk]_, XK 25+s Xkd ), k=1,2, ...k 1.3
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Ces fonctions pourraient étre de différents types : continus ou discrets, déterministes ou non
déterministes avec des parameétres aléatoires qui leur sont inculqués. Les algorithmes traditionnels
sont généralement applicables si la fonction est continue et dérivable. Lorsque la fonction est
contrainte, il s'agit d'un probléme de programmation avec contrainte contrairement a un probleme
de programmation sans contrainte. S'il n'y a qu'un seul objectif a optimiser, c'est un probléme
d'optimisation a objectif unique, alors que s'il y a plusieurs objectifs, c'est un probléme
d’optimisation multi-objectifs. La fonction peut étre concave ou convexe selon les contours du
tracé de surface de la fonction. Les fonctions concaves ont un maximum alors que les fonctions
convexes ont un minimum. Un probléme est dit réalisable s'il existe au moins un ensemble de
variables qui satisfont la fonction objectif et les contraintes. Un probléme est irréalisable s'il n'est
pas possible de trouver au moins un ensemble de variables de conception qui satisfont le(s)
objectif(s) et les contraintes. Si le probléme est irréalisable, I'ensemble de solutions sera vide. Pour
un probléme illimité, il n'y a pas de solution optimale car il est toujours possible de trouver une

solution meilleure que la solution existante au probléme.
11.2.3 Techniques de résolution classiques

Sur la base de la nature et des caractéristiques de la fonction objectif, des contraintes, des
variables de conception et de tout autre parametre associé au probléme, les techniques de résolution
des problémes d'optimisation, dont certaines sont applicables a la fois aux probléemes d'optimisation

linéaires et non linéaires classiques, sont décrites ci-dessous.
11.2.3.1 Programmation linéaire

La programmation linéaire est une technique de programmation numeérique congue pour
résoudre des problemes d'optimisation ou la fonction objectif et les contraintes (égalité et inégalité)
sont exprimées sous forme d'équations linéaires (fonctions). Les méthodes de programmation
linéaire les plus connues : méthode révisée du simplexe, Algorithme de Karmarkar, principe de
dualité, Théorie du transport. Un exemple de modélisation mathématique d'un probleme de

programmation linéaire est :

Minimize f(X) = le + 4x2 - 5X3 + X4 1.4

Sous contraintes :
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91(X):x +X =6
gz(X):ZX]_—X4=8 11.5
gs(X)=X3+X2 <25

En général, il y a un nombre de variables d et un nombre m d'équations (contraintes) dans ces
variables avec d = m. Les contraintes d'inégalité peuvent étre converties en contraintes d'égalité

par l'inclusion de termes supplémentaires dans les équations de contrainte.

Habituellement, dans les problémes de programmation linéaire, les variables de décision sont
des nombres positifs. L'espace des solutions réalisables sera convexe avec un optimum global
(minimum). Lorsque le nombre de variables de décision est supérieur a deux, I'espace des solutions

devient un hyperplan en d dimensions [29].

11.2.3.2 Programmation non-linéaire

Il s'agit d'une technique d'optimisation dans laquelle la fonction objectif et tout ou partie des
contraintes sont des équations non linéaires. Plusieurs algorithmes ont été proposés pour la
résolution de tels problémes de programmation non linéaire, dont les plus connues sont :
Optimisation quadratique, Géométrie algorithmique, Programmation dynamique, programmation

stochastique, Multiplicateur de Lagrange.

111.2.3.2.1Programmation dynamique

La programmation dynamique est une méthode pour résoudre des problémes d'optimisation
nécessitant des décisions prises en tant que flux séquentiel a travers le probléme. Les décisions
pourraient étre requises a différents niveaux du systeme. Cette technique de résolution de tels
problemes a été développée et présentée par Richard Bellman [29] en 1954. Les systemes
physiques peuvent étre modélisés comme des machines a états finis ou I'ensemble des paramétres
du systéeme détermine I'état du systeme. Le systeme est modélisé ou congu comme passant d'un état
a un autre dans une séquence temporelle. Le systeme change d'état en fonction d'une décision prise
a cet instant. Enfin, une fonction qui dépend de ces paramétres, atteint une valeur déterminée par

I'enchainement des décisions prises et donc de changement d'état (transformation de variables
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d'état) du systeme. Cette valeur atteinte par la fonction peut étre maximale ou minimale mais elle

doit étre optimale.

Considérant I'ensemble de toutes les décisions possibles qui pourraient étre prises a différents
moments (en séquence temporelle), le changement d'état pour chacune de ces décisions affecte les
états consécutifs. Cela affecte a son tour la valeur finale de la fonction objectif ou une sortie
équivalente a la valeur de la fonction. Lorsque toutes ces possibilités sont prises en compte, l'espace
de recherche de la solution optimale devient énorme. Pour réduire la dimension du probléme afin
que la solution puisse étre obtenue raisonnablement en un temps fini, elle est réduite a une sequence
de problémes de décision sans prendre en compte I'effet de chaque décision a un instant ultérieur.
Par conséquent, le probléme a K étapes est décompose en K problémes a une étape qui peuvent étre
résolus beaucoup plus efficacement que le probléeme original a K étapes. La solution globale doit

étre la méme que celle consistant a combiner les K solutions différentes.

111.2.3.2.20ptimisation linéaire en nombres entiers

Lors de la résolution de probléemes de conception technique, les variables de la fonction
peuvent atteindre des valeurs réelles qui peuvent étre positives ou négatives avec des parties
entieres et fractionnaires [30, 31]. Si la variable représente la longueur ou le poids, alors les valeurs
fractionnaires telles que 4,89 m ou 78,98 kg ont un sens. Si la variable représente des personnes ou
des objets, les valeurs fractionnaires telles que 5,7 ou 0,77 n'ont pas de sens. Les valeurs pourraient
étre arrondies, mais cela pourrait affecter d'autres valeurs et, par conséquent, les contraintes du
probleme pourraient ne pas étre satisfaites. La valeur de la fonction objectif pourrait également étre
différente de celle de I'optimum en raison de I'arrondi aux valeurs entiéres les plus proches des

variables de conception.

Exemple :
f(X) =3x; + x5 — 6x3 1.6
Sous contraintes :
x, =0, 1.7
—5 < Xy < 5

X1, X2, X3 sont nécessairement entiers.
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Lorsque toutes les variables d'un probléme sont restreintes a des valeurs entiéres, le probleme
d'optimisation devient un probléeme de programmation en nombres entiers. Dans le cas ou certaines
variables ne sont pas des valeurs entieres alors le probléme devient mixte. Le probléme de
programmation en nombres entiers peut étre linéaire ou non linéaire. Plusieurs méthodes ont été
développées pour résoudre le probleme de programmation en nombres entiers, mais les

performances de la méthode dépendent du probléme ou de I'application.

111.2.3.2.3 Programmation Stochastique

La programmation stochastique est une methode d'optimisation ou certaines des variables
associees a la fonction objectif sont des variables aléatoires avec une distribution de probabilité
définie. Dans les problémes de conception technique, il pourrait y avoir une limite minimale et une
limite maximale pour les variables de conception associées et la valeur réelle pourrait étre placée
de maniére aléatoire dans ces limites. Chaque fois que des variables aléatoires sont impliquées dans
le probleme, cela devient un probléeme de programmation stochastique. Méme si les variables
associées au probléme sont de nature aléatoire, les équations mathématiques liées au probleme le
rendent linéaire ou non linéaire, géométrique ou dynamique, et ces problémes peuvent étre résolus

en utilisant les techniques standards existantes.
Exemple : maximiser ou minimiser

f(X) = WiX1 + W2x2+. .. +ded ”8
Sous contraintes :

ax1 - bX4, > 0
Lix=0 1.9

Ou : wj, j= 1,2,..,d sont des coefficients et a et b sont des variables aléatoires avec une

distribution de probabilité uniforme dans I’intervalle [0, 1]. C'est un probléme de programmation

linéaire stochastique.

111.2.3.2.4 Multiplicateur de Lagrange
Lorsque la fonction objectif est continue et dérivable avec des contraintes d'égalite, la

méthode du multiplicateur de Lagrange peut étre utilisée.f (X) = f(xy, x,) est la fonction objectif

26



CHAPITRE II : Approches d'optimisation et de résolution

a minimiser ou a maximiser (fonction a deux variables de conception) et la contrainteg(X) =

g(xq,x,) = 0. La fonction de Lagrange est formulée comme :

L(x1, x5, 4) = f(x1,%5) + g (%, %3) 11.10

Ou : x; et x; représentent les points extrémes sur la surface de la fonction ou se produisent des

- - - - - a, s Ve - *
maxima ou des minima et A est le multiplicateur de Lagrange. Les conditions nécessaires pour X

et x; sont dérivées de I'équation 11.10 en différenciant la fonction L en respectantx;, x, et 1 . Ces

conditions sont données par les équations 11.11 ci-dessous :

(L+239) =0

dxq dxq

] ]

(_f+/1_g) _ 0 .11
dx, dx, i

(g (xll x2))x1x; =0

- ’ - - - . ’ - * * A -
Les trois équations ci-dessus sont les conditions nécessaires de X; et X, pour étre les points
extrémes. La solution de ces équations produit la valeur maximale ou minimale de la fonction f(X)
en respectant g(X). Cette technique peut étre étendue aux problemes a contraintes multiples en

introduisant un multiplicateur de Lagrange pour chaque contrainte.
11.3 Algorithmes inspirés de la nature
I1.3.1 Introduction

Les algorithmes d'optimisation inspirés de la nature sont des algorithmes metaheuristiques
développés a partir des principes de I'évolution biologique, du comportement des essaims et des
processus physiques et chimiques [32]. Les algorithmes d'optimisation inspirés de la nature sont
des techniques d'intelligence computationnelle bio inspirées car ils intégrent l'intelligence dans les

algorithmes. La recherche sur ces algorithmes a progressé considerablement au cours des deux
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dernieres décennies. La premiere percée s'est produite dans les années 1960 avec le développement
pionnier de I'algorithme génétique évolutif (AG) par John Holland et ses collégues de I'Université
du Michigan [33]. Depuis lors, plusieurs algorithmes évolutifs ont été proposés, dont de
nombreuses variantes et hybrides de I'AG. Les algorithmes évolutionnaires sont basés sur
I'évolution biologique, et AG est I'un des exemples classiques de cette catégorie. Les algorithmes
d'intelligence en essaim sont une autre catégorie d'algorithmes bio inspirés qui s'inspirent du
comportement des essaims dans la nature, tels que les vols d'oiseaux, la trainée de fourmis, la
formation de poissons, etc. L'utilisation de populations d'agents de recherche combinée a des
heuristiques a un effet profond sur les solutions a des problemes de conception technique
complexes. Les algorithmes inspirés de la nature sont relativement novateurs pour obtenir
facilement des solutions efficaces avec le moins de ressources de calcul. Le partage d'informations
et l'interaction sociale entre les membres de leur propre espece ainsi qu'avec I'environnement par
des agents biologiques tels que les fourmis, les abeilles, les corbeaux, les chauves-souris, les
coucous, etc. a conduit a I'essor de l'intelligence collective. lls s'adaptent a I'environnement et
utilisent au mieux les ressources disponibles, qu'il s'agisse de partager de la nourriture ou de toute
tache a accomplir, avec la coopération de leur groupe. Par conséquent, tout algorithme modélisé

sur leur comportement peut facilement trouver des solutions a des probléemes complexes.

La majorité des algorithmes inspirés de la nature sont largement classés sous les algorithmes
évolutifs (EA) et les algorithmes d'intelligence en essaim (SI). La troisieme catégorie d'algorithmes
inspirés de la nature est basée sur des processus physiques et chimiques, et le recuit simulé (SA)

est un algorithme célébre de cette classe [34].
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Figure 11-1. Essaim de poissons dans un mouvement collectif.

L'étude de la nature, de la flore, de la faune et de I'écosysteme en général a été a l'origine du
développement d'algorithmes d'optimisation inspirés de la nature et des centaines d'algorithmes
inspirés de la nature, leurs variantes et hybrides ont été proposés. La figure I11.1 montre une image

d'un essaim de poissons en mouvement collectif dans l'océan.
I1.3.2 Algorithmes traditionnels versus algorithmes inspirés de la nature

Les algorithmes d'optimisation constituent une large classe d'algorithmes avec une base
mathématique et ont été congus pour trouver la solution optimale sous contraintes. Les algorithmes
traditionnels ne garantissent pas toujours la solution optimale globale puisque la solution finale
dépend des conditions initiales. Si ces algorithmes débutent au méme point initial, ils déboucheront
inévitablement a la méme solution finale puisque les algorithmes traditionnels sont déterministes
[35]. Tout probleme qui semble extrémement complexe ou difficile a résoudre a I'aide de méthodes
traditionnelles peut étre résolu en s'inspirant de la nature. La motivation peut étre acquise en
étudiant la nature et la maniere dont ces problémes sont traités chez les especes biologiques. Les
algorithmes inspirés de la nature ne nécessitent pas de calcul de dérivéees, par conséquent, ils sont
sans gradient et ne sont pas spécifiques a un probléme. Méme si l'algorithme démarre au méme

point initial pour des exécutions répétées, il ne se retrouvera pas avec la méme solution. Il y a une
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certaine stochasticité intégrée dans l'algorithme, avec des processus de Lévy et des marches

aléatoires.

L'une des approches majeures de I'optimisation technique consiste a rechercher parmi toutes
les solutions réalisables, I'optimum global ou la meilleure solution qui correspond au probleme et
a ses contraintes. Fondamentalement, les algorithmes inspirés de la nature sont des algorithmes de
recherche métaheuristiques qui recherchent I'optimum en paralléle, avec une population d'agents
[36]. Les algorithmes inspirés de la nature générent des solutions proches de I'optimum (sinon
exactement de I'optimum global) en un temps fini raisonnable, contrairement aux algorithmes
traditionnels qui sont insolubles pour les problemes NP-difficile. Méme s'ils restent bloqués dans
les optima locaux, le caractére aléatoire intégré leur permet de sortir de I'optimum local. Ils peuvent
résoudre des problemes linéaires et non linéaires qu’ils soient unimodaux ou multimodaux. Les
heuristiques et les métaheuristiques intégrent une certaine forme approximative et aléatoire dans
les algorithmes, ont une mémoire pour stocker I'historique qui pourrait étre la meilleure solution
atteinte jusqu'a présent, et elles apprennent également des succes passés. L'inconvénient est le
grand nombre d'itérations nécessaires et le manque de cohérence dans les solutions atteintes a
chaque itération. Le compromis entre les algorithmes traditionnels et métaheuristiques est que les
algorithmes traditionnels ont de bonnes propriétés d'exploitation alors que les algorithmes

stochastiques ont de bonnes capacités d'exploration.
I1.3.3 Algorithmes bio-inspirés

Le calcul bio-inspiré est une branche de I'intelligence computationnelle, et les différents
algorithmes de cette catégorie sont basés sur les caractéristiques des systemes biologiques,
Iinformatique évolutive et l'intelligence en essaim [37]. L'informatique bio inspirée a de
nombreuses applications dans tous les domaines de l'ingénierie, en particulier I'économie,
I'informatique, la conception mecanique et de nombreux autres domaines d'application réels. Ils
sont plus adaptés aux problémes complexes en calculs et gourmands en données et qui se révélent

difficiles a résoudre a l'aide des algorithmes traditionnels.

Les algorithmes bio-inspirés sont efficaces pour arriver a la solution optimale a un probléme
lorsqu'il existe une myriade de possibilités. lls sont non déterministes et sont utilisés dans l'analyse

de systemes. Leur simplicité et leur parallélisme inhérent sont deux raisons principales de leur
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popularité et de leur large éventail d'applications [38]. Ils sont flexibles et peuvent étre adaptés aux

changements de I'environnement.

Les algorithmes bio-inspirés pourraient étre bases sur une trajectoire ou sur une population.
Dans les algorithmes bases sur des trajectoires tel que le recuit simulé, la recherche de la solution
optimale commence a partir d'un seul point initial et atteint progressivement I'optimum. Dans les
algorithmes basés sur la population tel que I'algorithme génétique ou I'optimisation des essaims de
particules a la recherche de lI'optimum a lieu en parallele avec une population de particules ou
d'agents dans I'espace de recherche. La recherche est un compromis entre une recherche globale a
grande échelle (diversification) et une recherche locale intense (intensification). Un bon équilibre
entre ces deux éléments est essentiel pour trouver la solution optimale globale en un minimum de
temps [39].

Les problemes de conception technique complexes ont souvent des contraintes non linéaires
telles que des limites sur certains parameétres, des relations entre deux ou trois parametres
conduisant a une représentation mathématique d'une contrainte, et le fait que le paysage de la
fonction objectif peut étre unimodal ou multimodal. Les problémes d'optimisation multi-objectifs
ont souvent des objectifs et des contraintes contradictoires. 1l n'y a pas de meilleure solution, mais

plusieurs solutions non dominées se trouvant sur le front optimal de Pareto.

La plupart des algorithmes d'optimisation inspirés de la nature sont heuristiques, c'est-a-dire
qu'ils trouvent la meilleure approximation qui pourrait ne pas étre la solution exacte au probléme.
Mais ces algorithmes produisent la solution approchée en temps fini, par quelques hypothéses
simplificatrices qui ne sont pas toujours vraies pour les algorithmes déterministes. Les algorithmes
métaheuristiques fonctionnent a un niveau plus élevé que les algorithmes heuristiques et présentent
un compromis entre la recherche exhaustive directe et le caractére aléatoire. La plupart des
algorithmes métaheuristiques integrent un parametre aléatoire avec une distribution de probabilité
connue, pour accélérer la recherche de la solution optimale. 1l y a toujours des essais et des erreurs

impliqués dans la recherche [40].
11.3.3.1 Intelligence en essaim

Les algorithmes d'intelligence en essaim intégrent les stratégies de recherche de nourriture

d'organismes biologiques tels que les animaux, les oiseaux et les insectes [41]. L'agent ayant la
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meilleure stratégie de recherche de nourriture survit dans I'environnement puisque la nourriture est
essentielle a la survie. Cela implique un processus de recherche, et les agents avec la stratégie de
recherche la plus efficace réussissent rapidement par rapport aux autres dans Il'environnement
concurrentiel. Il y a plusieurs facteurs impliqués dans ces activités de recherche de nourriture, les
caractéristiques et la taille de I'agent, son intelligence, son comportement social, I'emplacement et
la quantité de nourriture, et I'effort requis pour trouver la nourriture. De plus, étant donné que
I'environnement est dynamique, la qualité, la quantité et I'emplacement des aliments ne cessent de
changer avec le temps en raison de la consommation et d'autres changements qui se produisent sur
une période de temps. Cela nécessite que I'organisme s'adapte et soit polyvalent aux conditions
changeantes. Le retour d'informations sur les succes passés du troupeau et le partage d'informations
entre les membres du troupeau concernant la qualité et I'emplacement de la nourriture facilitent la
recherche de nourriture [42]. Plusieurs espéces présentent une recherche de nourriture sociale qui
augmente leurs chances de réussir a trouver de la nourriture et, par conséquent, conduit finalement

a de meilleures chances de survie.

Le comportement en essaim des especes biologiques sur lequel les algorithmes Sl sont
construits utilise des régles simples, et il ne semble pas y avoir de contrdle centralisé. Lorsqu'il n'y
a pas de controle centralisé, le comportement individuel fait preuve d'auto-organisation et de
contréle. La figure 11.2 montre un troupeau de Stariques montrant un comportement en essaim sans

controle centralisé évident.
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Figure 11-2. Troupeau de Stariques présentant un comportement en essaim sans controle
centralisé évident.

La recherche d'une vaste zone en parallele avec de nombreux agents et le partage des
informations collectées lors de la recherche est la clé du succes pour trouver la solution optimale
de maniere efficace et efficiente. La recherche est lancée de maniere aléatoire, les agents se voyant
attribuer des positions initiales de maniére aléatoire. La recherche se déroule également de maniére
aléatoire et, au fil du temps, les informations sur les résultats sont partagées par les autres membres
pour soit procéder dans la méme direction, soit changer de zone ou de direction de recherche. Toute
la zone ou il y a une possibilité de trouver une solution doit étre recherchée, et pour cela une bonne
exploration avec diversification est nécessaire. De telles stratégies de recherche simples peuvent
obtenir des résultats de maniére efficace ; c'est la raison de leur popularité, et de nombreuses
recherches ont été consacrées au développement de tels algorithmes métaheuristiques inspirés de
la nature. Les multiples agents de ces algorithmes interagissent les uns avec les autres. C'est le
principe sous-jacent fondamental de tous ces algorithmes basés sur la population.

Mais de nombreuses especes tels que les éléphants et les loups gris ont une hiérarchie dans
le troupeau ou la meute, et elles adhérent aux regles fixées par le chef du groupe. L'auto-

organisation nécessite de la mémoire pour se souvenir du passé (Succes ou autre).
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Un point important concernant les algorithmes inspirés de la nature est qu'il n'y a aucune
garantie que la solution trouvée sera I'optimum global. Il peut s'agir d'un optimum local ou proche
de I'optimum global, voire de la solution exacte. Le paysage de la fonction objectif est utilisé pour
améliorer les solutions candidates existantes afin que de meilleures solutions évoluent au fur et a
mesure que les itérations progressent. Les nouvelles solutions sont évaluées sur le paysage
fonctionnel, et si une nouvelle solution est meilleure que celles existantes, elle est incluse dans la
population. Lorsque de nouvelles solutions sont incluses, les plus faibles ou les moins adaptées
sont écartées afin que la taille de la population reste constante. Certaines informations sur le
paysage des fonctions de fitness peuvent aider a guider la recherche afin que la convergence se
produise plus rapidement. La diversité de la population doit étre maintenue afin d'apporter des
solutions de qualité et éviter que I'algorithme ne se bloque dans les optima locaux.

Les opérateurs stochastiques employés dans les algorithmes métaheuristiques sont
responsables de la diversité de la recherche et de la convergence plus rapide dans les espaces de
recherche de grande dimension [43]. Les algorithmes déterministes recherchent également le méme
espace, et méme si le point initial est le méme, l'algorithme stochastique est plus rapide et ne
converge pas aux optima locaux. Les algorithmes métaheuristiques sont plus susceptibles de
trouver I'optimum global que les algorithmes déterministes classiques. La principale différence et
l'avantage des algorithmes métaheuristiques par rapport a leurs homologues classiques est le
caractere aléatoire de la recherche et de I'inclusion de la diversité avec une population d'agents de
recherche. Le point de départ des algorithmes métaheuristiques est une population de solutions
initialement générées aléatoirement. Ces solutions sont améliorées a chaque itération jusqu'a ce
qu'un critere d'arrét soit satisfait ou que le nombre maximum d'itérations soit atteint ou que la
solution optimale globale soit atteinte. Les algorithmes inspirés de la nature sont simples a mettre

en ceuvre et capables de résoudre efficacement les problemes NP-difficile non déterministes.

11.3.3.2 Les metaheuristiques

L'heuristique est une stratégie utilisée lorsqu'il n'est pas possible d'obtenir une solution exacte
en résolvant un probléme en temps fini. L'application d'heuristiques donne une solution
approximative satisfaisante au probleme dans un délai pratiquement raisonnable, mais ce n'est peut-

étre pas la solution précise. Les heuristiques sont utiles pour résoudre des problémes qui nécessitent
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des approximations. Les métaheuristiques sont des heuristiques de niveau supérieur [44] utilisées
pour résoudre des problémes d'optimisation, en particulier ceux qui ont des données incomplétes
telles que celles de l'intelligence artificielle et de I'apprentissage automatique. Dans certains des
problémes, lorsque I'ensemble de solutions est trop grand pour étre complétement testé, des
métaheuristiques peuvent étre appliquées. Les métaheuristiques peuvent étre implémentées dans
I'optimisation stochastique, et dans I'optimisation combinatoire, elles recherchent un grand
ensemble discret de solutions realisables. Elles nécessitent moins de calculs par rapport aux
méthodes régulicres. La métaheuristique est une stratégie générale appliquée a la mise en ceuvre
d'un large éventail d'algorithmes d'optimisation [45]. Les algorithmes métaheuristiques
fonctionnent toujours sur n'importe quel probléme et trouvent une solution méme si ce n'est peut-

étre pas la meilleure ou la solution exacte au probléme.

La plupart des algorithmes métaheuristiques sont des algorithmes de recherche, mais il est
impossible de rechercher toutes les solutions candidates possibles dans I'espace de recherche, donc
certaines heuristiques sont nécessaires. L'heuristique étant impliquée dans la recherche, il n'y a
aucune garantie que la solution sera la meilleure ou I'optimum global. La solution pourrait étre la
meilleure pour le probléme (globalement optimale), ou elle pourrait étre proche de I'optimum
(bonne approximation). L'une des caractéristiques importantes de tels algorithmes est
I'amélioration des solutions existantes a chaque itération. Les nouvelles solutions sont meilleures

que celles existantes, et les plus pauvres sont rejetees.
I1.3.4 Diversification et intensification

La principale caracteéristique des algorithmes métaheuristiques est que la recherche se déroule
en deux phases : I'exploration et I'exploitation. La capacité d'exploration est la recherche de la
solution optimale dans une vaste zone de recherche jusqu'alors inexplorée afin d'atteindre
I'optimum global. L'exploration conduit a la diversité des solutions et a la capacité de sortir des
optima locaux, le cas échéant. La phase d'exploitation sert a intensifier la recherche dans une zone
plus petite ou il est possible de trouver la solution optimale. Un bon algorithme doit correctement
équilibrer ces deux phases de maniére optimale pour des performances efficaces et efficientes [46].
Les algorithmes inspirés de la nature sont basés sur la survie du plus apte et lI'adaptation a
I'environnement. Cela conduit & deux concepts cruciaux : la diversification et I'intensification. La

diversification est la capacité de rechercher efficacement des zones inexplorées dans I'ensemble de
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I'espace de recherche, tandis que l'intensification exploite les régions locales en recherchant autour
d'une meilleure solution actuelle. Certaines techniques pourraient utiliser des gradients pour une
recherche locale aussi intense. Le bon équilibre entre exploration (diversification) et exploitation
(intensification) est la clé du succes des algorithmes d'optimisation métaheuristiques inspirés de la
nature [47].

Certaines espéces d'insectes et d'oiseaux présentent un comportement de vol de Levy qui
consiste en des trajectoires de vol rectilignes ponctuées de virages serrés a 90°. Cette trajectoire de
vol Levy peut étre utile pour I'exploration globale de I'espace de recherche et donc dans la
diversification de la recherche. Les algorithmes de recherche utilisent principalement des tailles de
pas variables ou des vols de préléevement pour équilibrer la diversification et I'intensification. Ce
juste équilibre pourrait étre atteint en choisissant des valeurs appropriées pour les parametres
associes au probleme. Plus d'exploration conduit a une convergence plus lente mais augmente la
possibilité de trouver I'optimum global tandis que plus d'exploitation conduit a une convergence
plus rapide mais la possibilité de trouver I'optimum global est réduite et la probabilité que
I'algorithme soit piégé dans l'optimum local est augmentée. Cet équilibre est I'un des facteurs
distinctifs les plus importants parmi les algorithmes métaheuristiques et se reflete en termes de

performances pour diverses applications.

Les solutions ont tendance a se déplacer dans I'espace de recherche. Ceci est possible par le
mouvement des particules dont I'évaluation en tout point du paysage de la fonction objectif est la
valeur de fitness ou la solution a ce point. Ces agents se déplacent a chaque itération vers des
régions ou ils auront une valeur de fitness plus élevée. Ainsi, la valeur de fitness moyenne de la
population augmente. Ceci est similaire aux lucioles qui sont attirées par d'autres lucioles qui ont
une luminosité plus élevéee qu'elles-mémes. Le mouvement brownien et la diffusion de tout liquide
telles que I'encre, la peinture ou I'aquarelle sur un morceau de tissu sont équivalents au mouvement
aléatoire des particules en exploration. La diffusion est similaire a une série d'étapes finies tel que
le vol de Levy. Le mouvement de diffusion pourrait suivre une distribution gaussienne ou uniforme
dans la plupart des cas. D'autres distributions de probabilité sont également possibles dans les
marches aléatoires, mais ces deux distributions sont couramment utilisées. En exploitation ou la
recherche locale est intensifiée, le caractere aléatoire pourrait étre réduit et I'algorithme tend vers
des deplacements déterministes. Le concept d'attraction a été étudié par le comportement des
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lucioles et la fagon dont elles se rassemblent a un endroit en raison de I'attraction de leurs lumieres
clignotantes. Cela intensifie la recherche autour de la région ou les lucioles se sont rassemblées et
conduit & une convergence plus rapide de l'algorithme. L'exploration recherche de nouvelles
solutions dans l'espace de recherche qui pourraient éventuellement étre meilleures que celles

existantes.
I1.3.5 Théoréme “No Free Lunch”

L'un des concepts les plus importants dans les algorithmes inspirés de la nature basés sur les
métaheuristiques est le théoréeme No Free Lunch. Le théoréme No Free Lunch [48,49] a été propose
par David Wolpert et William Macready en 1997 et déclarent en effet que tous les algorithmes
d'optimisation sont comparables en termes de performances lorsqu'ils sont appliqués a un large
éventail de problemes sur I'ensemble du spectre de I'optimisation technique. Selon le théoréme, il
n'y a pas d'algorithme d'optimisation meilleur que tout autre algorithme ; chacun est le mieux adapté
a une classe particuliére de problémes d'optimisation. Les meilleures performances d'un algorithme
d'optimisation sur une classe de probléemes sont compensées par les performances sur une autre
classe de problémes. Un algorithme d'optimisation qui donne un résultat optimal pour un probléme
peut ne pas produire une solution optimale lorsqu'il est appliqué a un autre probleme, alors qu'un
autre algorithme d'optimisation peut produire le résultat optimal pour le deuxiéme probléme. Pour
le dire autrement, chaque algorithme est le mieux adapté a une classe particuliére de problémes,

mais il peut ne pas fonctionner aussi bien pour tous les types de problemes.
I1.3.6 Réglage et contréle des parameétres

La performance des algorithmes d'optimisation inspirés de la nature dépend du réglage des
paramétres associés au probléme. Le choix initial des valeurs appropriées pour les parametres et
leur maintien tout au long de I'exécution de I'algorithme constituent le réglage des paramétres. Au
fur et a mesure que le nombre d'itérations augmente, les paramétres peuvent étre maintenus
constants ou ils peuvent étre modifiés de maniére adaptative. Si les valeurs des parameétres sont
modifiées au fur et a mesure des itérations, il s'agit du controle des parameétres. Dans certaines
applications, la variation des parametres au fur et a mesure que l'algorithme progresse conduit a
une convergence plus rapide et a l'atteinte de I'optimum global. C'est ce qu'on appelle le réglage et

le contrble des paramétres [50].
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Dans la plupart des algorithmes de la littérature, les parametres ont été ajustés sur la base
d'observations et de résultats expérimentaux. Les algorithmes ont été exécutés sur plusieurs
problemes de test différents et sur des fonctions de références standard et expérimentalement les
parameétres ont été ajustés. L'équilibre entre l'intensification et la diversification, une convergence
plus rapide, un temps de calcul réduit, le dépassement des optima locaux et I'approche de I'optimum
global peuvent étre affinés grace au réglage et au contréle des parametres. Les valeurs initiales des
paramétres pourraient étre choisies au hasard, et au fur et a mesure que les itérations progressent,
selon le paysage de I'espace de recherche, les parametres pourraient étre modifiés dynamiquement.
Le retour d'information sur les performances de I'algorithme, probablement en termes de valeurs
de fonction de fitness, pourrait étre utilisé pour le contréle des parameétres. La taille de la population
est I'un des paramétres importants pour les performances des algorithmes en termes de complexité
de la recherche, d'interaction, de partage social d'informations et de taux de convergence. La
fonction de fitness pourrait également étre modifiée dynamiguement dans certains algorithmes. Un
exemple typigue est I'optimisation multi-objectifs, ou la fonction objectif est formulée comme une
combinaison pondérée de plusieurs objectifs, dans laquelle les poids pourraient étre modifiés au
fur et a mesure que les itérations progressent. Dans certains des problémes d'optimisation sous
contraintes, les équations des contraintes ont généralement des constantes ou des poids ou des

valeurs limites. Ces poids pourraient également étre éventuellement modifiés dynamiquement.
I1.3.7 Les algorithmes inspirés de la nature

Soit S représentant I'ensemble des solutions possibles pour f (X ). Nous commengons par un

sous-ensemble initial de solutions de I'ensemble et cherchons dans leur voisinage de maniéere
itérative jusqu'a ce que la solution réalisable soit trouvéee. C'est la recherche locale. Si la solution
réalisable ou optimale n'est pas trouvée au voisinage des solutions initiales choisies, la recherche
s'étend sur I'espace. C'est la recherche globale. Les itérations se poursuivent jusqu'a ce qu'un critére
d'arrét soit atteint ou que le nombre maximum d'itérations soit atteint. A chaque itération, la
recherche se poursuit vers un objectif, par exemple un colt minimisé. Si le codt est inférieur a celui
de I'itération précédente, les nouvelles solutions remplacent les anciennes ; sinon, il est rejeté et la
recherche continue. La recherche étant initialement dans le voisinage local du sous-ensemble de
solutions choisi, il doit y avoir des moyens pour faire sortir I'algorithme des optima locaux et

diversifier la recherche. La solution finale atteinte pourrait étre I'optimum global ou I'optimum
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local, selon l'efficacité de I'algorithme. Ci-dessous le pseudo code des algorithmes inspirés de la

nature.

Pseudo-code d'algorithmes inspirés de la nature

Initialization
Population size N
Objective Function f(X)
Constraints g(X) and h(X)
Randomly position the members of the population in the search space
Define stopping criteria, if any
Maximum number of iterations Maxiter
iter=1

while (iter < Maxiter ) do

Execute the algorithm on the population N

Evaluate the fitness of the population

Choose the fittest N members and discard the weaker ones
if stopping criteria met, exit,

otherwise continue

iter = iter + 1

end while

Highest fitness value is the global optimum solution

1.4 Probléme d'optimisation mono et multi-objectif

Dans les applications d'optimisation du monde réel, il est souvent nécessaire d'optimiser
simultanément un ou plusieurs objectifs dans un méme probléeme. Ces problémes sont
généralement appelés problemes d'optimisation a objectif unique (SOP) ou problémes
d'optimisation multi-objectif (MO). Les deux types sont présentés comme suit:

I1.4.1 Probleme d'optimisation a objectif unique

Le modele général d’un probléme d'optimisation mono-objectif (SOP) est défini comme la
minimisation (ou la maximisation) d'une fonction objectif f. Le SOP peut étre défini comme suit
[51,52] :
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min f (x) 11.12

xeQ)
Sous-contraintes :

gj(x)<0, pou j=1,.., |

he (x) <0, pour k=1...,p 11.13
Xi <X <X, pou i=1..,ny

Ou :n, représente la dimension de I’espace de décision, chaque variable de décision x;, x;;, x,,; €st
délimitée respectivement par des limites inférieure et supérieure, ¢ j(X) sont les | contraintes
d'inégalité et h, (x) sont les p contraintes d'égalité.

o Définition : Optimisation minimale globale pour un probléme mono-objectif :
La fonction f admet un minimum global si et seulement si :

Vx €N:—oo < f(x™) < f(x) 11.14

x* est par définition la solution minimale globale, f est la fonction objectif.

La figure I1.3 illustre le cas d'un probléeme d'optimisation a objectif unique pour I'optimum global

et I'optimum local.

Initial solution

\
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local minimum

global minimum

>
L

Solution space

Figure 11-3 Optimum global et optimum local.
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I1.4.2 Probléeme d'optimisation multi-objectifs

Dans la réalité, la plupart des problemes d'optimisation implique deux ou plusieurs objectifs
de conception, souvent contradictoires. Mathématiquement parlant, un probléme d'optimisation
multi-objectifs peut étre formulé comme suit [52,53,54] :

min F (x) = (£, (X),n T (%)) 11.15

xeQ)
Sous-contraintes :

gj(x)<0, pour j=1,..,1
he (x) <0, pour k=1,...,p 11.16
Xii <% <X pour i=1...,ny

Ou : F est le vecteur de fonctions objectifs a optimiser, m est le nombre de fonctions objectifs, nx
est la dimension de I’espace de décision, chaque variable de décision X; est délimitée par des limites
inférieure et supérieure x;; < x; < x,,; pouri = 1,...,n,. g;(x) sont les [ contraintes d'inégalité et

he (x)sont les p contraintes d'égalite.

La figure 11.4 illustre le cas d'un probléeme d'optimisation multi-objectifs impliquant deux

fonctions objectifs.
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Figure 11-4 Espace de décision et d’objectif pour un probléme d'optimisation multi-objectifs.

La solution de tels problémes est trés difficile par rapport a I'optimisation a objectif unique.
En effet, pour les problémes d'optimisation multi-objectifs (MO), il n'y a pas une solution optimale

mais un ensemble de solutions de compromis [55].
I1.4.3 Dominance et optimalité

L'objectif principal de I'optimisation multi-objectifs est de trouver une solution optimale pour
le probléme décrit en 11.3. Pour résoudre ce probléme, la plupart des algorithmes d'optimisation
multi-objectifs modernes utilisent le concept de dominance de Pareto. Le principe de dominance
est de comparer deux solutions afin de déterminer si I'une domine Il'autre ou non. La dominance de

Pareto est définie comme suit:

e Pareto optimal : un vecteur de solution x* € X est une solution optimale si et seulement

Si:
“AxEX:f; (X) S fi(x)ANf(x) = f(x*); Vie{1,2,..,N}, .17

Ces solutions sont aussi appelées ’’true Pareto solutions’’.
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e Pareto dominance : une solution x* domine x?notée x* > x?si :

fi D S LD AT i) < f;(x2); i,j€ {1,2,..,N}, 11.18

S'il n'y a pas de solutions qui dominent x*alors x! est non dominée.

e Pareto set : un ensemble de solutions non-dominées est un ¢’Pareto set”’.

{x*|=3x :x>x%*} 11.19

e Pareto front : c’est I'ensemble des vecteurs dans I'espace objectif qui sont I’image d'un

ensemble de Pareto

{F(x*) |73 x:x > x*} 11.20

I1.4.4 Meéthodes de gestion des contraintes

L'espace de recherche d'un probleme d’optimisation sous contraintes peut étre formulé

comme suit :

9j(x)<0, forj=1,.,1
¢ =1h (x)<0, fork=1.., p

Xji <X <X fori=1,..,n,

.21

Ou: gj(x) sont les I contraintes d'inégalité est h (x) sont les p contraintes d'égalité.

Le fait que les problémes d'optimisation de fiabilité contiennent des fonctions de contraintes
non linéaires, une méthode de gestion a besoin d’étre mise en ceuvre afin de maintenir la recherche
de solution dans I'espace des possibles [56, 57]. Différentes méthodes de gestion des contraintes

peuvent étre trouvées dans la littérature telles que :

e Penalty method
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Lorsqu’une solution sort de I'espace de recherche, une pénalité est ajoutée a la valeur des
deux fonctions de fitness, de sorte que les solutions qui conduisent a la violation de la contrainte
non linéaire sont éliminées et appliquent la sélection des solutions réalisables [58]. Cette derniére

méthode est définie comme suit :
fitness value = —Ry(1q, 72, ..., Ty N, Moy oo, ) F W (1, 7o, oo T, Ny, N, ., Nyy) 1122
Ou:yY(ry,1a, ..., iy Ny, Ny, ..., Ny €St la fonction de pénalité, calculée comme suit :

M 11.23

YT, oy s T N, Mgy ey, Nyy) = z ¢;.max(0,g;(ry, 72, T, Ny, Ny, v, M)
j=1

Ou : ¢; correspond au facteur de pénalité ou parametre de pénalité, une constante positive.

e Méthode de dominance contrainte :

Cette méthode proposée dans [59], pour résoudre I'optimisation multi-objectifs sous
contraintes, est basée sur le concept de domination sous contraintes, également appelée supériorité
de la solution réalisable. En présence de contraintes, chaque solution peut étre soit réalisable, soit
irréalisable. Une solution x, est dite domine une solution x,;, si I'une des conditions suivantes est

vraie :

- x, est réalisable et x;, est irréalisable.
- x, et x; sont irréalisables et x, a une valeur de violation de contrainte plus petite.

- x, etx;, sontréalisables et x, domine x; avec le principe de dominance habituel.

I1.4.5 Prise de décision

Dans la plupart des problemes d'optimisation multi-objectif, I'ensemble de Pareto optimal se
compose d'un nombre important voire infini de solutions. Néanmoins, en pratique, une seule
solution doit étre sélectionnée dans I'ensemble de Pareto optimal. La personne qui a pour tache de

choisir la solution la plus pratique dans I'ensemble de Pareto optimal est appelée le décideur (DM).
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PITRE I : Approches d'optimisation et de résolution

Les préférences du DM sont incorporées pour induire un ordre total entre les éléments de

I'ensemble de Pareto. Il existe plusieurs approches dans lesquelles les préférences du décideur

peuvent étre incorporées. Par exemple, le DM peut classer I'ensemble des objectifs selon leur

importance. Une autre possibilité est d'obtenir un echantillon du front de Pareto, puis de

sélectionner une solution a partir de cet échantillon. Une classification courante des techniques de

résolution de problémes MO est basée sur le moment ou le DM est tenu de fournir ses informations

de préférence.

Pour cette raison, différentes techniques d'aide au marquage de décision ont été développées

pour introduire des préférences du DM dans le processus d'optimisation [60] cette classification est

la suivante :

Méthodes a priori : utilisées pour leur simplicité de mise en ceuvre et leur grande
généricité. En effet, les objectifs du probleme d'optimisation sont transformés en une seule
fonction objectif. Le processus d'optimisation mono-objectif est alors lancé pour déterminer
la solution optimale.

Meéthodes a posteriori : Dans les méthodes a posteriori, on cherche a trouver les solutions
de Pareto optimales sans que le DM n'intervienne au cours du processus de résolution. Par
conséquent, la méthode doit fournir au DM la totalité du front de Pareto trouvé, puis le DM
choisit les solutions les plus adaptées pour lui. Cependant, le grand nombre de solutions
obtenues peut rendre I'ensemble de Pareto optimal difficile a analyser pour le DM.
Meéthodes interactives : Les méthodes interactives visent a impliquer le DM tout au long
du processus de recherche. Par conséquent, tout au long du processus de résolution, le DM
interagit avec la méthode de résolution.

Les algorithmes d'optimisation multi-objectifs, contrairement aux algorithmes d'optimisation

unique, visent a assurer la convergence et a maintenir la diversité au sein de I'ensemble Pareto-

optimal simultanément. Des métriques sont nécessaires pour évaluer adéquatement de telles

performances. Dans la section suivante, nous présentons quelques métriques.
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CHAPITRE II : Approches d'optimisation et de résolution

11.45.1 Generational distance

La Generational Distance (GD) proposée dans [61], est une mesure de la distance entre les
solutions du front Pareto-optimal F est le vrai Pareto front F*. La formulation mathématique de

GD est la suivante :

1 11.24

2
GD(F*,F) =T d(p,F*)

m
e

p

Ou : d(x, F*) est la distance euclidienne minimale entre p et des points de F*.
11.4.5.2 Inverted generational distance

Inverted generational distance (/GD), selon [62], c'est une variante de la Generational
Distance. Elle mesure les distances entre chaque solution composant le vrai front de Pareto optimal
F* et I'approximation calculée F. IGD est calculée comme suit :

R 1 11.25
IGD(F*,F) = Jz d(p*, F)?

]

Ou: d(p*, P") est la distance euclidienne minimale entre F* et les points dans F.

11.4.5.3 Spacing metric

Le Spacing metric (S), propose par [63] mesure I'uniformité de la distribution des solutions

obtenues dans I'espace objectif. La formulation mathématique de S est la suivante :

11.26

Ou : d est la valeur moyenne de tous les d;:

11.27

di = min [Zlfk(xi) - fk(xj)|]
=1
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CHAPITRE II : Approches d'optimisation et de résolution

Pouri#j esti=1,...,|F|
11.4.5.4 Hypervolume Metric

Le Hyper-volume (Hv), est une mesure la performance [62, 64], est calculé dans I'espace
objectif multidimensionnel délimité par I'ensemble approximatif X. Mathématiquement, pour
chaque solution £ & X, un hyper-cube v; est construit avec un point de référence 7, et la solution

X comme les coins diagonaux de ce I'hyper-cube. Par la suite, une union de tous les hyper-cubes

est trouvée et sa Hv est calculée :

"X 11.28
Hv = volume| (v,
i=1

11.5 Conclusion

Dans ce chapitre, une introduction a la théorie générale de I'optimisation et a sa formulation
mathématique a été décrite. Un apercu des algorithmes d'optimisation classiques et traditionnels a
été donné. La suite du chapitre traite des méthodes d'optimisation classiques et des algorithmes
d'optimisation inspirés de la nature, de leurs caractéristiques, ainsi que de leurs avantages et
inconvénients. Les différents algorithmes d'intelligence en essaim inspirés de la nature ont été

eXpOoses.

Ensuite, nous avons présentés les bases des problémes d'optimisation a objectif unique et
multi-objectifs. Nous avons ainsi présenté les principales différences entre ces deux problemes
d'optimisation du point de vue de I'unicité ou de la diversité des solutions possibles. Le concept de
dominance de Pareto utilisé pour lI'optimisation multi-objectifs a été également relaté. L'étape de
prise de décision ou les approches d'intégration des préférences des décideurs dans le processus de

résolution ont été discutées.
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I11.1 Introduction

De nos jours, la haute performance dans le domaine industriel est devenue plus importante
que jamais. Le niveau competitif peut étre atteint en améliorant la fiabilité globale du systéme. Le
concepteur peut pratiquer trois méthodes principales pour atteindre I'optimum : I'utilisation de
composants redondants (allocation de redondance), l'augmentation de la fiabilité des composants

(allocation de fiabilité) ou les deux (allocation de fiabilité-redondance) [65].

Ces méthodes sont appliquées pour maximiser la fiabilité sans violer les contraintes de
conception considérées tels que le colt, le poids et le volume. L'objectif est de déterminer le nombre
optimal de composants redondants, la fiabilité de chacun ou les deux [66, 67].

Les techniques d'optimisation métaheuristiques ont été utilisées comme alternative aux
approches mathématiques classiques pour obtenir des solutions optimales globales ou quasi
globales. En raison de leur grande capacité a détecter des régions prometteuses dans I'espace de
recherche et a les explorer a un moment précis. Il a été prouvé au cours des deux dernieres
décennies que les algorithmes inspirés de la nature sont attrayants, car ils n'appliquent pas
d'hypothése mathématique aux problémes d'optimisation et ont de meilleures capacités de
recherche globale que les algorithmes d'optimisation conventionnels [68].

L'objectif de ce chapitre est de présenter, implémenter et comparer trois algorithmes
métaheuristiques d'optimisation de la la fiabilité globale d'une usine pharmaceutique en appliquant
trois algorithmes puissants, Particle Swarm Optimization (PSO), Stochastic Fractal Search (SFS),
et Cuckoo Search algorithm (CS).

Le présent chapitre est organisé comme suit : la section 2 présente les différents types de
problémes d'optimisation de fiabilité, la section 3 donne quelques définitions, les principes de base
et les pseudo-codes des algorithmes appliqués, la section 4 présente I'étude de cas numérique et les
résultats avec une discussion sont présentés dans la section 5. Enfin, des conclusions avec des

suggestions pour d'autres travaux sont données dans la derniére section.
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I11.2 Formulations mathématiques du probleme (Mono-objectif)
111.2.1 Probléme d*allocation de fiabilité

La formulation mathématique générale du probléme d'allocation de fiabilité est donnée
comme suit [69,70] :

i=1 j=1

m i 1.1
Maximize Rg (r) = H{l—ll_[(l— )" }

Sous-contraintes:

n |

chlan - 1.2

i=1 j=1

n |

2.2 Wny <W

i=1 j=1

0<rj <L rj €[01]cR"
1<i<m, 1< j<;

Dans le probléme d'allocation de fiabilité, la structure du systéme est fixe et les variables de
décision sont les valeurs de fiabilité des composants, ou R, = (.) est la fonction objectif du
probleme (fiabilite globale du systéme), m est le nombre de sous-systémes dans le systéme, rij est
la fiabilité j au niveau i, cij et wij sont respectivement le co(t et le poids de chaque alternative de

conception j au niveau i, Co et Wo sont les bornes supérieures du cot et du poids des ressources.
111.2.2 Probléme d'allocation de redondance

La formulation mathématique générale du probleme d'allocation de redondance est donnée
comme suit [69, 71] :

50



m i 1.3
Maximize Rg (n) = H{l—ll_[(l— ;)" }

i=1 j=1

Sous-contraintes :

1.4

n Ii
2.2.%iM; < Co

i=1 j=1

n Ii

2 2 Wiy <Wo

i1 j=1

l
Znij >1i=12,..,m
i1

Dans le probleme d'allocation de redondance, les variables de décision sont les valeurs de
redondance des composants, ou R, = (.) est la fonction objectif du probléme (fiabilité globale du
systeme). m est le nombre de sous-systéemes dans le systeme, njj est le nombre de composants
redondants dans le sous-systeme j au niveau i. cjj et wij sont respectivement le co(t et le poids de
chaque alternative de conception j au niveau i, Co et Wo sont les bornes supérieures du co0t et du

poids des ressources.
111.2.3 Probléme d'allocation de fiabilite-redondance

La formulation mathématique générale du probleme d'allocation de fiabilité-redondance est

donnée comme suit [69, 72, 73] :

51



i=1

m i 1.5
Maximize Rs(r,n):H{l_ I (1_rij)nu}
j=1

Sous-contraintes :

n Ii

D2 Gy <Cq e

i=1 j=1

n Ii

22 Wiy =Wo

i=1 j=1

l
Znij >1i=12,..,m
i1

OSI’U <l r,J E[O,l:IC R+; nij > 0; nij €Z+

1<i<m, 1<j<l|

Les valeurs de fiabilité des composants et leur redondance sont considérées comme des
variables de décision dans le probléeme d'allocation de fiabilité-redondance, ou Ry = (.) est la
fonction objectif du probléeme (fiabilité globale du systéme). m est le nombre de sous-systemes
dans le systéme, rjj est la fiabilité j au niveau i, njjest le nombre de composants redondants dans le
sous-systéme j au niveau i. cij et wij sont respectivement le co(t et le poids de chaque alternative de

conception j au niveau i, Co et Wo sont les bornes supérieures du codt et du poids des ressources.
111.3 Techniques d'optimisation métaheuristiques

Les approches de solutions retenues dans le cadre de cette thése sont au nombre de trois
décrites ci-dessous.
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CHAPITRE Il : Optimisation mono-objectif : Trois méthodes métaheuristiques pour optimiser la fiabilité
des systemes (PSO, SFS, CS).

111.3.1 Optimisation par essaims particulaires -PSO
111.3.1.1 Introduction
James Kennedy et Russell C. Eberhart ont développé I'optimisation par essaims particulaires
(PSO) al'Université Purdue (USA) en 1995. La PSO est enracinée dans le comportement des volées
d'oiseaux et combinée aux principes de I'évolution [74]. La figure I11.1 montre une volée d'oiseaux

présentant un comportement collectif.

Figure I11-1 VVolée d'oiseaux présentant un comportement collectif.

PSO est le premier algorithme d'intelligence d'essaim basé sur I'activité de vols d'oiseaux.
Plusieurs scientifiques ont tenté de modéliser I'activité de vols chez les oiseaux en fonction de leur
comportement consistant a rester (voler) ensemble, a se disperser, a changer de direction sans entrer
en collision, et tout cela se produit en méme temps. Puisqu'il y a plusieurs agents ou particules qui
se recherchent dans l'espace en paralléle, l'algorithme a un parallélisme inhérent qui le rend

efficace.

PSO est un algorithme d'optimisation proposé pour les problémes d'optimisation linéaires
et non linéaires, avec ou sans contraintes. Ce dernier ne nécessite pas le calcul de dérivées et
convient aux problémes d'optimisation combinatoire tant continus que discrets. L'algorithme PSO
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peut étre appliqué a des espaces de recherche continus, discrets ou mixtes contenant des optima

simples et multiples, ce qui le rend adapté aux fonctions unimodales et multimodales.

PSO est une technique basée sur la population ou des essaims de particules se déplacent dans
I'espace de recherche. Un objectif ou une fonction de fitness doit étre défini de maniére appropriée
pour le probleme dont la valeur est obtenue en évaluant a différentes positions dans I'espace de
recherche. Chaque particule dans l'espace de recherche représente une solution potentielle au
probleme. C'est un algorithme itératif ; par conséquent, un nombre maximum d'itérations ou un
critere d'arrét doit étre défini, selon le cas. L'algorithme est relativement rapide et ne nécessite pas

de mémoire importante.

Dans PSO, la population de particules reste la méme a chaque itération tout au long de
I'exécution de l'algorithme. La population exacte porte la premiére a la derniere itération ; par
conséquent, il n'y a pas de concept de survie du plus apte, contrairement a I’algorithme génétique
(AG). Avec un meélange de membres plus agés et de nouveaux descendants, la population change
a chaque génération créée tandis que la taille de la population reste constante. PSO est un
algorithme lié a I'AG utilisant une population de particules et basé sur des principes évolutifs

puisque les solutions évoluent de maniére itérative.

PSO est simple a mettre en ceuvre et efficace pour différents types de fonctions objectif sur
une large gamme [75]. L'essaim présente un dynamisme de groupe et un comportement de flocage.
Il imite également le comportement social humain, dans lequel les individus interagissent les uns

avec les autres et se mettent a jour en fonction des interactions sociales [76].

L'intelligence de I'essaim collectif est similaire a celle des humains, ils apprennent tous les
deux de leur propre expérience et de I'expérience des autres. La PSO combine la recherche locale
et globale, qui peut étre modélisée comme une intensification pour I'exploitation et une

diversification pour I'exploration.

Le caractére unique de PSO réside dans la modélisation de I'algorithme en tant que vol de
particules a travers l'espace de recherche [77], qui est un hyperespace de dimension d. Les
particules atteignent la meilleure position globale en acquérant des vitesses et en accélérant vers de

meilleures positions & chaque iteration.
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Dans l'espace de recherche, PSO a plusieurs solutions candidates représentées par des
particules ou des oiseaux volant a travers le méme espace de recherche. Ce qui permet de rechercher
des régions connues aussi bien qu'inconnues dans l'espace ; les valeurs de fitness de chaque

candidat sont calculées a chaque itération en fonction de leurs positions dans I'espace de recherche.

La fonction objectif prend les vecteurs de position des particules comme entrées pour évaluer
les solutions. Les positions initiales des particules (sur la base desquelles la fitness est calculée)
sont choisies au hasard et la taille de la population est ajustée en fonction de la complexité du

probleme considére.

La position de I'oiseau ou de la particule dans I'espace de recherche détermine sa valeur de
fitness ; la position et la vitesse actuelles déterminent la position suivante et la nouvelle vitesse de
cette méme particule. Si la vitesse est trop élevée, la particule peut dépasser la solution optimale,
et si elle est trop faible, elle peut converger vers un optimum local ; par conséquent, il devrait s'agir
d'un compromis entre étre trop élevé et trop bas. La particule ayant la meilleure position atteinte
jusqu'a présent (meilleure valeur de fitness) est appelée record personnel (P) ; la mémoire est
nécessaire pour stocker les meilleures informations de position pour chaque itération. Chaque
particule essaie de se déplacer vers le meilleur global (G), qui est la meilleure position parmi toutes
les particules de I'essaim. L'algorithme est itératif ; ainsi, chaque position de particule sera mise a
jour a chaque itération jusqu'a ce que le critére d'arrét soit atteint ou que le nombre maximum

d'itérations soit atteint.
111.3.1.2 Comportement de I'essaim

Le comportement en essaim fait référence au comportement collectif manifesté par les
animaux, les oiseaux ou les insectes lorsqu'ils s'impliquent dans une activité collective [78]. Les
entités de I'essaim se déplacent ensemble, se nourrissent ou migrent vers une direction spécifique
de maniére bien organisée. Ce comportement d'essaimage a été utilisé pour développer de multiples
algorithmes d'optimisation inspirés de la nature dont la PSO est le developpement pionnier basé

sur le vol d'oiseaux. Une volée de flamants roses volant ensemble est illustrée a la figure 111.2

55



CHAPITRE Il : Optimisation mono-objectif : Trois méthodes métaheuristiques pour optimiser la fiabilité
des systemes (PSO, SFS, CS).

Figure 111-2 Une volée de flamants roses volant ensemble.

Les oiseaux se comportent collectivement de maniére auto-organisée et le troupeau est
décentralisé. lls volent a l'unisson, mais il y a une composante aléatoire, qui est plus apte a
modéliser leur comportement en tant que troupeau. Ce caractere aléatoire le rend réaliste. Les
membres de la population interagissent entre eux et avec l'environnement, ce qui conduit a un

comportement global qui n'est pas écrit en régle générale .
La dynamique de groupe sous-jacente des oiseaux du troupeau est basée sur trois regles :

- Tous les oiseaux font face a la méme direction,
- Les oiseaux restent proches les uns des autres,
- Les oiseaux du troupeau ne se heurtent a aucun autre.

Ces regles ont été encadrées par Reynolds dans son article de 1987 [79] comme des regles

simples du modeéle de flocage :

- Evitement des collisions - les membres du troupeau ne se heurtent pas les uns aux autres.
- Correspondance de vitesse - tous les oiseaux volent & la méme vitesse.
- Centrage du troupeau - les membres du troupeau essaye de se déplacer vers le centre du

troupeau.
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Les membres du troupeau bénéficient de I'expérience des autres et de leur propre expérience
dans la recherche de nourriture. Il y a a la fois des avantages et des inconvénients de la recherche
de nourriture collective. Les avantages I'emportent sur les inconvénients lorsque la nourriture est
disponible de maniere dispersée. Le partage social de I'information entre les co-especes est un
avantage évolutif, et c'est le principe fondamental sous-jacent de l'optimisation des essaims de
particules. Le comportement social humain est similaire mais pas le méme que celui des oiseaux
et des animaux. Les oiseaux et les animaux restent ensemble pour éviter les prédateurs, trouver de
la nourriture et chercher des partenaires. Les humains ont une composante cognitive et ils n'agissent
pas a l'unisson, mais leurs attitudes et leurs croyances sont en accord (conformité) avec celles de
leurs pairs. Le changement du comportement social humain est équivalent au mouvement du

comportement des oiseaux.

Les éléments de I'essaim ont leur propre manifestation personnelle (comportement cognitif)
et la manifestation de I'essaim (comportement social). Les membres de I'essaim se comportent en
fonction de leur propre passé et de celui de I'ensemble de I'essaim. Les oiseaux se déplacent
ensemble dans la méme direction. La position et la vitesse changent en fonction de leur
comportement passé et du comportement social collectif de I'essaim. Ils se déplacent dans I'espace
de recherche, qui est aussi I'espace de solution. Chaque particule/oiseau a une position et une
vitesse qui varient avec le temps. Cependant, lorsque les oiseaux volent ensemble en troupeau,
leurs vitesses doivent étre ajustées pour étre identiques ou proches de celles de leurs voisins. Le
mouvement doit étre synchrone et dans le méme sens avec des positions différentes au sein du
méme troupeau. Cela peut étre modélisé avec un certain caractére aléatoire introduit dans le
mouvement des oiseaux. L'essaim doit avoir une mémoire pour qu'il se souvienne de sa meilleure

position précédente.

Les principales caractéristiques ou principes sur lesquels le comportement des essaims est
modélisé sont [80] : proximité, qualité, diversité, stabilité et adaptabilité.

Le paradigme sous-jacent de PSO est constitué de calculs effectués dans un espace de
recherche de dimensions d sur une séquence d'intervalles de temps, ce qui est le premier principe
de l'intelligence en essaim. Les membres de la population répondent aux meilleurs facteurs de
qualités personnelles et globales ; ceci est conforme au deuxiéme principe. La diversité spécifiée

dans la troisieme caractéristique se produit en raison de la répartition de la réponse entre le meilleur
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personnel et le meilleur global. La population ne change d'état que lorsque le meilleur global
change ; cela le rend stable. La population change lorsque les meilleurs changements la rendent

adaptative, ce qui est conforme aux quatriéme et cinquiéme principes énoncés ci-dessus.

111.3.1.3 L’algorithme d’optimisation par essaims particulaires
L'algorithme commence par un énoncé du probleme et les contraintes associées si le

probléme considéré est contraint. La taille de la population N et la fonction objectif sont définies
en fonction des critéres a optimiser. La population de particules est distribuée uniformément dans
tout I'espace de recherche, avec leurs positions et vitesses choisies au hasard dans les limites
définies. L'espace de recherche est supposé étre de dimension d, de sorte que chaque position et
vitesse de particule est représentée par un vecteur de dimension d. La vitesse des particules peut
étre initialisée & zéro ou a une autre valeur a l'intérieur des limites définies. Les valeurs de fitness
pour l'essaim de particules a leurs positions actuelles sont calculées, et il s'agit de leur record
personnel puisqu'il s'agit de la valeur de fitness initiale de I'essaim. La valeur de fitness maximale
parmi I'ensemble de I'essaim est la meilleure globale. Les particules sont accélérées vers la
meilleure position globale de I'essaim puisque leurs positions sont les meilleures personnelles
actuelles. Les nouvelles valeurs de fitness des particules sont calculées en fonction de leurs
nouvelles positions. Le record personnel et le record global de I'essaim sont mis a jour parmi toutes
les positions atteintes par les particules jusqu'a présent. Au cours de I'exploration spatiale de
recherche, les particules trouvent des solutions qui peuvent correspondre a des optima locaux ou
globaux. Ce processus est répété de maniére itérative jusqu'a ce que la solution optimale globale
soit atteinte, que le nombre maximum d'itérations soit atteint ou que le critére d'arrét soit satisfait
[81].

e Algorithme

X ter :[x;;ef,x;ger,...,x;gef] est la particule i dans I’espace de recherche de dimension d en itération

indexé par la variable iter, et N est la taille de la population, ou i=12,...,N.

piter =[p§}er, pier ., pii}ff]est la meilleure position personnelle de la particule i,
Glter =[gi‘{ef,gi“;f,...,gi‘gﬂ est la meilleure position globale de I'essaim, et f(Xiiter) est la fonction

objectif ou la fonction fitness évaluée pour la particule i en itération iter. Chaque particule a une

valeur de fitness basée sur sa position dans I'espace de recherche obtenue en évaluant la fonction
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de fitness. La valeur de fitness la plus élevée atteinte par la particule jusqu'a présent dans une
certaine position de I'espace de recherche est la meilleure position personnelle de la particule. La
valeur de fitness la plus élevée atteinte jusqu'a présent dans une certaine position de I'espace de
recherche parmi toutes les particules de I'essaim est la meilleure position globale de I'essaim. Les

équations 111.7 et 111.8 donnent la mise a jour de la vitesse et de la position pour les particules.

iter+1 _ iter iter iter iter iter
iter+1 _ vyiter iter+1
X| =Xt + v, 1.8
iter _ lter Lter iter _ _
Oou:V; [v s Vig ], R, =1y, 11gl, Ry = 121,122, o) Tagl.

Etant donné que I'espace de recherche est de dimension d, la position et la vitesse de chaque
particule sont des vecteurs de dimension d aussi, et ils doivent étre mis & jour pour chaque itération.
Les équations de mise a jour de la vitesse et de la position pour la ieme particule sont données par
les équation 111.9 et 111.10 respectivement.

iter+1 _ lter iter __ lter iter Lter
v = woriT + ary(pi) ST) + oo (g — xi5T) 1.9
xil,t]'er+1 — Lter + vlser+1 |||.1O

Les vecteurs dans les équations ci-dessus sont de dimension d puisque I'espace de recherche
est supposé étre un hyperespace de dimension d. Le nombre maximum d'itérations pour
I'algorithme est représenté par Maxlter, un critére d'arrét pour I'algorithme pourrait également étre
défini, comme un seuil €. La variable w,, est le coefficient d'inertie, et une valeur inférieure pour
w,, accélere le mouvement des particules alors qu'une valeur plus élevée pour w, amortit le
mouvement. Le coefficient d'inertie est responsable du mouvement de la particule dans n'importe
quelle direction dans l'espace de recherche. Si les particules se déplacent plus rapidement, cela
entrainera une convergence plus rapide de I'algorithme, et si les particules se déplacent lentement,

cela entrainera une convergence plus lente et une plus grande exploration de I'espace de recherche.
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Le deuxiéme terme de I'équation de mise & jour de la vitesse ¢, R, (P/**" — X[*") est la
composante cognitive qui améne la iéme particule a se déplacer vers les meilleures positions
trouvées par elle-méme jusqu'a présent. Cela conduit intrinsequement a l'inclusion de la mémoire
dans la particule afin qu'elle puisse revenir a ses meilleures positions trouvées dans le passe. Les
constantes c; et c, influencent la taille de pas maximale que la particule peut prendre dans la
direction de la meilleure position personnelle et la meilleure position globale dans chaque itération,
on les appelle donc constantes ou coefficients d'accélération. Le coefficient ¢, est le coefficient
cognitif, et sa valeur détermine la taille du pas de la particule prise vers sa meilleure position
personnelle position. Le troisieme terme de I'équation de mise a jour de la vitesse
c,R, (P — X[*e™) est la composante sociale et détermine le mouvement de la iéme particule
vers les meilleures positions trouvées par l'essaim jusqu'a présent. Le coefficient c, est le
coefficient social, et sa valeur détermine la taille de pas que la particule prend vers la meilleure
position globale trouvée par I'essaim jusqu'a présent. Les coefficients R, et R, sont des hombres
aléatoires qui introduisent une composante stochastique dans le mouvement des particules de
I'essaim. Cela fait apparaitre que les particules se déplacent de maniere pseudo-aléatoire vers la
meilleure position personnelle et meilleure position globale. Si seul le terme cognitif est inclus, les
performances seront moins bonnes car il n'y a pas d'interaction entre les particules. Si seul le terme
social est inclus, la performance sera soit supérieure, soit inférieure a la performance avec les
termes cognitifs et sociaux inclus, selon le probleme auquel il est appliqué. Les parametres w,, , ¢,
et ¢, pourraient étre dans I’intervalle 0.8 <w, <1.2,0 <c¢; <2,0<c¢, <2 qui S'est avére
satisfaisant pour la plupart des applications. Les valeurs réelles sont choisies en fonction du
probleme a résoudre. Les valeurs de ry; et r,;(j = 1,2,...,d) sont choisies au hasard dans
I’intervalle (0 < rj<let0<mn;< 1), et elles sont régénérées chaque fois que la vitesse est
mise a jour. Cela introduit la composante stochastique dans I'algorithme ou la composante aléatoire
est introduite dans la trajectoire de la particule alors qu'elle vole vers la meilleure position

personnelle et la meilleure position globale.

Soit I'espace de recherche délimité par[- Xmax; +Xmax]. Les particules doivent se déplacer
dans I'espace de recherche a l'intérieur de cette plage et ne pas dépasser cette derniere. Ainsi une
technique appelée speed clamping est proposée pour limiter la vitesse maximale de chaque

particule. Les limites de la vitesse des particules sont [- Vmax; +Vmax] , ou Vmax = k-Xmax, k
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est le velocity-clamping facteur prenant des valeurs dans la plage 0.1 < k < 1.0. Pour de tels
problemes, la vitesse maximale est donnée par Vmax = k-(Xmax — Xmin)/2. Comme mentionné
précedemment, la vitesse des particules est limitée aux limites [-Vmax a +Vmax] ou Vmax =
k-Xmax. Dans I'équation de mise a jour de la vitesse si I'amplitude de la nouvelle vitesse V*¢"*1
est inférieure a V,,,,, alors cette valeur sera la nouvelle vitesse ; sinon si elle dépassera cette limite
et sera bridée a £Vmax. Si la vitesse n'est pas limitée dans les limites, les particules s'envoleront

hors de I'espace de recherche.

La vitesse et la position des particules sont mises a jour selon I'équation 111.9 et I'équation
[11.10 a chaque itération jusqu'a ce que I'algorithme converge. Ce processus est répété jusqu'a ce
que le critére d'arrét soit atteint ou que le nombre maximum d'itérations soit atteint. A la fin des
itérations, le courant global best position (fonction de fitness évaluée au global best position) est
la solution optimale globale au probléme. Certains des critéres d'arrét utilisés sont le nombre
maximal d'itérations atteint, la valeur de fitness cible de la fonction objectif est atteinte, aucune
amélioration n'est observée sur un certain nombre d'itérations, le rayon d'essaim normalisé est
proche de zéro, etc. La solution optimale est atteinte lorsque le global best est I'optimum global.
Lorsque I'optimum global n'est pas atteint dans un nombre prédéfini d'itérations ou que I'essaim
diverge, I'algorithme est considéré comme ayant échoué. La divergence de I'essaim est contr6lée
par le paramétre Vmax. Le parameétre d'inertie w,, doit étre sélectionné avec soin et peut étre
diminué au fur et a mesure que les itérations progressent. Cela fait passer I'algorithme du mode
exploration (diversification) au mode exploitation (intensification). Si le poids d'inertie est grand,
la recherche est globale, et si le poids d'inertie est petit, la recherche est locale. Les vitesses des
particules doivent étre fixées a un maximum de Vmax. Si la vitesse est trop grande, les particules
survoleront la solution optimale ; si la vitesse est trop petite, les particules peuvent rester bloquées
dans les optima locaux. L'algorithme PSO est stable, car il change d'état uniquement lorsque les
meilleures positions personnelles ou globales changent et adaptatif car il change d'état lorsque le

global best change.
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111.3.1.4 Pseudo-code

Le Pseudo-code de Particle Swarm Optimization :

Initialization
Population (swarm) size N

Define objective function = (x) of dimension d

Initial positions and velocities of the particles

Compute fitness values of the particles

Initial personal best and global best

Parameters: inertia weightwv, coefficients ¢; and c,

Random parameters r, and R,

Maximum number of iterations MaxIter

Stopping criteria, if any

iter =1

for iter = 1 to Maxlter do

Update velocity and position of the particles

Calculate fitness values for all the particles

Update personal best and global best

if stopping criteria met then exit, otherwise continue
end for

global best is the optimum solution

111.3.2 Recherche fractale
111.3.2.1 Introduction

Il existe d'innombrables applications d'optimisation dans notre monde. De nos jours, de
nombreuses entreprises sont confrontées a des problémes nécessitant une optimisation. En effet, il
existe de nombreux problemes difficiles dans I'industrie et la science qu'il est vraiment nécessaire

de résoudre. Ils peuvent étre formulés comme des problemes d'optimisation.
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Nous avons besoin d'optimisation pour minimiser le temps, les codts ou les risques, et
maximiser les bénéfices, la qualité¢ ou l'efficacité. De nombreux problemes complexes
d'optimisation de la vie réelle ont émergé dans de nombreux domaines scientifiques tels que
I'ingénierie, I'économie et les affaires [82], qui ne peuvent pas étre résolus dans un délai raisonnable
et donnent entre-temps une réponse précise. En effet, de tels problemes sont souvent fortement non
lineaires. De plus, beaucoup d'entre eux incluent de nombreuses variables différentes et agissent
sous des contraintes complexes. Ces contraintes sont soit sous la forme de bornes simples telles
que des plages de propriétés des matériaux, soit sous la forme de relations non linéaires telles que
la contrainte maximale, la fleche maximale, la capacité de charge minimale ou la configuration
géométrique [83]. D'autre part, étant donné que la taille de I'espace de recherche augmente
considérablement tout en résolvant des problémes d'optimisation de grande dimension, les
algorithmes d'optimisation classiques comme la recherche exhaustive ne fournissent pas une
solution appropriée. Par consequent, la principale alternative pour résoudre ce type de probleme

est d'utiliser des algorithmes approximatifs.
111.3.2.2 Fractales

La propriété d'un objet ou d'une quantité qui explique l'auto-similitude a toutes les échelles,
dans un sens quelque peu technique, est appelée fractale. Le terme de "fractal" vient du mot latin
fracactus qui signifie "casse" ou "fracturé", et il a été utilisé pour la premiere fois par Benoit
Mandelbrot en 1975. Mandelbrot a également essayé d'utiliser le concept de théories fractales pour

décrire des motifs géométriques dans la nature [84].

Développant la recherche dans ce domaine, la liste d'exemples de fractales comprenant des
structures allant des agrégats microscopiques a I'amas de galaxies est devenue trés longue. Les
phénomeénes de croissance loin de I'équilibre sont un domaine important engagées dans de
nombreux domaines de la science et de la technologie. Certains exemples de tels processus incluent
la solidification dendritique dans un milieu sous-refroidi, le doigté visqueux qui est observé
lorsqu'un fluide visqueux est injecté dans un fluide plus visqueux et I'électrodéposition d'ions sur

une électrode [85].

En regle générale, afin de générer une forme fractale, certaines méthodes standard telles que :
Iterated function systems [86], Strange attractors [87], L-systems [88], Finite subdivision rules [89]
et Random fractals [90] peuvent étre utilisées.
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e Fractales aléatoires

Des fractales aléatoires peuvent étre générées en modifiant le processus d'itération via des
régles stochastiques tels que : Levy flight, Gaussian walks, percolation clusters, self-avoiding

walks, fractal landscapes, trajectories of Brownian motion, et the Brownian tree [85].

Certaines fractales aléatoires, tels que les clusters decrivant une colonie bactérienne, peuvent
étre générées par un modéle & motivation physique appelé « Diffusion Limited Aggregation »
(DLA) [91]. Pour simplifier, nous envisageons de former un tel amas sur un plan, avec la particule
initiale (graine) située a l'origine. D'autres particules sont alors générées aléatoirement autour du
point d'origine et provoquent une diffusion. Un algorithme mathématique, comme la " marche
aléatoire ", peut étre utilisé pour simuler le processus de diffusion. La particule diffusante adhére a

la particule de graine qui en est constituée (Figure 111.3).

Figure 111-3 Croissance fractale en point de flocon de neige.
e Dielectric breakdown

Les ramifications de décharge étroites qui sont fréquemment observées dans la nature sont
appelées claquages diélectriques. Une étude sur les propriétés de claquage dielectrique montre que
la tendance a la ramification peut étre modélisée en motifs stochastiques complexes. Les exemples

sont I'éclairage, les décharges de surface et I'arborescence dans les polymeéres. La structure globale
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des salves ramifiées montre souvent une similitude structurelle étroite au sein d'une grande classe
de types de décharges. Pourtant, & I'heure actuelle, méme une classification qualitative de ces
structures fait défaut. Niemeyer et al. [92] ont montré que les décharges branchées suivaient des
propriétés fractales et ont proposé un nouveau modeéle stochastique pour décrire le modéle de

décharge d'un claquage diélectrique. Leur modele est a peu pres similaire a DLA.
111.3.2.3 L’algorithme Stochastic Fractal Search (SFS)

Bien que Fractal Search réussisse bien a trouver la solution, cette approche souffre de certains
inconvénients. Le principal inconvénient est d'avoir de nombreux parameétres qui doivent étre bien
réglés, et le deuxieme inconvénient principal est que I'échange d'informations ne se produit pas
entre les particules. L'échange d'informations entre tous les points participants du groupe est une
tentative d'accélérer la convergence au minimum. Une phase appelée processus de mise a jour est
ajoutée a l'algorithme de recherche Fractal pour effectuer la recherche de maniére indépendante,
ce qui est essentiel. D'autre part, étant donné que Fractal Search est un algorithme dynamique car
le nombre d'agents dans l'algorithme est modifié, un compromis entre la précision et la
consommation de temps est confronté. Par conséquent, pour résoudre les problémes mentionnés,
une autre version de la recherche fractale (FS) appelée recherche fractale stochastique (SFS) est

introduite.

Les deux principaux processus qui produisent dans lI'algorithme SFS sont le processus de
diffusion et le processus de mise a jour. Le premier processus est similaire a la recherche fractale,
et chaque particule diffuse autour de sa position actuelle pour satisfaire la propriété d'intensification
(exploitation). Ce processus évite d'étre piégé dans les minima locaux et augmente les chances de
trouver les minima globaux. L'algorithme simule la fagon dont un point du groupe met a jour sa
position en fonction d'autres points du groupe dans le deuxiéme processus. Contrairement a la
phase de diffusion dans FS, qui provogue une augmentation spectaculaire du nombre de points
participants, un processus de diffusion statique pour SFS est considéré. Cela signifie que la
particule la mieux genérée par le processus de diffusion est la seule particule prise en compte et
que le reste des particules est rejeté. En plus d'une exploration efficace de I'espace du probléme,

SFS utilise des méthodes aléatoires comme processus de mise a jour.

Afin de créer de nouvelles particules a partir de la procédure de diffusion, deux méthodes

statistiques appelées vol gaussien et de Lévy sont étudiées. Des études préliminaires sur l'utilisation
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séparée des distributions de Levy et de Gauss montrent que bien que le vol de Lévy converge plus
rapidement que la marche gaussienne en quelques générations, la marche gaussienne est plus
prometteuse que le vol de Levy pour trouver les minima globaux. Par conséquent, contrairement a
Fractal Search, qui utilise la distribution de vol de Levy, la distribution gaussienne est la seule
"marche aléatoire" utilisée dans le processus de croissance DLA de SFS. Généralement, une série
de marches gaussiennes participant au processus de diffusion ont été répertoriées dans les équations

suivantes :
GW; = Gaussian(ugp,0) + (¢ X BP X P;) .11

GW, = Gaussian(ugp, o) 11.12

Ou : & et & sont des nombres aléatoires uniformément distribués limités a [0, 1], BP et P; sont
désignés comme la position du meilleur point et du iéme point dans le groupe, respectivement. Les
deux premiers parametres gaussiens sont ugp et o ou ugp est exactement égal a BP. Les deux
derniers parametres sont up et o ou up est égal a P;. En tenant compte des parameétres gaussiens,

I'écart type est calculé par 1’équation 111.13 :

z 111,13
o= |99 p _pp

Pour encourager une recherche plus localisée en tant qu'individus, et se rapprocher de la

. l e s . - . .
solution, le terme %@ est utilisé afin de diminuer la taille des sauts gaussiens, lorsque le nombre

de générations augmente.

Supposons un probleme d'optimisation globale avec dimension d. Par conséquent, chaque
individu noté considéré pour résoudre le probleme a été construit sur la base d'un vecteur de
dimension d. Au cours du processus d'initialisation, chaque point est initialisé de maniére aléatoire
en fonction des contraintes du probléme en prescrivant des limites minimales et maximales.

L'équation d'initialisation du point j, p; est abordé comme suit :
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P, = LB + ¢ x (UB — LB) 11.14

Ou : & est un nombre aléatoire uniformément distribué qui est limité a [0, 1], LB et UB sont
respectivement les vecteurs contraints inférieur et supérieur du probleme, comme indiqué dans les

équations précédentes.

Apres avoir initialisé tous les points, la fonction de fitness de chaque point est calculée pour
atteindre le meilleur point (BP) parmi tous les points. Selon la propriété d'exploitation dans la
procédure de diffusion, tous les points ont parcouru leur position actuelle pour exploiter I'espace
de recherche du probléme. D'autre part, deux stratégies statistiques visant a augmenter I'exploration
spatiale sont envisagées en raison de la propriété d'exploration. La premiére procédure statistique
s'exécute sur chaque indice vectoriel, et la deuxiéme méthode statistique est ensuite appliquée a

tous les points.

Pour la premiére procédure statistique d'abord, tous les points sont classés en fonction de
la valeur de la fonction de fitness. Chaque point i du groupe recoit alors une valeur de probabilité

qui obéit a une distribution uniforme simple comme I'équation suivante :

rank(P;) 11.15
@ =—y

Ou : rank(P;) est considéré comme le rang du point P; parmi les autres points du groupe, et N est

utilisé comme nombre de tous les points du groupe.

En réalité, 1I’équation 111.15 veut affirmer que plus le point est bon, plus la probabilité est
élevée. Cette équation est utilisée pour augmenter les chances de changer la position des points qui
n'ont pas obtenu une bonne solution. D'autre part, la chance de passer de bonnes solutions dans la
prochaine génération augmentera. Pour chaque point P; en groupe, selon que la condition Pa; < ¢
est satisfaite, et ol £ est un nombre aléatoire uniforme appartenant a [0, 1], le composant j de P; ,

est mis a jour selon I’équation 111.16, sinon il reste inchangé.

P(j) = P(D(P.() — Pi())» 111.16
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Ol : P; est la nouvelle position modifiée de P;, P, et P, sont des points choisis au hasard dans le

groupe, € est le nombre aléatoire choisi dans la distribution uniforme dans I'espace continu [0, 1].

En ce qui concerne la premiere procédure statistique qui est effectuée sur les composantes
des points, la deuxiéme modification statistique vise a changer la position d'un point en considérant
la position d'autres points dans le groupe. Cette propriété améliore la qualité de I'exploration et
satisfait la propriété de diversification. Avant de commencer la deuxiéme procédure, encore une
fois, tous les points obtenus a partir de la premiere procédure statistique sont classés en fonction
de I’équation 111.15, similaire au premier processus statistique, si la condition Pa; < ¢ est tenue
pour un nouveau point Py;, la position actuelle de Py; est modifiée selon les équations 111.17 et
[11.18, sinon aucune mise & jour ne se produira. Les équations 111.17 et 111.18 se présentent comme
suit :

”

P/ =P/ —&x(P,—BP)|e'<05 11.17

P/ =P +&x(P.—F)|e'>05 111.18

Ou : P. et P, sont des points choisis au hasard, obtenus & partir de la premiére procédure. Le

nouveau point R" est remplacé par P; si sa valeur de fonction de fitness est meilleure que P;.

111.3.2.4 Pseudo-code

Pseudo-code de I’algorithme Stochastic Fractal Search

Initialize a population of N points
While g < maximum generation or (stop criterion) Do
For each Point R in the system Do
Call Diffusion Process with the following process:
g = (maximum considered number of diffusion).
For j=1toq Do

If (user uses Gaussian walk to solve the problem)
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Create a new point.
Else (user uses another Gaussian Walks to solve the problem)

Create a new point.

Call Updating Process with the following process
First Updating Process:

First, all points are ranked.

For each Point B, in the system Do

For each component j in B Do

If rand|o, 1]=> p,;

Update the component j in B .

Else

Do nothing.

Second Updating Process:
Once again, all points obtained by the first

Update Process are ranked.
For each new point R" in the system Do
If (rand [0.1]> P,')

Update the position.
Else
Do nothing.

111.3.3 Algorithme de recherche de Coucou
111.3.3.1 Introduction

Les algorithmes métaheuristiques sont trés puissants pour résoudre des problemes complexes
de la vie réelle car ils s'inspirent de phéenomeénes naturels. Les organismes biologiques dans la
nature ont leurs propres processus evolutifs et mécanismes de survie dans des environnements
hostiles. Les principales caractéristiques des algorithmes métaheuristiques d'intensification et de

diversification sont responsables de la performance efficace dans la résolution de problémes
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d'ingénierie complexes et de problemes NP-difficile en informatique. L'intensification et la
diversification conduisent a de bonnes propriétés d'exploitation et d'exploration de I'algorithme qui
sont nécessaires pour une recherche locale intense et une recherche globale diversifiée.
L'inculcation du comportement de vol de Levy dans l'algorithme d'optimisation métaheuristique

améliore les performances d'exploitation et d'exploration.

Le Cuckoo search (CS) est un algorithme d'optimisation qui a été développé sur la base du
comportement parasite de la couvée des coucous. C'est un algorithme meétaheuristique proposé par
Xin-She Yang et Suash Deb en 2009 [93, 94]. Certaines especes de coucous construisent leurs nids
et élevent leurs petits, tandis que de nombreuses autres especes sont des parasites de la couvée. Les
traits principaux de 1’algorithme Cuckoo search sont le parasitisme du couvain et le comportement
de vol de Levy. Chaque espéce dans la nature, y compris le coucou, suit instinctivement la théorie
de la survie du plus fort de Darwin. lls s'adaptent aux conditions environnementales changeantes
et présentent une intelligence et des propriétés d'essaim comme manifestations de cette adaptation.
L’algorithme Cuckoo search a été construit sur le comportement d'essaim et l'intelligence des

oiseaux de 1’espéce coucou qui sont décrits dans les sections suivantes.
111.3.3.2 Comportement du coucou

Le coucou appartient a la famille des oiseaux appelés Cuculidae. Ils ont des habitats étendus.
Certaines especes de coucous se trouvent dans les régions tropicales, en particulier dans les foréts
tropicales, tandis que d'autres sont migratrices. Les coucous sont de taille moyenne, élancés et
vivent dans les arbres ou sur le sol. Les oiseaux migrateurs se déplacent pendant I'hiver. La plupart
d'entre eux vivent en solitaire et se nourrissent d'insectes et de fruits. La figure I11.4 montre un

coucou male.

70



Figure 111-4 Un oiseau coucou male.

Les coucous sont des parasites de la couvée et les Cuculinae sont la sous-famille [95]. Les
coucous parasites sont des parents appauvris. Ils utilisent plus de 100 especes d'autres oiseaux
comme hétes. Les coucous parasites pondent leurs ceufs dans le nid d'autres oiseaux. Les différentes
especes de coucous pondent des ceufs blancs, gris ou colorés, comme le vert, le rouge et le jaune,
et ils peuvent étre unis ou tachetés. Ces variétés d'ceufs peuvent correspondre aux ceufs de n'importe
quel oiseau héte. Habituellement, le coucou attend pres du nid d'un oiseau héte en observant
l'occasion d'entrer et de pondre ses ceufs. Ils essaient d'imiter les ceufs de l'oiseau hote afin que
leurs ceufs soient conserveés et éclos par 1'oiseau hdte. Les coucous veillent a ce que leurs ceufs
éclosent avant ceux de l'oiseau hote. Les coucous femelles visitent différents nids hotes, poussent
l'un des ceufs de 1'oiseau hote et pondent leurs ceufs. Les ceufs correspondent presque aux ceufs
hotes en termes de couleur et de taille, ce que I'on appelle le mimétisme des ceufs. Lorsque les

poussins de coucou ont dépassé le nid, ils s'envolent.

Les poussins de coucou ressemblent a ceux de l'oiseau héte de sorte que leurs petits sont
nourris par I'ndte. Par exemple, chez certaines espéces de coucous, l'oiseau hdte peut étre un
corbeau, et donc le poussin de coucou est noir et ressemble a un jeune corbeau. Certains d'entre
eux habitent des roselieres ou les fauvettes roseaux ont leurs nids, et ils deviennent I'hote des

coucous. Le coucou pond ses ceufs dans le nid de la fauvette roseau, et une fois qu'il est éclos, le
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poussin de coucou essaie de pousser I'ceuf de 1'oiseau hote. Ceci est fait pour s'assurer que le poussin

de coucou est nourri par I'oiseau paruline roseau hote.
111.3.3.3 Levy Flights

Les vols Levy portent le nom du mathématicien francais Paul Levy. Certains oiseaux et
insectes, en particulier les mouches des fruits, présentent un comportement de vol Levy. lls
empruntent des trajectoires rectilignes ponctuées de virages serrés a 90°. Les processus
stochastiques sont régis par des trajectoires aléatoires communément appelées "marche aléatoire"
Le vol de prélevement est une classe particuliere de marche aléatoire, longueur du pas a une
distribution de probabilité a queue lourde. La figure 111.5 montre un exemple de mouvement de vol

Levy.
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Figure 111-5 Mouvement de Levy flight.
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La fonction de densité de probabilité (pdf) de la distribution de Levy concerne les variables
aléatoires continues qui ne peuvent prendre que des valeurs positives, elle est donnée par I’équation
111.19:

—C
e 111.19

f(X,,LL,C) = E

(x - )2

Ou : u est un paramétre de position qui décale la courbe et ¢ est un paramétre d'échelle. Comme

x — o, le pdf est approximativement donné par :

( ) ~ [c _% 111.20
flx,u,c) = an

Le pdf est donné par I'équation 111.20. La distribution de Levy a une moyenne et une variance
infinies.
Pour les grandes valeurs d'une variable aléatoire x (peut étre la somme de plusieurs variables

aléatoires) qui suivent la distribution de Levy, la fonction de densité de probabilité est

approximativement donnée par :

f) =x" W 0<p<2 11.21

Les variables aléatoires a variance infinie présentent une distribution de loi de puissance avec
des queues lourdes et grasses. Les vols de prélevement et le mouvement brownien décrivent le
mouvement de plusieurs animaux et oiseaux lors de la recherche de nourriture. Habituellement, les
animaux et les oiseaux recherchent de la nourriture en marchant au hasard. Etant donné que les
marches aléatoires peuvent étre modélisées statistiguement, I'emplacement et la probabilité de
transition déterminent la taille du pas et la direction du mouvement. Les vols de prélevement ont
de nombreuses applications qui incluent le comportement a la lumiere, le comportement de
recherche de nourriture des animaux, la marche humaine, la description des tremblements de terre,

etc. Il est montré qu'il est possible de développer des matériaux optiques qui présentent un
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comportement de vol de Levy pour la lumiere. 1l s'agit d'un travail pionnier qui a permis d'étudier

le comportement de vol de Levy dans des conditions contrélées.
111.3.3.4 Cuckoo Search Optimization

Cuckoo search (CS) est un algorithme d'optimisation métaheuristique basé sur le
comportement de reproduction parasite obligatoire de certaines especes de coucous. Il inculque
également le mouvement de vol de Levy présenté par certains animaux, oiseaux et insectes, y

compris les coucous. L’algorithm Cuckoo search a été développé sur la base de trois hypothéses :

- Le nombre de nids hotes dans lesquels un coucou peut pondre est fixe, représenté par la
taille de la population N. ph € [0, 1] est la probabilité que 1'oiseau hote découvre 1'ceuf de
coucou pondu dans son nid. Une fois découvert, I'oiseau hote évacue 1'ceuf ou abandonne
le nid et en construit un nouveau. Par conséquent, ph est la fraction de N nids abandonnés
ou remplacés par de nouveaux par I'oiseau héte.

- Un coucou ne pond qu'un seul ceuf dans un nid d'hdte choisi au hasard a tout moment.

- Les nids avec des ceufs de haute qualité ont des valeurs de fitness plus élevées et survivent

donc jusqu'a la prochaine génération.

Chaque ceuf dans un nid héte (en supposant qu'un seul ceuf est présent) représente une
solution au probléme. L'ceuf de coucou parasite représente une nouvelle solution qui pourrait

remplacer la solution existante si elle s'avere meilleure.

Une fonction objectif est formulée comme une expression mathématique basée sur le
probléme a résoudre. L'évaluation de la fonction objectif avec un ensemble de variables d'entrée
donne une solution possible au probléme. L'algorithme place aléatoirement les N nids d'hétes dans
I'espace de recherche. Pour simplifier, on suppose qu'il n'y a qu'un seul ceuf hote dans le nid et que
le coucou parasite pond un ceuf dans le nid hote. Ceci est répéteé pour tous les nids dans I'espace de
recherche. Les ceufs représentent des solutions possibles au probléme, ce qui signifie qu'ils sont les
valeurs de fonction de fitness eévaluées. Si l'aptitude de 1'ceuf de coucou s'avére meilleure que
l'aptitude de 1'ceuf hote, 1'ceuf de coucou remplace 1'ceuf hote dans le nid. Sinon, l'ceuf de coucou
est jeté hors du nid. Ce processus est répété pour tous les nids dans I'espace de recherche. A chaque

itération, les nids sont mis a jour en fonction de leurs valeurs de fitness. A la fin du nombre
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maximum d'itérations fixé pour l'algorithme, les nids avec les pires valeurs de fitness sont

remplacés par de nouveaux.

e Algorithme

Soit X|i<ter représentant la position du kth nid des oiseaux hotes situés au hasard dans I'espace

de recherche.

iter __ it it it —
X =[x, xilT, x|k =1,2,...,N lil.22

L'espace de recherche est supposé de dimension d, indexé par la variable j avec j =

1,2, ...,d. donc l'objectif ou la fonction de fitness définie pour le probléme est de dimension d

donné par :

f(X):f(xlle""'xd) 11.23

Les itérations sont indexées par la variable iter, le nombre maximum d'itérations étant
représenté par Maxlter. Si nécessaire, un critere d'arrét pourrait également étre défini pour le

probleme.

iter+1
Xc

Soit X¢™ est la position du cth Cuckoo en itération iter et est sa nouvelle position dans

la prochaine itération. La position du cth Cuckoo dans l'itération suivante est régie par sa position

actuelle et le mouvement de vol de Levy comme indiqué ci-dessous :
Xiter+1 — xiter | ¢ @ Levy(u) 111.24

Ou : s est la taille du pas qui est toujours positive et sa valeur dépend du probléme ; généralement,
il peut étre choisi comme 1. Levy(u) est la distribution de Levy qui modélise la probabilité de
transition, faisant ainsi dépendre la position suivante de la position actuelle et de la probabilité de

transition.

Levy(w) =t 1<u<3 111.25
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Cette marche aléatoire utilisant le vol Levy est efficace dans la recherche de I'optimum
puisque la taille du pas peut étre rallongée ou raccourcie. Les nouvelles solutions sont générées par
la marche aléatoire avec un pas important pour une meilleure exploration de I'espace de recherche,
et un pas court pour une meilleure exploitation des régions locales dans I'espace de recherche.
Lorsque la taille du pas est grande, I'algorithme peut sauter hors de I'optimum local et réduit la
possibilité d'étre piégé dans des solutions localement optimales. Une séquence de telles marches
aléatoires modélisées a I'aide du comportement de vol de Levy devient une chaine de Markov. Les
vols de préléevement sont destinés a la recherche mondiale, au maintien de la diversité de la
population et aux "promenades aléatoires™ pour intensifier la recherche. Les vols Levy ont de
longues trajectoires pour la recherche globale entrecoupées de courts mouvements browniens pour

une recherche locale intense. Le parameétre de probabilité ph équilibre la recherche entre local et
global. Quand ph =0.25, la recherche est 75% globale et 25% locale. Les tailles de pas dynamiques

possibles dans les vols Levy rendent la recherche efficace car elle peut s'adapter entre

diversification et intensification.

Le cth Cuckoo et le kth nid d'h6te sont choisis au hasard et leur aptitude évaluée. En
comparant leurs valeurs de fitness, si la fitness du coucou est supéricure a celle de 1'hote, 'ceuf de
coucou remplacera I'ceuf de 1'oiseau hote dans le nid choisi. Sinon, 1'ceuf hote ne sera pas dérangé.
La fraction ph des nids avec les pires valeurs de fitness est abandonnée. Les nids sont classés en
fonction de leurs valeurs de fitness, et a la fin du nombre maximum d'itérations, le nid avec le

fitness le plus élevé est la solution optimale globale.

111.3.3.5 Pseudo-code

Pseudo-code de Cuckoo Search Optimization

Initialization
Create host nests in the search space randomly with population size N
Define d-dimensional objective function f(x),x ={x,x2, ...,xd}
Define stopping criteria, if any
Maximum number of iterations MaxIter

iter=1

while (iter < Maxlter) do
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Randomly choose a cuckoo Xcand evaluate its fitness value Fc
Randomly choose a host nest k and evaluate its fitness Fk
if (Fc> Fk)
replace the host egg with the cuckoo egg
end if
Fraction ph of host nests with least fitness values are discarded

Nests with higher fitness are retained and new ones built to replace the discarded
ones

All the nests (solutions) are ranked according to their fitness values
Nest with highest fitness chosen as the current best optimal solution to the problem
If stopping criteria met exit
else continue
iter = iter + 1
end while

Nest with best fitness value is the global optimum solution

I11.4 Etude de cas numérique
111.4.1 Description du systéeme

Les métaheuristiques évoquées dans la section précédente sont illustrées a travers une usine
pharmaceutique afin d'optimiser sa fiabilité globale. Ci-dessous, une bréve description de I’installation est
donnée [96].

Raw _

material Weighting Sifter | Mass Fluid bed

— . . : —* Granulator [

machine machine | mixer dryer
Finished _ ) _ ) Rota

Strip packing Alr | Coating Ay Octagonal

S - . | compression [+

machine compressor | | machine . blender
machine

Figure 111-6 Usine pharmaceutique.
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L'usine pharmaceutique (figure 111.6) se compose de dix sous-systemes connectés en serie,
une balance, une machine a décalage, un mélangeur de masse, un granulateur, un séchoir a lit
fluidisé, un mélangeur octogonal, une machine de compression rotative, une machine d'enrobage,
un compresseur d'air et une machine d'emballage en bandes [96]. La matiere premiere est transféree

d'un sous-systéme a un autre chronologiquement jusqu'a la fin de la ligne de production.
Le modéle mathématique non linéaire du systéme ci-dessus est formulé comme suit [96] :
10 111.26
Maximize Ry(r,n) = 1_[[1 — (1 —r)™]

i=1

Sous-contraintes :

Zlo n, .27
gi(r,n) =) C(ry) (nl- + exp (Zl)) <C
i=1

10

g2(r,n) = Zvini2 <V

i=1

10

gs(r,n) = Z w; (ni X exp (%)) <Ww

i=1
05<1r,<1-107%71 €[0,1]
1<n;<10,m; €Z*
05<R;<1-10"°

Le tableau I11-1 rapporte les données du systeme.
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Table I11-1. Données du systéeme

Sous-systéme i  10° ¢ i vi wi v ¢ w T(h)
1 0.611360 15 4 9 289 553 483 1000
2 4032464 15 5 7
3 3.578225 15 3 5
4 3.654303 15 2 9
5 1163718 15 3 9
6 2966955 15 4 10
7 2.045865 15 1 6
8 2.649522 15 1 5
9 1982908 15 4 8
10 3516724 15 4 6

I11.5 Résultats et discussion

Les trois algorithmes implémentés (PSO, CS et SFS) ont été programmés a l'aide de
MATLAB et exécutés sur un processeur Intel core i7 avec 6 Go de RAM et (2,20 GHz, Windows

7, 64 bits). Les performances de chaque algorithme sont comparées aux autres pour mettre en

évidence la supériorité d'un algorithme sur un autre [97].

Les résultats numériques de I'étude de cas sont présentés dans le tableau 2, il comprend la fiabilité

et la redondance de chaque composant, la fiabilité globale, le nombre d'évaluations de fonction et

la consommation de ressources.
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Table 111-2. Résultats pour le systeme d'usine pharmaceutique

Méthodes PSO CS SFS
i T; n; T; n; T; n;
1 0.88189 3 0.881380 3 0.8819187 3
2 0.82139 3 0.822142 3 0.8213525 3
3 0.82641 3 0.825369 3 0.8257501 3
4 0.8252 3 0.825310 3 0.8251109 3
5 0.864 3 0.863700 3 0.8639056 3
6 0.83299 3 0.833564 3 0.8330750 3
7 0.84592 3 0.846415 3 0.8460067 3
8 0.83638 3 0.836544 3 0.8370517 3
9 0.84712 3 0.847035 3 0.8472050 3
10 0.8265 3 0.826192 3 0.8266916 3
Slack 1 0.10023274 0.00229444 0.00025481
Slack 2 13.02599631 13.02599631 13.02599631
Slack 3 10.00000000 10.00000000 10.00000000
NFE 4600 16450 3760
Rg 0.95884908315176 0.95886030208529 0.95886308454060

A partir du tableau 2, on peut observer que le SFS a dépassé les CS et PSO, avec une fiabilité
optimale du systeme de 0,958863084540604 et a utilisé 3 760 fonctions d’évaluations ; pendant ce
temps, la recherche de coucou et I'optimisation par I'essaim de particules ont atteint respectivement
une fiabilité de 0,958860302085295 et 0,958849083151761 avec une utilisation plus élevee des de

fonctions d’évaluations 16 450 et 4 600.
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Les parametres spécifiques de chaque algorithme (comme indiqué dans les tableaux 3, 4 et

5) ont été choisis afin que chaque algorithme puisse fonctionner de la maniére la plus optimale.

Table 111-3. Parameters de PSO

Parameters valeurs
Taille de la population (taille de I'essaim) 100
Nombre de variables de décision 20
Poids d'inertie 1
Rapport d'amortissement du poids d'inertie 0.99
Coefficient d'apprentissage personnel 1.5
Coefficient d'apprentissage global 2.0

Table 111-4. Parameters de SFS

Parameters valeurs
Taille de la population 40
Nombre de variables de décision 20
Numéro de diffusion maximal 2
diffusion walk 0.25

Table I11-5. Parameters de CS

Parameters valeurs
Taille de la population 25
Nombre de variables de décision 20

Taux de découverte d'oeufs/solutions extraterrestres 0.20
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I11.6 Conclusion

Les métaheuristiques sont souvent utilisées pour résoudre des problémes difficiles qui
nécessitent d'explorer un espace plus large. L'avantage des algorithmes métaheuristiques est lié a
I'exploration efficace de I'espace sans étre sensible a la taille de l'espace de recherche.
Typiquement, les métaheuristiques sont basées sur trois principaux objectifs : résoudre les
problemes plus rapidement, résoudre les gros problémes et obtenir des algorithmes robustes. De
plus, la facilité de conception et de mise en ceuvre ainsi que la flexibilité devraient étre les autres
caractéristiques de ces algorithmes. Deux caractéristiques importantes des métaheuristiques sont :
I'intensification (ou exploitation) et la diversification (ou exploration). La recherche autour des
meilleures solutions actuelles et la sélection des meilleurs candidats ou solutions relévent des
propriétés d'intensification, tandis que la diversification étudie I'efficacité de I'algorithme a explorer

I'espace de recherche en utilisant souvent la méthode de randomisation.

L'objectif principal de ce chapitre était de présenter, implémenter et comparer trois
algorithmes meétaheuristiques bien connus (PSO, CS et SFS) afin de résoudre un probléeme
d'allocation de fiabilité-redondance pour une usine pharmaceutique contenant dix sous-systémes
connectés en séries. Une fonction de pénalité a da étre implémentée dans chaque algorithme pour
éliminer les solutions infaisables. Les résultats révelent la supériorité de la recherche fractale

stochastique sur la recherche coucou et I'optimisation de I'essaim de particules.
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Chapitre IV

Optimisation Multi-Objectif : Allocation de
la fiabilité et de la redondance d’un systeme
de protection dans une centrale électrique
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1V.1 Introduction

Ce chapitre présente l'utilisation de deux algorithmes d'optimisation multi-objectif pour
résoudre le probléme d'allocation fiabilité-redondance dans le cas d'un systéme de protection contre
la survitesse d'une centrale électrique. Habituellement, ce genre de probléme est considéré comme
un probleme a objectif unique soumis a une ou plusieurs contraintes non linéaires et résolu en
utilisant soit des techniques de programmation mathématique, soit plus récemment des
métaheuristiques spéciales. Dans le présent chapitre, le probléme est considéré comme un probleme
d’optimisation multi-objectif. Les algorithmes NSGA-II et NSGA-11I sont utilisés et démontrent
leur capacité a identifier I'ensemble des solutions optimales (front de Pareto) fournissant au

décideur I'espace de solutions optimales.

De nos jours, la haute performance dans le domaine industriel est devenue plus cruciale que
jamais, comme déja expliquer dans le chapitre précédent, la conception d'un systéme hautement
fiable est atteinte soit par l'utilisation de composants redondants (allocation de redondance),
l'augmentation de la fiabilité des composants (allocation de fiabilité), ou les deux (allocation
fiabilité-redondance). L'approche est formulée comme un probleme d'optimisation non linéaire
[98], [99].

Diverses méthodes métaheuristiques ont été développées afin de résoudre ces problémes
[100], [101]. Ces derniers sont difficiles a résoudre en raison de la quantité considerable d'efforts
de calcul requis pour trouver les solutions optimales. D'autre part, la plupart des travaux antérieurs
ont résolu le probleme en tant que probléme d'optimisation unique, c'est-a-dire que l'objectif était

de maximiser la fiabilité ou de minimiser le co(t, seulement.

L'objectif principal de ce chapitre est de résoudre un probleme d'allocation de fiabilité-
redondance afin d'obtenir soit le maximum ou le minimum des fonctions objectif considérées sans
violer aucune des contraintes de volume, de poids, de colt et en utilisant deux algorithmes
d'optimisation multi-objectif, le Non-Sorting Genetic Algorithm 11 (NSGA-I1I) et le Non-Sorting
Genetic Algorithm 111 (NSGA-II1I). L'étude de cas consiste en un systeme de protection contre la

survitesse dans une centrale électrique.
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Le reste du chapitre est organisé comme suit : la section 2 présente les différents types de
problémes d'optimisation de fiabilité mixte, une vue d'ensemble du front de Pareto et les méthodes
de gestion des contraintes ; la section 3 présente les scénarios envisages pour la résolution du
probleme et les pseudo-codes de NSGA-I1 et NSGA-I11 implémentés. Les sections 4 et 5 présentent
respectivement I'étude de cas numérique et les résultats obtenus avec une discussion. Enfin, la

derniére section est dédiée a la conclusion.
IV.2 Approche de résolution multi-objectif

Le concept d'optimalité ne peut pas étre appliqué dans des problémes d'optimisation a
objectifs multiples, comme dans un probléme a objectif unique (chapitre Ill), par conséquent on
fait appel a d’autres outils plus adaptés a ce genre de probléme d’optimisation. Dans la partie
suivante on présente le probléme d’optimisation d’allocation de la fiabilité et de la redondance sous
forme multi-objectif, ensuite les algorithmes adaptés a ce genre de problémes sont présentés dans

la 3°™ section du chapitre.
IV.2.1 Description du probléme Multi-objectif

Les probléemes d'optimisation de fiabilité multi-objectif existent principalement de trois
manieres : l'allocation de fiabilité (affecter la fiabilité aux différents composants), I'allocation de
redondance (affecter la redondance aux différents composants) et l'affectation de fiabilité-

redondance (affecter a la fois la fiabilité et la redondance & chaque composant).
I1V.2.1.1 Probléme d'allocation de fiabilité

La formulation mathématique générale du probléeme d'allocation de fiabilité multi-objectif

est donnée comme suit :

Maximize R (r)=Rg (1, ;... i) V.1
Minimize C,(r)=C, (1, I,,..., I;))

m

Sous-contraintes :

LA Vo
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0<r <L i=12..,m

r; € [0,1] c R

Dans le probleme d'allocation de la fiabilité, la structure du systeme est fixe et les variables
de décision sont les valeurs de fiabilité des composants, ou Ry = (.) est la premiéere fonction
objectif du probléeme (fiabilité globale du systeme), et C; = (.) est la deuxiéme fonction objectif
qui est le colt global du systeme, m est le nombre de sous-systemes dans le systeme, r; est la

fiabilité du sous-systéme i, b est le vecteur de la limitation des ressources.
IV.2.1.2 Probléme d'allocation de redondance

La formulation mathématique générale du probleme d'allocation de redondance multi-
objectif est donnée comme suit :

Maximize Rg (n) = Rs(ng,Ny,..., Npy) V.3

Minimize C (n)=C,(n, n,,.., n,)
Sous-contraintes :

gj(nlinZJ"';nm) < b
V.4

1<n; <Nimax
niEZ+

Ou: R, = (.) et Cs = (.) sont les fonctions objectif du probléme (fiabilité globale du systeme, colt
global), m est le nombre de sous-systemes dans le systeme, n; est le nombre de composants

redondants dans le sous-systeme i, b est le vecteur de la limitation des ressources.
IV.2.1.3 Probleme d'allocation de fiabilité-redondance (probléme mixte)

La formulation mathématique générale du probleme d'allocation de fiabilité-redondance
multi-objectif est donnée comme suit :

Maximize Rg (r,n)=Rs(R,,.... ;Mg Np, .oy Ny ) V-5
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Minimize C, (r,n)=C (1, f,,.., ;M N, N,)

m? 1

Sous-contraintes :

05 (R e i M v iy <
V.6

1<n <nNjmax; 0= <Li=12,....m
rie[O,l]cR+;ni ezt

Ou : Ry =() et Cs =() sont les fonctions objectif du probléme (fiabilité globale du systéme, codt
global), m est le nombre de sous-systemes dans le systeme, n; est le nombre de composants

redondants dans le iéme sous-systéeme, r; est la fiabilité du sous-systéme i, b est le vecteur de la

limitation des ressources.
1VV.2.2 Front de Pareto

L'optimalité de Pareto est utilisée, ce qui nous donne une classification des solutions selon

les définitions suivantes. En termes de minimisation [55] :

Définition 1. Pareto optimal : Un vecteur de solution x* € X est la solution optimale de Pareto si

et seulement si:
—AxeX:f )< KODAF) = F(X); Viell 2, ..., N}, V.7

Ces solutions sont aussi appelées True Pareto solutions

Définition 2. Pareto dominance : Une solution x! domine x? désignée comme x! > x?si et

seulement si :

0O < HOAAT 0O <000 el 2 . N}, V.8

S'il n'y a pas de solutions qui dominent x* alors x* est non-dominée.

Définition 3. Pareto set : Un ensemble de solutions non-dominées est dit Pareto set :
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{X*| =3Ix : x>=x*} V.9

Définition 4. Pareto front : I'ensemble des vecteurs dans I'espace objectif qui sont I’image d'un

ensemble de Pareto :

(FO) | =T x: x> x4} V.10

IV.2.3 Technique de gestion des contraintes

Comme dans le chapitre précédent et afin de garder les solutions a I’intérieur de I’espace de
recherche une méthode de gestion de contraintes a été implémentée puisque le probleme considéré

est contraint.

Dans le présent probleme, la méthode de la fonction de pénalité est utilisée, lorsqu'une
solution sort de l'espace de recherche, une pénalité est ajoutée a chaque valeur de la fonction
objectif, de sorte que les solutions qui conduisent a la violation de la contrainte non linéaire sont
éliminées et ne seront pas portées a l'itération suivante [58]. Cette derniere méthode est définie

comme suit :
fitness value= —R, (11,75, ..., i, Ny, Ny o, M) + (1, 1oy v, T N, Ny, .., ) VUL

Ou: yY(ry, 1y, ..., Ny, Ny, ..., Ny, Feprésentent la fonction de pénalité, calculée comme suit :

M

Y, iy Ny, Ny, e, Nyy) = z ;. max(0,g;(r,12,...,Tm, N1, Nos ey )2
=1 V.12

Ou : #j correspondent au facteur de pénalité ou paramétre de pénalité, une constante positive.

V.3 Approches de solutions (scénarios)

Dans ce chapitre pour résoudre le probleme d’optimisation multi-objectif deux algorithmes

sont implémentés afin de trouver les solutions optimales a I’intérieur de 1’espace de recherche.
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IV.3.1 L’Algorithme Génétique de tri Non-dominé 11 (NSGA-I1)
I1VV.3.1.1 Introduction

Le NSGA-II est un algorithme d'optimisation multi-objectif bien connu basé sur la population
et a été introduit par Deb et al [102]. Le NSGA-I1 est une version améliorée de l'algorithme original
Non-Sorting Genetic Algorithm (NSGA), ce dernier algorithme exigeait que l'utilisateur définisse
et implémente un parameétre de partage afin de maintenir une diversité admissible dans I'ensemble
de solutions, mais l'utilisation du parametre de partage prédéterminé a rendu le processus

d'optimisation plus complexe, et les résultats largement dépendants de la valeur de ce paramétre.

Dans la deuxiéme version de I'algorithme (NSGA-I1), les deux inconvénients de I'algorithme
d'origine ont été éliminés en implémentant le Crowding Distance procedure (CD) a la place du
sharing parameter, la nouvelle approche ne nécessite pas de paramétre prédéfini afin d'éviter un
ensemble agrégé de solutions et a également rendu l'algorithme moins complexe en termes de

calcul.
1VV.3.1.2 Préservation de la diversité

Comme mentionné précedemment, afin de maintenir une bonne répartition des solutions dans
I'ensemble de solutions obtenues, le NSGA-I11 utilise un Crowded-Comparison approche plutét que
la sharing parameter og,4r Qui rend l'algorithme moins complexe en termes de calcul et ne dépend

pas d'un parameétre defini par l'utilisateur [103].

‘flk - flj‘ ‘fzk - fzj‘

d , CDi = d'l +dik

™ max min K = “max min
f o -1 7 -1,

V.13

Tout d'abord, la distance moyenne de deux points de chaque cété d'une solution particuliére
est calculée le long des deux objectifs, pour obtenir une estimation de la densité de solutions
entourant une solution particuliere dans la population comme le montre la figure 1V-1, ensuite
Crowded-Comparison Operator est mis en application, afin d'éviter un ensemble de solutions

agrégé ou vide, et d'assurer un front de Pareto bien épargné dans I'espace de solutions.
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Figure 1V-1 Calculs de Crowding distance.
I1V.3.1.3 Complexité de calcul d'une génération avec NSGA-I1I

La partie fast non-dominated sorting est la partie la plus complexe de calcul de NSGA-II.
Pour trouver si une solution est dominée, cette derniere est comparée a toutes les autres solutions
de la population avec une valeur, désignée par O(NM), necessitant un calcul informatique
complexe. Toutes les autres solutions sont comparées de la sorte, induisant un nombre considérable
de calculs ce qui explique sa complexité dans le NSGA-II et qui aboutit a une nouvelle valeur
désignée par O(N?M).

I1VV.3.1.4 Boucle principale

Premiérement, le NSGA-II commence par générer une population parente aléatoire P, de
taille N, puis un niveau de non-domination est attribué a chaque solution en fonction de leur Pareto
dominance. La procédure de tri non dominé classe chaque solution en fonction de sa valeur de

fitness et les attribue a plusieurs fronts F; ; le premier front F; contient les solutions qui dominent

les solutions des autres fronts, Q, une population de progeéniture de la méme taille que la population
parente P, est créée grace a l'utilisation d'opérateurs de recombinaison, de tournoi binaire et de

mutation. Ces étapes sont repétees jusqu'a ce que la création d'arrét soit atteinte.
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La procédure du NSGA-II est comme suit :

- R; de taille 2 N est créé par la combinaison de la population parente et de la progéniture

- Le tri non-dominé est effectué sur R; afin d'identifier F; membres (les membres de F; sont
une solution non dominée et doivent étre soulignés et portés a travers I'algorithme).

- Les membres non-dominés des fronts (Fy, F,, ..., F;) sont sélectionnés dans I'ordre de leur
classement pour créer P;,, de taille N .

- Nouvelle population Q;.; de taille N est créée en effectuant une mutation, un croisement
et une sélection sur la population P;

- Les étapes précédentes sont répétées jusqu'a ce qu'un critére d'arrét soit atteint.

Algorithme 1. Pseudo-code de NSGA-II.

- Generation of a random a parent population P, of size N .
- Allocate ranks according to non-dominated level and crowded comparison operator.

- While j < maximum number of iteration do

- Creating an offspring population Q; of size N applying reproduction, crossover and
mutation

- Combining via R; = P; U Q;

- Sorting on R; and classifying them into non-dominated fronts (pareto-front) PF;, i = 1,2,...,
etc.

- Setting a new population P, = ¢ and i=1.
- While the parent population |P,,4| + |PF;| < N do
- Calculation the crowding distance of PF;.
- the ith non-dominated front PF; is added to the parent population P;
-i=i+1
- End while
- Sorting the PF; using the crowding-based comparison operator.

- Filling the parent population P;,; with the first N — [P, | solutions of PR

- Generating the offspring population Q.
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- Setting j=j+1
- End while

- Collecting the non-dominated solutions in the vector P

1V.3.2 L’Algorithme Génétique de tri Non-dominé (NSGA-I111)
1V.3.2.1 Introduction

Le NSGA-I11I a été proposé par Deb et Jain [104], méme s'il est similaire au NSGA-11 [105],
le NSGA-111 posséde des modifications notables dans son opérateur de sélection, et contrairement
au NSGA-II, le maintien de la diversité parmi les membres de la population est assisté par la
fourniture et la mise a jour adaptative d'un certain nombre de points de référence uniformément
répartis. Et la diversité est assurée par l'utilisation de points de référence différents a ceux du

NSGA-II ou I'approche Crowding distance est appliquée.
IV.3.2.2 Classification de la population en niveaux non dominés

Toute la population du front non-dominé des niveaux de 1 a [ sont d'abord inclus dans S;.
Si |S;] = N; aucune autre opération n'est nécessaire et la géenération suivante est lancée avec
P.., = S;. Parcontre, si |S;| > N, lesmembresde 1a (I — 1) fronts sont sélectionnées, i.e., P;,; =

ULZ1 F; et le reste des membres de la population (K = N — |P,,|) constitue le dernier Front F,.
1V.3.2.3 Détermination des points de référence sur un hyperplan

Comme mentionné précédemment, afin d'assurer la diversité des solutions optimales

obtenues, le NSGA-I111 utilise un ensemble de points de référence prédéterminés. Le nombre de ces

C -1
=57
g

Ou : H est le nombre total de points de référence, C le nombre d'objectifs, et g le nombre de

points de référence est défini par :

V.14

divisions nécessaires sur chaque axe objectif.
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IVV.3.2.4 Normalisation adaptative des membres de la population

D'abord la valeur minimale pour chaque fonction objectif z™™ doit étre identifiée, en
déterminant le point idéal de la population désigné par S;, ensuite chague fonction objectif sera

déplacée comme suit :

fi(x) = fi(x) — z"™" IV.15

1VV.3.2.5 Fonctionnement de I'association

Une fois la normalisation des fonctions objectif effectuée, chaque membre de la population
doit étre associé a une ligne référence. Cette ligne de référence par un point de référence le point
d’origine du repere. Ensuite, pour chaque point (membre de la population), la distance le séparant
de la ligne de référence est évaluée. Et, enfin, le point le plus proche de la ligne de référence est

conserve.
IVV.3.2.6 Complexité de calcul d'une génération avec NSGA-III

Comme dans le NSGA-II le fast non-dominated sorting est la partie la plus complexe en
termes de calcul de NSGA-IIl. En conséquence, la complexité de calcul de cette partie de

l'algorithme est O(N?M) dans le pire des cas.
IVV.3.2.7 Boucle principale

Comme dans le NSGA-II, l'algorithme NSGA-III ne nécessite pas le réglage de nouveaux
parametres autres que les parametres GA habituels tels que la taille de la population, le croisement
et les probabilités de mutation et leurs paramétres associés, La population de descendants a été

générée en utilisant les mémes opérateurs génétiques que dans l'algorithme NSGA-II.

Algorithm 2. Pseudo-code de NSGA-III.

-Calculate the number of reference points H (input),
-Initializing randomly a parent population Pj of size N.
- While j<maximum number of iterations Do

- Initial non-dominated front Sj = ¢, i=1.

94



-Qj of size N an offspring population is created by applying reproduction, crossover and
mutation

-Combining via Rj = Pj UQ;
- Sorting on Rj and classifying them into non-dominated fronts (Pareto front) Fi, i=1,2, ...

- Repeat
Sj =Sj UFl andi=i+1
- Until [S=N
- Last front to be included : i = K
- if [Sj] =N then
Pjs1=95j , break
- else
Pj+1 :U]l';% Fy
- Points to be chosen from Fj: K = N — | P4 |

- Normalize the population members, and create reference set Z"
- Associate each population member S of S; with the reference point.
- Apply the niche counter (preservation) k € Z™.
- Keep the niche obtained solutions for the next generation.
- End if
- End while

IV.4 Etude de cas numérique

Le systeme de protection considére (Figure 1\V-2) permet de protéger la turbine a gaz d'une
survitesse en coupant l'alimentation air-carburant. 1l contient quatre vannes (Sous-systemes)
connectées en paralléle. Le but de ce travail est de trouver les valeurs optimales des variables de
décision pour maximiser la fiabilité sans violer les contraintes. Les parties electriques et mécaniques

du systéme assurent la détection de survitesse en continu.
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Figure V-2 Systeme de protection contre la survitesse.

Dans la littérature, le présent probleme a été précédemment résolu en le considérant comme
un probléme d'optimisation mono-objectif (fiabilité globale) [106]. Les données du systeme sont

rapportées dans le tableau 1V-1.

Dans cette application trois scenarios sont pris en considération : dans le premier scenario
[107] le probléme optimisation multi-objectif d’allocation de la fiabilité et de la redondance est
considéré comme un probleme a deux objectifs, le premier la fiabilité et le deuxiéme le co(t. Dans
le deuxiéme scenario [108] trois objectifs sont pris en considération en plus de la fiabilité et du
codt nous avons ajouté le poids comme un troisiéme objectif. Enfin dans le dernier scenario [109]
on a les deux objectifs de la fiabilité et le colit comme ceux du premier scenario mais une contrainte
d’un seuil minimum de fiabilité est ajoutée avec trois valeurs (sous- scénario) différentes (0.7, 0.8
et 0.9).
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Table 1V-1 Données du systeme.

Sous-systémes i 10%y Db i w V. C W T(h)
1 1.0 15 1 6 250 400 500 1000
2 23 15 2 6
3 03 15 3 8
4 23 15 2 7

IV.5 Résultats et discussion

Les NSGA-II et NSGA-III implémentés ont été programmes a l'aide du logiciel MATLAB
et exécutés sur un PC Intel Core 17 avec 6 Go de RAM et 2,20 GHz (Windows 7, 64 bits).

IVV.5.1 Premier scénario

Le modéle mathématique non linéaire du systeme (Figure 1\VV-2) dans le premier scénario
est formulé comme suit :
4 V.16

Maximize Rq :H[l_(l_ri )”i :l

Minimize C, :éc(n )(ni +eXp[n74iD

Sous-contraintes :

a(rn)- (6 oo <

4
gz(r,n):Zvini2 <V
i-1

V.17

g3(r.n)= iwi [ni XEXD(%‘D <W

i=1
05< T < 1; T € [0,1]

1<n;<10;n; €z
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i=12,..4

Sachant que les paramétres spécifiques de l'algorithme (Tableau 1V-2) ont été choisis afin

que l'algorithme puisse fonctionner de la maniere la plus optimale.

Table 1V-2 Paramétres et regles du NSGA-II implémentés pour le scénario 1.

Parameétres et régles Valeurs
Population 100
Crossover Percentage 0.7

Number of Parents (Offspring’s) | 2*round(pCrossover*nPop/2)

Mutation Percentage 0.4
Number of Mutants round(pMutation*nPop)
Mutation Rate 0.02
Mutation Step Size 0.1*(VarMax-VarMin)
Le front de Pareto pour la fiabilité et le colt du systeme est illustré dans la figure IV-3. Il illustre

un compromis important entre les deux objectifs, ce qui signifie qu'une fiabilité élevée entraine un
colt élevé. En d'autres termes, augmenter la fiabilité du systéme augmente le codt (plus cher), ce

qui est en concordance avec la revue de la littérature sur ce systéme.
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Figure 1V-3 Front de Pareto Fiabilité-Co(t du systeme.

Sachant que dans la pratique la valeur de la fiabilite ne sera jamais égale a comme I’indique

en détail la figure 1V-4.

MNon-dominated Solutions (F1)
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Figure IV-4 Front de Pareto Fiabilitée-Co0t (R; = 0.99)

Les solutions le long du front de Pareto sont également optimales, cependant, le décideur (ou
I'utilisateur) peut choisir une solution particuliere plutdt qu'une autre, en fonction de I'importance

de chaque objectif et de la disponibilité des ressources.
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1VV.5.2 Deuxiéme scénario

Le modéle mathématique non linéaire du systéeme (Figure 1V-2) dans le scénario deux est

formulé comme suit :

4 ) V.18
Maximize Rq = H[l—(l— L) }
i1

i=1

Minimize Cs =Z4:C(ﬁ)(ni +eXp[%D

4
Minimize Vg = vin®
=

Sous-contraintes :

B =) Ca)m+exp(D) < C

4
gz (r,n)=>vn? <V
i=1

4 IV.19
G (1) =2 Wi (n exp(%j)sw
i=1

05< r; < 1, 1 € [0,1]

1Sni<10,niE Z+

i=12,...,4

Dans le présent scénario on consideére trois objectifs contradictoires qui sont la fiabilité, le
poids et le colt. Dans la littérature, le probléme actuel a été précédemment résolu en considérant
soit un objectif (fiabilité globale) ou deux (fiabilité globale et colt global). Les données de
I’algorithme appliqué sont rapportées dans le tableau 1V-3. Une population de 40 chromosomes a

été utilisée sur 50 générations.
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Table 1'V-3 Paramétres et regles du NSGA-I1 implémentés pour le scénario 2.

Parametres et regles

Valeurs

Population
Crossover percentage
Number of parents
Mutation percentage
Number of mutants
Mutation rate

Mutation step size

40

0.8
2*round(pCrossover*nPop/2)
0.2

round(pMutation*nPop)

0.02

0.1*(VarMax-VarMin)

L'ensemble généré de solutions non-dominées pour la fiabilité, le colt et le volume du systeme est
illustré dans la figure 1V-5 et au tableau I\V-4. Ces derniers montrent une corrélation notable entre

les trois objectifs, en d'autres termes, une fiabilité élevée entraine un co(t et un volume éleveés

Non-dominated solutions
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* kL g
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+ =
*
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+
*
— %
o

150

Figure 1V-5 Front de Pareto obtenu en 3D du scénario 2.
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Table IV-4 Solutions optimales.

Solutions [Rs; Cs; Vs]
1 [0.9980; 145.865; 200]
2 [0.9979; 138.736; 200]
3 [0.3254; 18.5898; 22.0]
4 [0.8664; 39.0163; 79.0]
5 [0.9807; 86.6628; 107]
6 [0.9975; 143.3339; 195]
7 [0.9949; 118.7766; 173]
8 [0.9632; 66.3668; 93.0]
9 [0.9925; 104.9654; 155]
10 [0.7667; 31.7843; 47.0]
11 [0.9837; 77.1278; 116]
12 [0.5177; 24.3765; 28.0]
13 [0.4581; 19.6422; 28.0]
14 [0.8188; 33.9549; 64.0]
15 [0.9769; 75.6770; 128]
16 [0.6756; 27.0580; 59.0]
17 [0.9917; 111.472; 137]
18 [0.9913; 98.7680; 164]
19 [0.9160; 49.9465; 71.0]
20 [0.8977; 45.5916; 78.0]
21 [0.9976; 127.182; 200]
22 [0.9416; 50.6257; 93.0]
23 [0.4027; 21.7755; 22.0]
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24 [0.9768; 62.5323; 146]
25 [0.9467; 53.1944; 123]
26 [0.3484; 19.1418; 22.0]
27 [0.5806; 22.5116; 37.0]
28 [0.9901; 92.2691; 137]
29 [0.9966; 121.3334; 173]
30 [0.7819; 30.5318; 57.0]
31 [0.6668; 32.0410; 38.0]
32 [0.6059; 23.5406; 52.0]
33 [0.9084; 57.4735; 64.0]
34 [0.5990; 28.9411; 33.0]
35 [0.9901; 90.0338; 164]
36 [0.9693; 55.3834; 146]
37 [0.6353; 26.0802; 37.0]
38 [0.9068; 45.9731; 79.0]

Les figures IV-6 et I\V-7 illustrent un affichage 2D de la méme exécution que la 3D afin de montrer

la relation étroite fiabilité vs volume et fiabilité vs codt, respectivement.
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Figure IV-6 Front de Pareto en 2D (Rs vs. Vs) du scénario 2.
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Figure IV-7 Front de Pareto en 2D (Rs vs. Cs) du scénario 2.

A titre d'exemple, le tableau 1V-5 montre les variables de décision de la solution (#5) de Front de
Pareto : [0.9807 ; 86.6628 ; 107,0].
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Table 1V-5 Exemple de variables de décision.

ni 4 4 3 4

ri 0.7209 0.7968 | 0.8541 | 0.6960

IV.5.3 Troisiéme scénario
La formulation mathématique du systéme dans le scénario trois est illustrée comme suit:

4 V.20

Maximize R = H[l_(l_ )" }

i=1

Minimize Cq =Z41C(ﬁ)(ni +eXp[%D

i=1

Sous-contraintes : IvV.21

g,(r,n) = iC(ri)(ni +exp£%)] <C

i=1

4
gz (r.n)=>vin? <v
i=1

94 (r,n) = i]i[l—(l— )" } >Ry

05<r <1, r, €[0,1]

1<n, <10, n, € Z*
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i=12,...,4

Pour garantir les meilleures performances de I'algorithme NSGA-I11, ce dernier a été exécuté
en dix fois indépendamment et les paramétres indiqués dans le tableau 1V-6 ont été ajustés sur la

base des expériences précédentes et des données épuisees de la littérature.

Table TV-6 Paramétres et regles du NSGA-III implémenté pour le scénario 3.

Number of Parents
Mutation Percentage
Number of Mutants

Mutation Rate

Mutation Step Size

Parametres et regles Valeurs
Population 30
Crossover Percentage 0.8

2*round(pCrossover*nPop/2)
0.2

round(pMutation*nPop)

0.02

0.1*(VarMax-VarMin)

La figure IV-8 illustre le front de Pareto du probléme d’optimisation considéré dans ce scénario

3.1 ou la fiabilité minimale admissible est supérieure ou égale a R,,, = 0.7.
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Figure IV-8 Front de Pareto dans le scénario 3.1 (Rg = 0.7)
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Le tableau 1V-7 fournit les variables de décision d'une des solutions optimales [0,8634 ;
27.5432] du front de Pareto dans le scénario 3.1. Le tableau V-8 représente les valeurs des deux

fonctions objectif, le temps CPU nécessaire était de 11,4138 secondes.

Table I\VV-7 Exemple de variables de décision dans le scénario 3.1.

ri 0.5989 0.4047 | 0.7042 | 0.5684

Table IV-8 Résultats dans le scénario 3.1.

Solution No [Rs; C4
1 [0.9775; 57.4000]
2 [0.8359; 25.4827]
3 [0.7559; 21.5633]
4 [0.9759; 55.8407]
5 [0.8309; 24.9933]
6 [0.7321; 20.6046]
7 [0.7056; 19.6824]
8 [0.9242; 33.4961]
9 [0.8960; 30.3921]
10 [0.8449; 26.4854]
11 [0.7174; 19.9044]
12 [0.9266; 34.2210]
13 [0.9016; 32.6813]
14 [0.8842; 29.0011]
15 [0.8634 ; 27.5432]
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16 [0.7174; 19.9044]
17 [0.9431; 38.5613]
18 [0.8920; 30.2230]
19 [0.8852; 29.0910]
20 [0.8456; 26.5329]
21 [0.8038; 23.3018]
22 [0.8012; 22.6870]
23 [0.7176; 19.9672]
24 [0.9625; 47.3799]
25 [0.9016; 32.6813]
26 [0.8822; 28.7277]
27 [0.8630; 26.8675]
28 [0.8069; 23.4049]
29 [0.7914; 22.5525]
30 [0.7320; 20.4299]

La figure 1V-9 illustre le front de Pareto du probléme d’optimisation considéré dans ce scénario

3.2 ou la fiabilité minimale admissible est supérieure ou égale a R,,, = 0.8.
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Figure IV-9 Front de Pareto dans le scénario 3.2 (Rg = 0.8)
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Le temps CPU requis était de 12.0793 secondes pour le scénario 3.2 (R,,, = 0.8), on peut
observer que I'exécution de ce dernier a consommé plus de temps CPU que le premier, ceci est dl
a la taille de I'espace de recherche, ce dernier est devenu plus petit dans le deuxieme scénario, ce
qui rend plus difficile la recherche de solutions optimales ou quasi optimales.

Le tableau 1V-9 fournit les variables de décision d'une des solutions optimales [81.3346; 0.9696]
du front de Pareto dans le scénario 3.2. Le tableau 1VV-10 représente les valeurs des deux fonctions
objectif.

Table IV-9 Exemple de variables de décision dans le scénario 3.2.

i 1 2 3 4

Ni 5 5 5 4

ri 0.6352 0.5370 | 0.7043 | 0.5506

Table IV-10 Résultats dans le scénario 3.2.

Solution No [Rs; C4
1 [0.9809; 54.9735]
2 [0.8038; 25.1292]
3 [0.9866; 70.0702]
4 [0.8467; 28.0192]
5 [0.9763; 50.1290]
6 [0.9778; 51.5201]
7 [0.9669; 44.1762]
8 [0.9763; 50.1290]
9 [0.9620; 42.0191]
10 [0.9398; 38.3351]
11 [0.9382; 37.0109]
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12 [0.9790; 52.5576]
13 [0.9623; 42.1879]
14 [0.9526; 38.7655]
15 [0.9306; 35.8562]
16 [0.8757; 28.1283]
17 [0.9629; 42.3260]
18 [0.9393; 37.8494]
19 [0.9259; 35.1243]
20 [0.8888; 30.1637]
21 [0.9621; 42.0608]
22 [0.9571; 40.4700]
23 [0.9070; 31.9061]
24 [0.8929; 30.3398]
25 [0.9691; 45.4568]
26 [0.9609; 41.4566]
27 [0.9102; 32.5990]
28 [0.9010; 30.7811]
29 [0.9736; 48.2306]
30 [0.9609; 41.4566]

Le front de Pareto du dernier scénario 3.3 (R,,, = 0.9) est présente dans la figure 1V-10, ou une fois
de plus nous pouvons observer un compromis serieux entre le colt et la fiabilité, plus le systeme

est fiable et plus la conception devient plus chére
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Figure 1V-10 Front de Pareto dans le scénario 3.3 (R; = 0.9)

Le tableau IV-11 présente les huit variables de décision réelles et entiéres d'une des solutions

non dominées [0.9420 ; 39.0881]. Le tableau 1\VV-12 rapporte les solutions non dominées. Le temps

CPU requis était de 12,4503 secondes.

Table TV-11 Exemple de variables de décision dans le scénario 3.3.

| 1 2 3 4
n; 5 5 3 5
ri 0.6661 0.5394 | 0.7872 | 0.5232

Table I'V-12 Résultats dans le scénario 3.3.

Solution No

[Rs; Cs]

1

2

[0.9963; 108.708]
[0.9956; 96.6096]
[0.9535; 40.6121]
[0.9898; 71.0390]

[0.9768; 52.3875]
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10

11

12

13

14

15

16

17

18

19

20

21

22

23

24

25

26

27

28

29

30

[0.9303; 36.8210]
[0.9249; 35.8153]
[0.9927; 89.3079]
[0.9803; 55.0948]
[0.9358; 38.4941]
[0.9017; 33.5716]
[0.9905; 72.5534]
[0.9855; 62.8539]
[0.9653; 44.8141]
[0.9420; 39.0881]
[0.9211; 35.2746]
[0.9926; 80.7568]
[0.9886; 67.2674]
[0.9611; 43.2111]
[0.9145; 35.1975]
[0.9729; 48.9607]
[0.9675; 45.7567]
[0.9632; 44.0424]
[0.9736; 49.0168]
[0.9710; 47.6239]
[0.9624; 43.6374]
[0.9718; 48.2624]
[0.9676; 46.1015]
[0.9807; 55.9130]

[0.9757; 51.0314]
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VI.

Conclusion
Dans ce chapitre, le probleme d’optimisation multi-objectif d’allocation de la fiabilité et de

la redondance d’un systéme de protection dans une centrale électrique a été traité.

Le travail actuel aborde trois scénarios, dans le premier nous avons considéré le probleme
avec deux objectifs la fiabilité globale et le colt, dans le deuxieme scénario nous avons considéré
trois objectifs la fiabilité globale, le colt global et le poids global. Les deux premiers scénarios ont
été résolus en utilisant NSGA-II.

Dans le troisiéme et dernier scénario, nous avons considéré le probléme avec deux objectifs
la fiabilité globale et le colt avec une contrainte supplémentaire a savoir ; une fiabilité minimale
admissible, le probleme a été résolu en utilisant I'algorithme génétique de tri non dominé Il
(NSGA-III).

L’approche multi-objectif offre au décideur un nombre considérable de solutions optimales
(un ensemble de solutions non dominées (front de Pareto)), a I’inverse de I’approche mono-objectif
ou une solution unique est générée pas les outils de résolution. Dans le chapitre suivant nous allons
voir comment on peut réduire le nombre de solutions optimales, afin de faciliter la tche au décideur
et de l'aider a choisir une solution optimale en fonction de la cible de conception et de la limitation

des ressources.
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Chapitre V

Optimisation floue de la fiabilité des
systemes multi-objectif par des algorithmes
géenetiques et analyse de clustering
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V.1 Introduction

De nos jours, les installations industrielles doivent étre aussi fiables que possible en raison
de la compétitivité de l'industrie. Afin d'atteindre un haut niveau de fiabilité d'un systéme de
production, comme déja vu précédemment, trois stratégies fondamentales peuvent étre appliquées
par les concepteurs : l'allocation de fiabilité, I'allocation de redondance et l'allocation de fiabilite-
redondance. Ces stratégies impliguent I'optimisation d'un ou plusieurs objectifs (tels que la fiabilité
globale du systéme et le colt global du systeme) sous I'ensemble des contraintes de conception
(tels que le volume, le poids et le codt) [111-121]. Le probléme d'allocation de fiabilité-redondance
(RRAP) est un probleme NP-Hard [122], dans lequel les allocations de redondance et de fiabilité
sont les variables de décision. Par conséquent, un compromis entre les variables de décision est
nécessaire pour optimiser un ou plusieurs objectifs sans violer I'ensemble des contraintes de
conception considéré. De nombreuses métaheuristiques ont été utilisées comme approches de
solutions pour résoudre le RRAP et peuvent étre résumées dans les références [104,103-125]. La
plupart des travaux consacrés au probléme d’allocations de fiabilité (RRAP) traitent des problemes

mono-objectif.

Les algorithmes évolutionnaires multi-objectif ont montré leur capacité a résoudre des
problemes d'optimisation multi-objectif. Leur particularité est de générer un ensemble de solutions
(solutions non dominées) les plus proches possible des solutions optimales, appelé Front de Pareto.
Une autre particularité est qu’ils sont capables de maintenir la diversité dans la solution a travers
les itérations. Plusieurs algorithmes évolutionnaires multi-objectif ont été développés au cours des
derniéres décennies, tels que MOGA, NPGA, NSGA, SPEA, PAES, MOMGA, SPEA2, PEAS-II,
NSGA-II, MOEA/D et NSGA-III [126-136].

Dans [137,138], les problemes d'allocation de fiabilité-redondance multi-objectif
(MORRAP) ont fait I'objet d'un examen a lI'aide NSGA-11. Un systeme série-paralléle composé de
"k-out-of-n" sous-systemes avec trois objectifs ont été résolu en utilisant NSGA-II dans [140]. Les
objectifs de fiabilité, de codt, de poids et de volume ont été convertis en un probléme mono-objectif
dans [141,142] et résolu a l'aide d'une optimisation adaptative d'essaim de particules (PSO).
Quelques approches ont été proposées dans la littérature pour considérer les données floues. Dans
[143], les incertitudes sur l'intervalle de temps ont éte etudiées aussi. Les parametres du systeme

flou ont été pris en compte dans [144] pour le probléme d'allocation de redondance uniquement.
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D'autre part, le probleme a été considéré comme un probleme d'optimisation mono-objectif et les

parametres flous ont été défuzzifiés en utilisant trois méthodes.

Le but de ce chapitre est de proposer une approche de solution permettant de traiter
efficacement I'optimisation des objectifs de fiabilité et de colt du systéme sous des parametres
flous du systeme. Le Non-Sorting Genetic Algorithm Il (NSGA-II) et le Non-Sorting Genetic
Algorithm 11 (NSGA-II1) sont tous deux utilisés, une méthode de défuzification est mise en ceuvre
pour convertir les parametres flous en parameétres nets. Des métriques de mesure de performance
sont utilisées pour trouver la meilleure méthode d'optimisation multi-objectif adaptée a ce type de
probléme, puis les meilleures solutions de compromis du Front de Pareto sont sélectionnées en
recourant a une analyse de clustering pour aider le décideur. Le reste du chapitre est organisé
comme suit : la section 2 décrit les problémes, la section 3 présente I'approche de solution proposée,
une étude de cas numérigue est présentée dans la section 4 afin de mettre en évidence I'applicabilité
de l'approche proposée. Les résultats avec une discussion sont donnés dans la section 5. Enfin, la

derniére section illustre les conclusions de ce travail.

V.2 Optimisation multi-objectif floue de la fiabilité du systéme

Les problémes d'optimisation de la fiabilité du systéme peuvent étre caractérisés par le
nombre d'objectifs, c'est-a-dire I'optimisation de la fiabilité du systtme mono-objectif ou multi-
objectif. Un apercu de ces méthodes avec des parametres exacts est donné dans [111, 112, 145, 146
,113-118, 138]. Dans [144], I'optimisation floue de la fiabilité du systeme mono-objectif a été

étudiée. Le présent chapitre considére la maniére floue multi-objectif.

Allocation floue multi-objectif de la fiabilité :

Maximize Rq(F)=R.(F,%,...,fy) Vi
Minimize C,(F)=C,(f,f,...,fy)

Sous-contraintes :

G (R, ... ) <D V.2
0<F<L i=12,...m

f
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Allocation floue multi-objectif de la redondance :

Sous-contraintes :

Sous-contraintes :

Maximize

Minimize

Maximize Rq(fi) = Rq (A, y,..., Ay)

Minimize Cg () =C, (A, Ay,...,A,)

V.3

V.4

V.5

V.6

Ou : X désigne la valeur floue des paramétres X, ﬁs () est la fiabilité du systéme, és (-) estle

colt du systeme, gj (*) est I'ensemble des contraintes de conception (tels que le co(t, le poids et le

volume). f| est la fiabilité du sous-systeme i. ﬁi est le nombre de composants redondants dans le

sous-systéeme i. m est le nombre total de sous-systemes dans le systeme, ﬁimax est le nombre

maximal autorisé de composants redondants dans le sous-systéme i, et b est le vecteur de la

limitation des ressources.
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V.3 Approche de la solution proposée

L'approche de solution proposée dans ce travail, comme le montre la figure V-1 est basée sur

les principales étapes suivantes :

- Défuzzification des parameétres flous.

- Générez les fronts de Pareto a l'aide des NSGA-II et NSGA-III avec la gestion des

contraintes.
- ldentifiez le meilleur Front de Pareto.

- Reduire le front de Pareto par une analyse de clustering.

Multi-objective system
reliability optimization

A 4

[ Defuzzification procedure ]

[ Selection of best Pareto front ]

A 4

[ Clustering analysis ]

A 4

[ Best compromise solution ]

Figure V-1 Organigramme de I'approche de la solution proposée.
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La complexité de calcul de I'approche de la solution proposée est donnée dans I'annexe 1
[128, 135, 148]. Etant donné que le pire des cas est toujours pris en compte lors de I'étude de la
complexité donc, la complexité de calcul globale du pire cas de 1’approche de solution proposée
est O(N?M).

V.3.1 Procédure de défuzzification

Les parametres flous sont introduits lorsque les valeurs sont inexactes ou inconnues a
I'avance. Les définitions et les opérations arithmétiques des nombres flous peuvent étre trouvées
dans [159, 160]. Plusieurs procédures de défuzzification ont été proposées dans la littérature. La
ranking function procédure est I'une des méthodes les plus connues [144, 149, 150]. L'approche
proposée adopte cette méthode et elle est définie comme suit [144, 150] :

Un nombre flou triangulaire représentant un paramétre (noté A = (a,a,a’), OU : a est la
valeur inférieure, a ‘est la valeur modale et a” est la valeur supérieure, est défuzzifié (converti en

une valeur nette) par la formule suivante :

~ '+a” V.7
R(A) = a+2a'+a

V.3.2 Génération des fronts de Pareto
Comme déja vu dans le chapitre précedent, le NSGA-I11 et le NSGA-II1 sont implémenté

dans le présent travail.

V.3.2.1 Gestion des contraintes

Comme il a été montré dans le chapitre précédent, diverses méthodes de gestion des
contraintes peuvent étre trouvées dans la littérature. Dans le présent travail, la méthode de la
fonction de penalité est utilisée :

Fitness value = —Rq () +w (") V.8
Fitness value = C4(-) + (-

Ou : () représente la fonction de pénalité, calculée comme suit :
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M 5 V.9
w() =2 ¢j-max(0,g;())

j=1

Ou: ¢j est le facteur de pénalité.

V.3.2.2 Meilleur Front de Pareto

Une métrique de mesure de performance est utilisée pour comparer les fronts générés par
chaque algorithme. Dans ce travail, le spacing est appliquée [151,154]. Cette métrique décrit
comment les solutions sont distribuées le long de Fronts de Pareto. Le nombre de solutions non-
dominées est également pris en compte pour observer quel algorithme génere le plus de solutions

non-dominees. Le spacing est calculé comme suit [-] :

V.10
\/|”PF ]lz(d )’

w=1

Ou : npp est le nombre de solutions non-dominées.

V.11
= min Z|fp fp w,l=1.2,...,npp

w,w#l

Ou : q est le nombre d'objectifs dans le probleme et f, est la valeur de la fonction objectif de

I’objectif p;.

S
]
=

_ V.12
d= dy, /Inpel

S
I
_

Plus S est petit plus le front de Pareto est plus uniformément dispersé dans l'espace des solutions

: Ou : S=0 représente la meilleure performance possible.
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V.3.3 Analyse de clustering

Le Front de Pareto est un ensemble de solutions, ce qui rend difficile pour le décideur
d'identifier les solutions optimales. Les méthodes permettant de faciliter cette tache sont une partie
clé de la solution. Un apergu de ces méthodes est disponible dans [155-158]. Dans le présent travail,
le k-means algorithm [156] est utilise pour identifier les groupes de solutions ayant des
caractéristiques similaires dans l'espace des fonctions objectif. Cette méthode a une grande
efficacité dans le regroupement des ensembles de données. L'idée principale, est une fois que le
centroide de chaque groupe est calculé, une solution est assignée au groupe avec le centroide le
plus proche. L'algorithme vise a minimiser la distance au carré entre chaque centre et ses points de

données alloués.
Les étapes générales du k-means clustering sont résumées comme suit [156] :

- Un groupe initial de centroides représentés par des points k est placé dans I'espace de
I'objet.

- Chaque groupe est affecté par les solutions les plus proches de son centre de gravité.

- Les positions des k centroides sont recalculées une fois que toutes les solutions ont été
attribuées.

- Les étapes 2 et 3 sont répétées jusqu'a ce que l'allocation de cluster ne change plus.

L’algorithme k-means optimise la fonction objectif suivante :

KM(N,C)=Y" min Hf(x(,i)_cbu2 V.13

a bell...,

Ou:
f (x5) = ath Vecteur de données.
Cy, =bth Centroide du cluster.

N Ensemble de vecteurs de données.

C Ensemble de centroides.
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V.4 Etude de cas

Un exemple numérique tiré de [144] est considéré pour illustrer I'applicabilité de I'approche
de la solution proposée. Il s'agit d'un systeme en série a 3 étages (voir Figure V-2) avec différents
composants redondants, c'est-a-dire des alternatives de conception. Les données nettes et floues du

systéme sont : Cy=30 et Wy =17; C, = (26, 30, 33) et Wy = (14, 17, 19).

[S%]
[S%]
[a%]

i=1 i=2 i=3

Figure V-2 Etude de cas : Systéme a 3 niveaux.

La fiabilité du systeme a été optimisée avec l'allocation de redondance en considérant les
parameétres flous et la fiabilité globale comme objectif [144]. Dans ce travail, deux scénarios sont
considérés pour le systéeme : allocation de redondance et allocation de fiabilité-redondance. Les
paramétres sont flous et la fiabilité globale et le colt sont considérés comme des objectifs. Les

tableaux V-1 et V-2 rapportent les données des deux scénarios.

Le probléme d'allocation de redondance multi-objectif défuzzifié du systéme est donné
comme suit :

Maximize Rq = (1— (1—0.99)"1 (1-0.95)"2 (1-0.92)"3) V.14
(1—(1-0.98)"21(1-0.8)"22 (1-0.90)"23 )(1— (1-0.8) 81 (1-0.92)s2)
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- ~ ~ ~ ~ ~ ~ ~ V.15
Minimize CS = 4n11 (—Bl3n12 @7”13 (—B8n21(-93n22 @3”23 (—Blln31(-95n32

Sous-contraintes :

_ - - - - - - - - V.16
-~~~ - - - - - VA7
2n11(-D3n12 @5%3@3“21@3[122 (—B9n23@4n31®6n32 <17

M1+ Mo + N3 +Ng1 +Npy +Mh3 + gy +Ngp 21 V.18
M1, M2, M3, M1, M0, Np3, Nag, Mgy >0, entiers V.19

Tableau V-1 Données du systéme dans le scénario 1.

j Eléments 1 2 3

1 ¢ (2 ,4,5) (6,8,9) (9,11, 12)
W (1,2, 4) (2,3,5) (3 4, 6)
r 0.99 0.98 0.98
n M1 M2 M3

2 I (11,13, 14) (1,2, 4) (3,5, 6)
W (2,3,5) (2,3, 6) (5,6, 8)
r 0.95 0.8 0.92
n Noq N2 No3

3 I (5,7,9) (1,3, 4)
W (457 (8,9, 11)
r 0.92 0.90
n N31 N3

|i 3 3 2

Le probléme d'allocation de fiabilité-redondance multi-objectif défuzzifié du systeme est

donné comme suit :
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Maximize Ry = (1— (1—1;1)™ (1—1)"2 (1— 1 5)"3)

(L= (L= 1p1) "2 (L —10) "2 (L—1p3) ") (1 - (1— F31) ™81 (1 135) ™)
Minimize Cq = anll ®1~3r112 @;n13 @énzl@)énzz @énze, ®1~1n3169gn32
Sous-contraintes :
anl@)lsnlz @?nls ®5n21®5n22 ®5n23 @fln31®gn32 < 36
21 ® 3y, ®5 3 B3y, © 3Ny, BINy ®4ng; 6Ny, <17
Mg+ Mo +M3+Np1 +Mpp +Nog +Ngp +gp 21
M1, M2, M3, Mg, N, o3, Nag, Nap 2 0, entiers

0<f1,19, 113, To1, T2, T3, 3y, Fap <1, Téels

Tableau V-2 Données du systeme dans le scénario 2

j Eléments 1 2 3

1 6 (2 141 5) (6 181 9) (9 1111 12)
W (1,2, 4) (2 ,3,5) (3 4, 6)
r i r 13
n M1 1p) M3

2 G (11,13,14) (1,2, 4) (3,5, 6)
W (2 ,3,5) (2,3, 6) (5 .6, 8)
r 1 ) 23
n N1 N2 Ny3

3 6 (5 171 8) (1 ’3’ 4)
W (4,57 (8,9,11)
r 31 Y
n N31 N3y

Ii 3 3 2

V.20

V.21

V.22

V.23

V.24

V.25

V.26

125



V.5 Résultats et discussion

Le probleme mentionné ci-dessus (Figure V-2) a été implémenté dans les programmes
NSGA-II et NSGA-III en utilisant le logiciel MATLAB 2014b et exécuté sur un PC Intel Core 17
2,20 GHz avec 6 Go de RAM. Pour garantir les meilleures performances pour les deux algorithmes
et que la comparaison soit juste, les algorithmes ont été exécutés sur dix fois indépendantes et les

parametres du tableau V-3 ont été fixés en appliquant les deux étapes suivantes :

- Une plage d’une largeur raisonnable (réduite) est définie pour chaque parametre, sur la base
des expériences précédentes et de la littérature.

- Un réglage fin est effectué a l'intérieur de la plage définie ; ensuite, la méthode d'essai et
d'erreur est exécutée. Un grand nombre d'essais est effectué avec les valeurs des parameétres
et comparées entre elles afin de déterminer la relation entre les valeurs des parameétres et
leur effet sur les résultats d'optimisation (nombre de solutions non dominées,

espacement...). En d'autres termes, trouver des relations de cause a effet.

Tableau V-3 Paramétres implémentés en NSGA-11 et NSGA-III.

Parameters Values
Taille de la population 50
Pourcentage de croisement 0.8
Nombre de parents 2*round(pCrossover*nPop/2)
Pourcentage de mutation 0.2
Nombre de mutants round(pMutation*nPop)
Taux de mutation 0.02
Taille du pas de mutation 0.1*(VarMax-VarMin)

Comme indiqué dans la section précédente, deux scénarios ont été envisagés. Dans le premier
scénario, le probleme d'optimisation multi-objectif flou est résolu en tant que probléme d'allocation
de redondance, les variables de décision sont les valeurs de redondance des composants (8 entiers)
et la fiabilité de chaque composant de sous-systeme est fixe (prédéfinie). Dans le deuxiéme

scénario, le probleme d'optimisation multi-objectif flou est résolu en tant que probléme d'allocation
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de fiabilité-redondance, la fiabilité des composants et leurs valeurs de redondance sont considérees

comme des variables de décision dans les deux cas. Cela en fait un probléme mixte avec huit

variables entiéres et huit variables réelles.

V.5.1 Scénariol

Le Front de Pareto est généré par chaque algorithme dans chaque scénario. Les figures V-3 et V-4

représentent le Front de Pareto (solutions non-dominées, Rs vs Cs) généré par 1’algorithme NSGA-

Il pour le probleme d'allocation de redondance.
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Figure V-3 Pareto Front de NSGA-II pour le scenario 1.
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Figure V-4 Pareto Front de NSGA-II pour le scenario 1 (Rg = 0.5).

Les figures V-5 et V-6 représentent le Front de Pareto genéré par NSGA-111 pour le méme scénario.
Les deux fronts présentent un compromis notable entre le colt global du systeme et la fiabilité
globale du systéeme ; en d'autres termes, plus le systéme est fiable, plus la conception est colteuse.

Il convient de noter que le NSGA-111 a généré plus de solutions non-dominées que le NSGA-II
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L'espacement (mesure de performance métrique) illustré dans le tableau V-4 indique que les
solutions proposées par le front généré par le NSGA-I11 sont plus étalés dans I'espace de solutions.

Les valeurs détaillées de I'espacement sont données en annexe

Tableau V-4 Métriques de mesure des performances dans le scénario 1.

Nombre de solutions non-dominées Spacing
NSGA-II 12 1.8503
NSGA-III 18 0.5894

V.5.2 Scénario 2

Pour le deuxieme scénario, le probléme est considéré comme un probleme d'allocation de fiabilité-
redondance. Comme il s'agit d'un probléme mixte, le probléme est plus complexe en termes de
calcul. Les figures de V-7 a V-10 illustrent I'ensemble des solutions générées respectivement par
le NSGA-II et NSGA-III.
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Figure V-7 Pareto Front de NSGA-II pour le scenario 2.
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Comme dans le premier scénario, le NSGA-I1I1 offre un nombre plus important de solutions non-
dominées et ces solutions sont plus dispersées dans l'espace des solutions que la solution offerte
par le NSGA-II (voir tableau V-5).

Tableau V-5 Métriques de mesure des performances dans le scénario 2.

Nombre de solutions non-dominées Spacing
NSGA-II 21 1.4138
NSGA-III 26 0.1142
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2nd Objective: Reliability

A partir des résultats ci-dessus, il est clairement possible d’observer que les solutions
obtenues par I'approche d'allocation de fiabilité-redondance sont meilleures que celles offertes par
I'approche d'allocation de redondance. En d'autres termes, pour la méme fiabilité, les solutions du
deuxiéme scénario sont moins chéres que celles du premier scénario et ceci est valable dans les
deux algorithmes. La conversion du probléme d'optimisation considéré d'un probléeme d'allocation
de redondance (RAP) a un probléme d'allocation de fiabilité-redondance (RRAP) a conduit a passer
d'un probléme a huit variables de décision a un probléme & seize variables de décision (mixtes,
réelles et entiéres). Cette conversion rend le probleme plus complexe a résoudre, mais augmente
considérablement la taille de I'espace de recherche, ce qui explique les résultats supérieurs du
deuxieme scénario (RRAP) sur le premier (RAP), comme on le voit dans les tableaux V-4 et V-5.
Pour le deuxiéme scénario, les solutions non-dominées générées par I'algorithme NSGA-I111 sont
supérieures a celles générées par le NSGA-II. Le NSGA-III a atteint une fiabilité globale élevée

avec un codt global inférieur par rapport a I'algorithme NSGA-I11 (voir figure V-11).
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o OB 00 0
0.9
..
0.8
0.7
0.6
O NSGA-I
® NSGA-I
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6 8 10 12 14 16 18 20

1st Objective: Cost
Figure V-11 Pareto Fronts de NSGA-11 vs NSGA-III

Cela est dd a une différence notable entre les deux algorithmes dans I'opérateur de sélection, le
NSGA-II utilise le crowding distance, ou les solutions avec les plus grandes valeurs de crowding
distance sont choisies ; par contre, le NSGA-II1 assure le maintien de la diversité par un ensemble
de points de référence prédéterminés bien répartis qui sont mis a jour de maniére adaptative.

Chaque membre de la population doit étre associé a un point de référence. Une ligne de référence
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est définie pour chaque point de reférence en reliant le point de référence a l'origine, puis, la
distance entre chaque membre de la population et chaque ligne de référence est évaluée. Enfin, le
point de référence avec la plus petite distance est associé au membre de la population ; plusieurs
solutions peuvent étre associees a un méme point de référence, celle qui est la plus proche du point
de référence est conservée (cette partie de I'algorithme est appelée opération de préservation de
niche). Le temps d'exécution est généralement le méme pour les deux algorithmes dans chaque
scénario (voir les tableaux V-4 et V-5).

Une fois les algorithmes exécutés, de nombreuses solutions sont générees ; et le k-means
algorithme est appliqué afin de regrouper les solutions originales contenues dans les fronts de
Pareto en clusters (groupes). Les solutions d'un méme cluster possédent un degré maximal
d'association, c'est-a-dire que les mémes membres du cluster sont homogenes et trés similaires les
uns aux autres. Les solutions groupées pour l'algorithme NSGA-111 sont illustrés dans la figure V-
12.
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Figure V-12 Ensemble de Pareto en cluster.
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Une fois le regroupement des solutions effectué par l'outil de clustering de données, le décideur
dispose d'un plus petit nombre de solutions parmi lesquelles choisir. Le tableau V-6 résume les
solutions obtenues par le k-means algorithme. Il contient le nombre de clusters, le nombre de

solutions dans chaque cluster et sa solution représentative.

Tableau V- 6 Analyse de clustering.

Cluster Nombre de solutions Fiabilité Codt
1 4 0.875180 6.968959
2 6 0.920390 7.198040
3 5 0.966732 8.581445
4 11 0.995803 12.013659

La solution la plus proche du centre de gravité du cluster est la solution représentative du
cluster considéré. Afin de réduire encore plus le nombre de solutions, le décideur ne peut enquéter
que sur le cluster qui contient les solutions les plus prometteuses. Ces solutions prometteuses sont
situées dans la région du « genou » du Front de Pareto, ou une petite amélioration de l'un des

objectifs entraine une baisse significative de l'autre.

V.6 Conclusions

Le but de ce chapitre était d'étudier le probleme d'optimisation de la fiabilité des systemes
multi-objectif avec des parametres flous. Une approche de solution basée sur quatre étapes a été
proposée : appliquer la procédure de fonction de classement pour défuzzifier les parametres flous
en valeurs nettes, utiliser les NSGA-11 et NSGA-III, identifier le meilleur front de Pareto par la
méthode d'espacement, et enfin réduire le meilleur front de Pareto par I'analyse de clustering. Une
étude de cas numérique traitée dans la littérature comme un probleme d'allocation de redondance
mono-objectif floue a été étudiée dans le présent chapitre en tant que problémes d'allocation de
redondance multi-objectif floue et de fiabilité-redondance. Il a été observé que I'allocation fiabilité-
redondance donnait de meilleurs résultats et le NSGA-I11 a surpasse le NSGA-I1 dans la résolution
de ce type de probleme. L'analyse de clustering réduit la taille de I'ensemble de Pareto, ce qui aide

le décideur a choisir la solution de compromis en fonction de ses attentes.

Les avantages de cette approche de solutions pour traiter I'optimisation de la fiabilité du

systeme sont : elle prend en compte les données floues, gere les contraintes, compare rapidement
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les Fronts de Pareto générés par les algorithmes d'optimisation et réduit la taille du meilleur front

de Pareto.
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Conclusion générale

Conclusion géneérale

Contributions et remarques finales

Plusieurs alternatives fonctionnelles et technologiques permettant de répondre au cahier des
charges doivent étre étudiées lors de la conception d'un systéme industriel. Chaque alternative est
caractérisée par sa fiabilité, sa maintenabilité, sa productivité, etc. Une étude poussee doit donc
étre menée de maniére a choisir les composants a utiliser pour respecter un ensemble de contraintes
(fiabilité, cout, volume, poids, etc.) et ceci pour atteindre une conception optimale du systeme en
question. De trés nombreux travaux ont été menes dans cette direction. La diversité de structures
et des options existantes pour I'amélioration de performances des systemes, ont abouti a différentes
classifications et modeles d'optimisation. Les systémes sont généralement constitués de plusieurs

sous-systemes multi-composants.

Le but de cette these est d'étudier le probléme d'optimisation de la fiabilité d'un systeme multi
objectif avec des parametres flous. Une approche de solution basée sur quatre étapes a été proposée.
Un cas numérique d’étude a été traité dans le présent travail, Il a été observé que l'allocation
fiabilité-redondance offrait un meilleur résultat et le NSGA-III a surpassé le NSGA-II dans la
résolution de ce type de probleme. L'analyse de clustering réduit la taille de I'ensemble de Pareto,
qui aide le décideur a choisir la solution de compromis en fonction de ses attentes

Perspectives

Les travaux futurs seront consacres a traiter les limites de 1’approche proposée en termes de fiabilité
du systéme. Evaluer la présence de défaillances corrélées communes (CCF) en tenant compte des
défaillances simultanées des composants. Le CCF représente le comportement réel de la fiabilité
du systeme d'une maniére plus réaliste. Un autre point a considérer est la mesure de I’'importance

de chaque composant pour obtenir une meilleure fiabilité du systeme.
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Annexe 1:

Complexité de calcul de la solution proposé

Soit N la taille de la population (taille des données d'entrée) et M le nombre d'objectifs :

Procédure de défuzzification : la procédure de défuzzification est appliquée pour convertir les données de systéme floues en
données nettes. Les l'algorithme parcourt la longueur de la taille des données d'entrée ; par conséquent, le temps requis pour
accomplir cette tache est proportionnel a la taille des données d'entrée. En conséquence, cette partie du cadre a une complexité
de calcul de O(N).

Génération des fronts de Pareto : le tri rapide non dominé est la partie la plus complexe en termes de calcul des deux algorithmes
NSGAII et NSGA-III. Pour trouver si une solution est dominée, cette derniére est comparée a toutes les autres solutions de la
population qui nécessite O(NM). Afin de trouver tous les membres du premier niveau non dominé dans la population, O(N?M)
calculs sont nécessaires. A ce stade, tous les individus du premier front sont trouvés. Pour trouver les individus dans le prochain
front non doming, les étapes précédentes sont répétées, ce qui nécessite également des calculs O(N2M) pour chaque front. En
conséquence, la complexité de calcul de cette partie de solution est O(N>M) dans les pires scénarios.

Meilleur front de Pareto : La sélection du meilleur front de Pareto se fait par calcul des mesures des métriques de performance
de chaque algorithme et les comparer ; par conséquent, la complexité de calcul de cette partie de la solution est proportionnelle
a la taille des solutions non dominées générées. En conséquence, la complexité de cette partie est O(N).

Analyse de clustering : la complexité de calcul de cette partie de la solution proposé est également proportionnelle a la taille des

solutions générées. En conséquence, il a une complexité O(N) (ordre linéaire).
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Annexe 2 : les valeurs du Spacing metric

Scénario 1 ;

NSGA-II

0 20.847753 5.173196 15.316249 5.440659 11.364607 8.772169 9.319437 6.635043 12.875402 13.966661 14.940454 |
20.847753 0 15.674556 5.531503 15.407093 9.483145 12.075583 11.528315 14.212709 7.972350 6.881091 5.907298
5.173196 15.674556 0 10.143053 0.267462 6.191411 3.598972 4.146240 1.461846 7.702205 8.793464 9.767258
15.316249 5.531503 10.143053 0 9.875590 3.951642 6.544080 5.996812 8.681206 2.440847 1.349588 0.375794
5.440659 15.407093 0.267462 9.875590 0 5.923948 3.331510 3.878777 1.194384 7.434743 8.526002 9.499795
11.364607 9.483145 6.191411 3.951642 5.923948 0 2.592438 2.045170 4.729564 1.510794 2.602053 3.575847
8.772169 12.075583 3.598972 6.544080 3.331510 2.592438 0 0.547267 2.137125 4.103233 5.194492 6.168285
9.319437 11.528315 4.146240 5.996812 3.878777 2.045170 0.547267 0 2.684393 3.555965 4.647224 5.621017
6.635043 14.212709 1.461846 8.681206 1.194384 4.729564 2.137125 2.684393 0 6.240359 7.331618 8.305411
12.875402 7.972350 7.702205 2.440847 7.434743 1.510794 4.103233 3.555965 6.240359 0 1.091258 2.065052
13.966661 6.881091 8.793464 1.349588 8.526002 2.602053 5.194492 4.647224 7.331618 1.091258 0 0.973793
14.940454 5.907298 9.767258 0.375794 9.499795 3.575847 6.168285 5.621017 8.305411 2.065052 0.973793 0
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1.241901
7.714554
7.689358
1.238848
4.041322
6.346164
4.476448
5.263194
0.248486
3.433324
2.220058
12.912083
0.758326
2.270782
7.009969
2.381235
| 0.931416

NSGA-III

0 1.241901 7.714554 7.689358 1.238848 4.041322 6.346164 4.476448 5.263194 0.248486 3.433324 2.220058 12.912083 0.758326 2.270782 7.009969 2.381235 0.931416
0 6.472653 8.931259 2.480749 5.283223 7.588065 3.234547 4.021293 0.993414 4.675225 3.461959 14.153984 2.000227 1.028880 8.251870 3.623136 0.310484
6.472653 0 15.403912 8.953402 11.755876 14.060719 3.238105 2.451360 7.466067 11.147878 9.934612 20.626637 8.472880 5.443772 14.724523 10.095790 6.783137
8.931259 15.403912 0 6.450509 3.648035 1.343193 12.165807 12.952552 7.937844 4.256033 5.469299 5.222725 6.931031 9.96014 0.679388 5.308122 8.620774
2.480749 8.953402 6.450509 0 2.802474 5.107316 5.715297 6.502042 1.487334 2.194475 0.981209 11.673235 0.480521 3.509630 5.771120 1.142387 2.170264
5.283223 11.755876 3.648035 2.802474 0 2.304842 8.517771 9.304516 4.289808 0.607998 1.821264 8.870760 3.282995 6.312104 2.968646 1.660086 4.972738
7.588065 14.060719 1.343193 5.107316 2.304842 0 10.822613 11.609359 6.594651 2.912840 4.126106 6.565918 5.587838 8.616946 0.663804 3.964929 7.277581
3.234547 3.238105 12.165807 5.715297 8.517771 10.822613 0 0.786745 4.227962 7.909773 6.696507 17.388532 5.234775 2.205666 11.486418 6.857684 3.545032
4.021293 2.451360 12.952552 6.502042 9.304516 11.609359 0.786745 0 5.014707 8.696518 7.483252 18.175277 6.021520 2.992412 12.273163 7.644430 4.331777
0.993414 7.466067 7.937844 1.487334 4.289808 6.594651 4.227962 5.014707 0 3.681810 2.468544 13.160569 1.006812 2.022295 7.258455 2.629722 0.682929
4.675225 11.147878 4.256033 2.194475 0.607998 2.912840 7.909773 8.696518 3.681810 0 1.213265 9.478759 2.674997 5.704106 3.576644 1.052088 4.364740
3.461959 9.934612 5.469299 0.981209 1.821264 4.126106 6.696507 7.483252 2.468544 1.213265 0 10.692025 1.461731 4.490840 4.789910 0.161177 3.151474
14.153984 20.626637 5.222725 11.673235 8.870760 6.565918 17.388532 18.175277 13.160569 9.478759 10.692025 0 12.153756 15.182865 5.902114 10.530847 13.843499
2.000227 8.472880 6.931031 0.480521 3.282995 5.587838 5.234775 6.021520 1.006812 2.674997 1.461731 12.153756 0 3.029108 6.251642 1.622909 1.689742
1.028880 5.443772 9.960140 3.509630 6.312104 8.616946 2.205666 2.992412 2.022295 5.704106 4.490840 15.182865 3.029108 0 9.280751 4.652017 1.339365
8.251870 14.724523 0.679388 5.771120 2.968646 0.663804 11.486418 12.273163 7.258455 3.576644 4.789910 5.902114 6.251642 9.280751 0 4.628733 7.941385
3.623136 10.095790 5.308122 1.142387 1.660086 3.964929 6.857684 7.644430 2.629722 1.052088 0.161177 10.530847 1.622909 4.652017 4.628733 0 3.312652
0.310484 6.783137 8.620774 2.170264 4.972738 7.277581 3.545032 4.331777 0.682929 4.364740 3.15147413.843499 1.689742 1.339365 7.941385 3.312652 0
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Scénario 2:
NSGA-II

0 14.533579 7.870454 1.265699 3.971685 5.703516 1.874199 6.668438 3.256367 7.517448 5.480277 4.476393 7.098598 2.486642 4.932391 6.904385 3.040788 2.622905 2.777316 4.601721 2.806747
14533579 0 6.663125 13.267880 10.561893 8.830062 12.659380 7.865141 11.277211 7.016131 9.053301 10.057186 7.434981 12.046937 9.601188 7.629194 11.492792 11.910674 11.756263 9.931858 11.726832
7.870454 6.663125 0 6.604755 3.898769 2.166938 5.996255 1.202015 4.614087 0.353005 2.390177 3.394060 0.771856 5.383812 2.938063 0.966069 4.829666 5.247549 5.093138 3.268733 5.063707
1.265699 13.267880 6.604755 0 2.705985 4.437817 0.608500 5.402739 1.990668 6.251749 4.214578 3.210694 5.832899 1.220942 3.666692 5.638686 1.775088 1.357205 1.511617 3.336021 1.541047
3.971685 10.561893 3.898769 2.705985 0 1.731831 2.097485 2.696753 0.715317 3.545763 1.508592 0.504708 3.126913 1.485043 0.960706 2.932700 0.930897 1.348780 1.194368 0.630035 1.164938
5.703516 8.830062 2.166938 4.437817 1.731831 0 3.829317 0.964922 2.447149 1.813932 0.223239 1.227122 1.395082 3.216874 0.771125 1.200869 2.662728 3.080611 2.926200 1.101796 2.896769
1.874199 12.659380 5.996255 0.608500 2.097485 3.829317 0 4.794239 1.382168 5.643249 3.606077 2.602194 5.224399 0.612442 3.058192 5.030186 1.166588 0.748705 0.903117 2.727521 0.932547
6.668438 7.865141 1.202015 5.402739 2.696753 0.964922 4.794239 0 3.412071 0.849010 1.188161 2.192045 0.430159 4.181797 1.736047 0.235946 3.627650 4.045533 3.891122 2.066718 3.861691
3.256367 11.277211 4.614087 1.990668 0.715317 2.447149 1.382168 3.412071 0 4.261081 2.223909 1.220026 3.842231 0.769725 1.676024 3.648017 0.215579 0.633462 0.479051 1.345353 0.449620
7.517448 7.016131 0.353005 6.251749 3.545763 1.813932 5.643249 0.849010 4.261081 0 2.037171 3.041055 0.418850 5.030806 2.585057 0.613063 4.476660 4.894543 4.740132 2.915728 4.710702
5.480277 9.053301 2.390177 4.214578 1.508592 0.223239 3.606077 1.188161 2.223909 2.037171 0 1.003883 1.618321 2.993635 0.547886 1.424108 2.439489 2.857372 2.702961 0.878556 2.673530
4.476393 10.057186 3.394060 3.210694 0.504708 1.227122 2.602194 2.192045 1.220026 3.041055 1.003883 0 2.622204 1.989751 0.455997 2.427991 1.435605 1.853488 1.699077 0.125327 1.669646
7.098598 7.434981 0.771856 5.832899 3.126913 1.395082 5.224399 0.430159 3.842231 0.418850 1.618321 2.622204 0 4.611956 2.166207 0.194213 4.057810 4.475693 4.321282 2.496877 4.291851
2.486642 12.046937 5.383812 1.220942 1.485043 3.216874 0.612442 4.181797 0.769725 5.030806 2.993635 1.989751 4.611956 0 2.445749 4.417743 0.554146 0.136263 0.290674 2.115078 0.320105
4.932391 9.601188 2.938063 3.666692 0.960706 0.771125 3.058192 1.736047 1.676024 2.585057 0.547886 0.455997 2.166207 2.445749 0 1.971994 1.891603 2.309486 2.155075 0.330670 2.125644
6.904385 7.629194 0.966069 5.638686 2.932700 1.20086 5.030186 0.235946 3.648017 0.613063 1.424108 2.427991 0.194213 4.417743 1.971994 0 3.863597 4.281480 4.127069 2.302664 4.097638
3.040788 11.492792 4.829666 1.775088 0.930897 2.662728 1.166588 3.627650 0.215579 4.476660 2.439489 1.435605 4.057810 0.554146 1.891603 3.863597 0 0.417882 0.263471 1.560932 0.234041
2.622905 11.910674 5.247549 1.357205 1.348780 3.080611 0.748705 4.045533 0.633462 4.894543 2.857372 1.853488 4.475693 0.136263 2.309486 4.281480 0.417882 0 0.154411 1.978815 0.183841
2.777316 11.756263 5.093138 1.511617 1.194368 2.926200 0.903117 3.891122 0.479051 4.740132 2.702961 1.699077 4.321282 0.290674 2.155075 4.127069 0.263471 0.154411 0 1.824404 0.029430
4.601721 9.931858 3.268733 3.336021 0.630035 1.101796 2.727521 2.066718 1.345353 2.915728 0.878556 0.125327 2.496877 2.115078 0.330670 2.302664 1.560932 1.978815 1.824404 0 1.794973
|2.806747 11.726832 5.063707 1541047 1.164938 2.896769 0.932547 3.861691 0.449620 4.710702 2.673530 1.669646 4.291851 0.320105 2.125644 4.097638 0.234041 0.183841 0.029430 1.794973 0
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0.505732
0.881994
4.460063

4.386400
4.704208
1.783770
5.832573
1.130681
0.972550
4.345072
3.116406
0.096768
3.845916
0.826802
0.731820
0.935326
2.605877
5.472035
3.871791
4.503652
3.589684
5.644530
4.526936

| 0.305049

10.053923 9.548191 9.171928 5.593859 0 5.667523 5.349715 8.270153 4.221349 8.923241 9.081372 5.708851 6.937517 9.957154 6.208006 9.227121 9.322103 9.118597 7.448046 4.581887 6.182131 5.460271 6.464239 4.409393 5.526986 9.748874

NSGA-III

0 0.505732 0.881994 4.460063 10.053923 4.386400 4.704208 1.783770 5.832573 1.130681 0.972550 4.345072 3.116406 0.096768 3.845916 0.826802 0.731820 0.935326 2.605877 5.472035 3.871791 4.593652 3.589684 5.644530 4.526936 0.305049
0 0.376262 3.954331 9.548191 3.880668 4.198476 1.278038 5.326841 0.624949 0.466818 3.839340 2.610674 0.408963 3.340184 0.321070 0.226088 0.429593 2.100144 4.966303 3.366059 4.087920 3.083951 5.138798 4.021204 0.200683

0.376262 0 3.578069 9.171928 3.504405 3.822213 0.901775 4.950579 0.248687 0.090556 3.463077 2.234411 0.785225 2.963921 0.055192 0.150174 0.053331 1.723882 4.590041 2.989797 3.711657 2.707689 4.762535 3.644942 0.576945

3.954331 3.578069 0 5.593859 0.073663 0.244144 2.676293 1.372510 3.329382 3.487513 0.114991 1.343657 4.363294 0.614147 3.633261 3.728243 3.524737 1.854186 1.011972 0.588272 0.133588 0.870379 1.184466 0.066873 4.155014

3.880668 3.504405 0.073663 5.667523 0 0.317808 2.602630 1.446174 3.255718 3.413849 0.041327 1.269994 4.289631 0.540483 3.559598 3.654580 3.451074 1.780523 1.085636 0.514608 0.207252 0.796716 1.258130 0.140536 4.081351
4.198476 3.822213 0.244144 5.349715 0.317808 0 2.920438 1.128365 3.573526 3.731657 0.359136 1.587802 4.607439 0.858291 3.877406 3.972388 3.768882 2.098331 0.767827 0.832416 0.110556 1.114524 0.940322 0.177271 4.399159
1.278038 0.901775 2.676293 8.270153 2.602630 2.920438 0 4.048804 0.653088 0.811219 2.561302 1.332636 1.687001 2.062146 0.956968 1.051950 0.848444 0.822106 3.688265 2.088021 2.809882 1.805914 3.860760 2.743166 1.478721
5.326841 4.950579 1.372510 4.221349 1.446174 1.128365 4.048804 0 4.701892 4.860023 1.487501 2.716168 5.735805 1.986657 5.005771 5.100754 4.897248 3.226697 0.360538 1.960782 1.238922 2.242890 0.188043 1.305637 5.527524
0.624949 0.248687 3.329382 8.923241 3.255718 3.573526 0.653088 4.701892 0 0.158131 3214390 1.985724 1.033912 2.715234 0.303879 0.398861 0.195355 1.475195 4.341354 2.741110 3.462970 2.459002 4.513848 3.396255 0.825632
0.466818 0.090556 3.487513 9.081372 3.413849 3.731657 0.811219 4.860023 0.158131 0 3.372521 2.143855 0.875782 2.873365 0.145748 0.240730 0.037224 1.633326 4.499485 2.899241 3.621101 2.617133 4.671979 3.554386 0.667501
3.839340 3.463077 0.114991 5.708851 0.041327 0.359136 2.561302 1.487501 3.214390 3.372521 0 1.228666 4.248303 0.499155 3.518270 3.613252 3.409746 1.739195 1.126963 0.473280 0.248579 0.755388 1.299458 0.181864 4.040023
2.610674 2.234411 1.343657 6.937517 1.269994 1.587802 1.332636 2.716168 1.985724 2.143855 1.228666 0 3.019637 0.729510 2.289604 2.384586 2.181080 0.510529 2.355629 0.755385 1.477245 0.473277 2.528124 1.410530 2.811357
0.408963 0.785225 4.363294 9.957154 4.289631 4.607439 1.687001 5.735805 1.033912 0.875782 4.248303 3.019637 0 3.749147 0.730033 0.635051 0.838557 2.509108 5.375267 3.775023 4.496883 3.492915 5547761 4.430168 0.208280
3.340184 2963921 0.614147 6.208006 0.540483 0.858291 2.062146 1.986657 2.715234 2.873365 0.499155 0.729510 3.749147 0 3.019114 3.114096 2.910590 1.240039 1.626119 0.025875 0.747735 0.256232 1.798613 0.681020 3.540867
0.321070 0.055192 3.633261 9.227121 3.559598 3.877406 0.956968 5.005771 0.303879 0.145748 3.518270 2.289604 0.730033 3.019114 0 0.094982 0.108524 1.779075 4.645233 3.044989 3.766850 2.762882 4.817728 3.700134 0.521752
0.226088 0.150174 3.728243 9.322103 3.654580 3.972388 1.051950 5.100754 0.398861 0.240730 3.613252 2.384586 0.635051 3.114096 0.094982 0 0.203506 1.874057 4.740215 3.139971 3.861832 2.857864 4.912710 3.795116 0.426770
0.429593 0.053331 3.524737 9.118597 3.451074 3.768882 0.848444 4.897248 0.195355 0.037224 3.409746 2.181080 0.838557 2.910590 0.108524 0.203506 0 1.670551 4.536709 2.936465 3.658326 2.654358 4.709204 3.591610 0.630276
2.100144 1.723882 1.854186 7.448046 1.780523 2.098331 0.822106 3.226697 1.475195 1.633326 1.739195 0.510529 2.509108 1.240039 1.779075 1.874057 1.670551 0 2.866159 1.2659150 1.987775 0.983807 3.038653 1.921060 2.300827
4.966303 4.590041 1.011972 4.581887 1.085636 0.767827 3.688265 0.360538 4.341354 4.499485 1.126963 2.355629 5.375267 1.626119 4.645233 4.740215 4.536709 2.866159 0 1.600244 0.878384 1.882352 0.1724945 0.945099 5.166986
3.366059 2.989797 0.588272 6.182131 0.514608 0.832416 2.088021 1.960782 2.741110 2.899241 0.473280 0.755385 3.775023 0.025875 3.044989 3.139971 2.936465 1.265915 1.600244 0 0.721860 0.282107 1.772738 0.655145 3.566742
4.087920 3.711657 0.133588 5.460271 0.207252 0.110556 2.809882 1.238922 3.462970 3.621101 0.248579 1.477245 4.496883 0.747735 3.766850 3.861832 3.658326 1.987775 0.878384 0.721860 0 1.003968 1.050878 0.066715 4.288602
3.083951 2.707689 0.870379 6.464239 0.796716 1.114524 1.805914 2.242890 2.459002 2.617133 0.755388 0.473277 3.492915 0.256232 2.762882 2.857864 2.654358 0.983807 1.882352 0.282107 1.003968 0 2.054846 0.937252 3.284634
5.138798 4.762535 1.184466 4.409393 1.258130 0.940322 3.860760 0.188043 4.513848 4.671979 1.299458 2.528124 5.547761 1798613 4.817728 4.912710 4.709204 3.038653 0.172494 1.772738 1.050878 2.054846 0 1117593 5.339481
4.021204 3.644942 0.066873 5.526986 0.140536 0.177271 2.743166 1.305637 3.396255 3.554386 0.181864 1.410530 4.430168 0.681020 3.700134 3.795116 3.591610 1.921060 0.945099 0.655145 0.066715 0.937252 1.117593 0 4.221887
0.200683 0.576945 4.155014 9.748874 4.081351 4.399159 1.478721 5.527524 0.825632 0.667501 4.040023 2.811357 0.208280 3.540867 0.521752 0.426779 0.630276 2.300827 5.166986 3.566742 4.288602 3.284634 5.339481 4.221887 0

158



