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Introduction générale

1 Le ontexte et l'analyse de l'existantLors de la oneption d'un avion de nombreux fateurs doivent être pris en ompte,tels que :� le degré d'innovation tehnologique du produit ;� la omplexité de son arhiteture ;� le nombre d'alternatives de oneption disponible ;� la disparité des onnaissanes et des ompétenes disiplinaires à mettre en oeuvre ;� la réponse aux besoins des ompagnies aériennes ;� la présene de fournisseurs et de sous-traitants quali�és, et.Le r�le de la oneption avion est don aujourd'hui de prendre en ompte un maximumde fateurs, de les analyser et de proposer des on�gurations d'avions qui permettentde répondre au mieux à un ensemble de besoins, en identi�ant plusieurs alternatives deoneption, les points qui seront déliats à traiter lors des phases de oneption plus dé-taillées, et.En parallèle à ette omplexi�ation, les délais de oneption doivent être de plus en plusourts et maîtrisés a�n de répondre le plus rapidement possible aux besoins hangeant desompagnies aériennes, qui évoluent sur un seteur d'ativité très onurrentiel et soumisà des instabilités.Dans e ontexte, les r�les et les enjeux de la oneption préliminaire avion sont donrenforés et arus. Elle est aujourd'hui traitée omme étant un problème d'optimisationmulti-disiplinaire et multi-objetif, pour lequel on herhe à trouver un ensemble de va-leurs de paramètres aratérisant l'avion. En général, ette démarhe utilise des méthodeslassiques d'optimisation, qui traitent le problème d'une manière globale en proposantdes solutions satisfaisant l'ensemble des ontraintes. Mais es méthodes restent limitées,ar elles ne prennent pas en ompte l'ensemble de la struture du problème. Par exemple,elles ignorent les interations entre les disiplines et les omposants impliqués dans laoneption avion. De e fait, elles se montrent limités dès que le nombre d'objetif de-vient signi�atif ou que la struture du problème se omplexi�e.Pour pallier e problème, nous avons identi�é l'ensemble des exigenes fontionnelles quipermettent d'améliorer la oneption préliminaire avion. Elles onsistent prinipalementà apporter de nouvelles solutions tehnologiques, qui permettent de mieux onsidérer lespropriétés du problème en prenant en ompte simultanément les aspets suivants :5



Introdution générale� Cognitifs (dé�nition des onnaissanes propres à haque modèle) : la oneptionavion néessite la mise en ommun de modèles disiplinaires. Chaque modèle re-présente une fontion induite de la physique générale avion, pour laquelle on a desonnaissanes qui permettent de la dé�nir, de la hoisir, de l'ajuster, et. Il est donnéessaire de prendre en ompte es onnaissanes si l'on veut avoir une bonne dé-�nition et ompréhension multi-disiplinaire et multi-physique du problème global.� Logiques d'interation (intégration des exigenes par oopération) : la mise en re-lation des modèles néessite la prise en ompte des ontraintes et des exigenes dehaun d'entre eux. Pour illustrer les relations et interdépendanes qui lient les mo-dèles, il faut don pouvoir proposer des logiques de négoiation aboutissant à dessolutions satisfaisantes pour haun d'entre eux.� Distribution physique (hétérogénéité et autonomie des modèles) : haque modèledisiplinaire est onçu indépendamment et suseptible de hanger en fontion desévolutions et déoupages fontionnelles de la oneption. Les exéutions, exigeneset préférenes de haque modèle doivent don être gérées loalement et intégrerdynamiquement par des éhanges d'information.Tenir ompte de es aspets ognitifs, logiques et physiques en même temps et de ettemanière parait judiieux, puisque une logique par interation permet de prendre en ompteles ontraintes physiques due à la distribution en utilisant les onnaissanes propres àhaque modèle.Grâe à leurs qualités d'ouverture, d'adaptation dynamique, les systèmes multi-agentssont une solution tehnologique en adéquation ave les propriétés générales du problème.La solution que nous proposons est don basée sur un système multi-agent adaptatifdans lequel les agents représentent les disiplines, les paramètres de oneption et lesperformanes de l'avion.2 Les ontributionsLes reherhes menées dans ette thèse ont onduit à des ontributions portant surdeux domaines :� la oneption préliminaire avion ;� la résolution de problèmes multi-disiplinaires par un système multi-agent adaptatif.Après avoir justi�é la néessité d'utiliser de nouvelles tehnologies pour traiter les besoinsindustriels, nous proposons un algorithme de régulation de ontraintes, qui tient ompte dela struture du problème et des onnaissanes assoiées aux modèles de simulation utilisésen oneption avant-projet avion. Des agents, en utilisant des onnaissanes disiplinaireset par un omportement oopératif, trouvent olletivement les valeurs des paramètres6



2. Les ontributionsde oneption qui satisfont les ontraintes et les performanes. Notre approhe utilise unsystème dans lequel les agents ont des onnaissanes individuelles et un raisonnementpurement loal, e qui permet d'obtenir un système oneptuellement distribué et ayantdes propriétés d'adaptation et d'auto-organisation.En utilisant es propriétés du système, nous montrons qu'il est faile de le ompléter et del'outiller pour répondre aux besoins spéi�ques de la oneption préliminaire avion. Danse adre, nous proposons un proessus d'optimisation et des moyens pour le onepteurd'interagir dynamiquement ave le système.2.1 La démarhe de la reherheL'environnementCes travaux ont ommené en avril 2005 et ont été menés au sein d'EADS InnovationWorks (IW) qui a pour but de réaliser des études de reherhe industrielle pour l'ensembledes entreprises du groupe (Airbus, Euroopter, Astrium, MBDA, EADS DCS, et.), et enpartenariat ave l'IRIT (Institut de Reherhe en Informatique de Toulouse) et AirbusFrane.Le phasage de la reherheLors de notre reherhe, nous avons ommené par identi�er les problématiques gé-nérales de la oneption avion ainsi que l'ensemble des limites atuelles. Cette étude amontré qu'elles sont prinipalement dues à un manque de onsidération de l'ensembledes dimensions du problème (aspets multi-niveaux et multi-disiplinaires) dans les outilsatuels. Suite à l'identi�ation de es manques, nous avons proposé une démarhe de re-herhe utilisant les systèmes multi-agents. Pour répondre à ette démarhe, nous avonshoisi de ommener dans un premier temps par proposer un système d'auto-régulationde ontraintes. Puis pour valider notre approhe et notre démarhe, nous nous sommesensuite onentrés sur l'ajout de fontionnalités orientées métiers autour de e nouveausystème. Cette seonde phase, nous a permis de omparer notre approhe aux solutionsexistantes ou en ours de reherhe. Ainsi, nous montrons nos apports et les béné�es denotre approhe.2.2 Organisation du travail de thèseNotre reherhe a été organisée de la manière suivante :1. dé�nir les besoins industriels, justi�er les besoins tehnologiques et proposer uneproblématique de reherhe ; 7



Introdution générale2. dé�nir le adre théorique de notre reherhe ;3. proposer une nouvelle approhe de résolution multi-disiplinaire, basée sur un sys-tème multi-agent adaptatif ;4. développer et expérimenter ette nouvelle approhe pour répondre à des besoinspréis de la oneption avion ;5. évaluer les apports et limites de nos propositions.3 Le planCe doument est omposé de 3 parties, ontenant plusieurs hapitres. Le plan retenuest illustré par la �gure 1. A�n de failiter la leture du doument, les parties 1 et 2 sontpréédées et terminées par de ourtes introdutions/onlusions.1. La première partie du doument est onstituée de 3 hapitres, dé�nissant le ontexteet la problématique de reherhe.2. Les hapitres de la deuxième partie présentent les prinipaux axes de la reherheet détaillent les propositions.3. La dernière partie est onsarée à l'appliation des propositions, à la omparaison desrésultats sur des problèmes de oneption préliminaire avion, ainsi qu'à la desriptiondes perspetives à e travail.
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Première partieLe ontexte industriel et lepositionnement sienti�que
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Introduction

Les travaux présentés dans ette thèse portent sur l'amélioration des outils d'aide à laoneption préliminaire avion.A�n de s'approprier la problématique, le premier hapitre dérit le ontexte de réalisationde l'étude, dé�nissant les spéi�ités du produit avion et du seteur industriel. Ce premierhapitre se termine par une illustration des étapes prinipales de la oneption avion etpar l'identi�ation de besoins fontionnels qu'une ou plusieurs appliations informatiquespourraient apporter.Dans le hapitre 2, nous dérivons les approhes qui proposent des solutions au pro-blème de la oneption avion, et présentons des méthodes de résolutions de problèmesdistribués à base d'agents. Ces approhes favorisent la desription d'un problème par uneformulation mathématique pour pouvoir utiliser des approhes d'optimisation. Mais ettemanière déterministe d'aborder le problème s'explique par un manque d'outils et d'ap-prohes permettant de modéliser ertaines des aratéristiques de la oneption avion,telles que l'interdisiplinarité, la dynamique et l'évolution du problème. Après l'identi�-ation des limites dues à es approhes, nous introduisons notre démarhe.Le hapitre 3 présente le ontexte théorique qui soutient notre approhe. Après avoirdé�ni la notion de systèmes omplexes, nous montrons omment les systèmes multi-agentsadaptatifs et plus partiulièrement la théorie des AMAS (Adaptive Multi-Agent Systems)o�rent un adre théorique pour modéliser et simuler la oneption préliminaire avion.Cette partie se termine par une desription des objetifs industriels et sienti�ques dela thèse (�gure 4).
Chapitre 1 : Conception avion 

Chapitre 2 : Les solutions 
existantes

Synthèse de partie : 
Définition de la problématique

Chapitre 3 : Les systèmes complexes et 
les systèmes multi-agents adaptatifs

Fig. 2 � Organisation des hapitres de la première partie13
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Le secret de l’industrie moderne, c’est
l’utilisation intelligente des résidus.

Roy Lewis

1
La conception avion et ses besoins

fonctionnels
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Chapitre 1. La oneption avion et ses besoins fontionnels� l'évolution et l'instabilité des spéi�ations.Tous es aspets font de la oneption avion un problème omplexe, omposé de nombreuxobjetifs et d'enjeux industriels importants.1.1 Les aspets multi-objetifs et enjeux industrielsConevoir un avion, 'est don faire un ensemble de ompromis sur ses aratéristiques.En organisant les objetifs de oneption, on obtient deux atégories prinipales : lesobjetifs provenant des ompagnies aériennes et eux provenant de l'industrialisation.1.1.1 Les objetifs des ompagnies aériennesGénéralement, les objetifs de haut niveau des ompagnies aériennes sont de réaliserdes missions (transporter un nombre donné de passagers, sur une distane donnée) enayant des oûts de maintenane et d'exploitation minimaux (DOC Diret Operating Cost).Le marhé est don segmenté en fontion de la distane à parourir et du nombre depassager transporté, �gure 1.1. D'autre part, la santé du transport aérien est fortement liéeau ontexte politique/éonomique/séuritaire dans le monde, qui in�uene la pereptionque les lients et les autorités ont du risque dans le transport aérien. Pour une ompagnieaérienne, es onditions défavorables peuvent se traduire par des retards, des annulations,des modi�ations des routes habituelles, et. Les inertitudes du seteur poussent donles ompagnies aériennes à demander aussi des avions génériques qui puissent évolueret satisfaire de nouveaux besoins dus aux évolutions rapides et parfois imprévisibles dumarhé.1.1.2 Les objetifs industrielsL'objetif industriel de haut-niveau, 'est évidemment de fabriquer des produits en ré-pondant aux demandes des ompagnies aériennes et de dégager un maximum de béné�es.De et objetif haut niveau déoule de nombreux autres.Les familles d'avionsAujourd'hui les besoins des ompagnies aériennes en rayon d'ation sont variés. Lorsdes dernières années, la prédominane de Boeing sur le seteur des vols longs ourrierset gros porteurs (B747) a montré qu'un onstruteur aéronautique doit pouvoir proposerune gamme de produit omplète aux lients et ouvrir au mieux l'ensemble de leur be-soin pour peser pleinement dans la ompétition internationale. Ce ontexte a onduit les16



1.1. Les aspets multi-objetifs et enjeux industriels

Fig. 1.1 � Famille d'avionsonstruteurs à développer une gamme d'avion aux aratéristiques positionnées dans desfamilles, pour pro�ter des béné�es suivants :� rationaliser l'o�re en proposant une gamme de produits ;� fatoriser les e�orts de développement et de fabriation, en favorisant la réutilisationde omposants ;� simpli�er la haîne logistique et la politique d'approvisionnement ;� gérer de manière ohérente les entres de ompétenes (bureaux d'études et unitésde prodution, et.).Cette modularité o�re également des avantages aux ompagnies aériennes, en leur appor-tant une rédution des temps de formation et des oûts de maintenane. Conevoir desfamilles d'avions implique néessairement de nouvelles ontraintes de oneption, qui inter-fèrent parfois ave ertains ritères de performane et don ave les exigenes de ertainesompagnies aériennes, qui veulent des avions aux performanes optimales sur haune deleurs missions. A l'inverse, fabriquer des avions génériques (objetif de familles) impliqueaussi que le modèle onçu s'éarte légèrement de sa on�guration optimale, puisqu'il par-tage des aratéristiques ave des avions dont les missions sont di�érentes. Finalementun objetif ommun aux ompagnies aériennes et aux onstruteurs est de mettre sur lemarhé les avions le plus rapidement possible pour s'adapter à la dynamique du tra�aérien.Dans e ontexte, les missions des avant-projets sont essentielles. Il s'agit d'une partd'améliorer la vision globale de la famille à onevoir (de prévoir/antiiper les di�ultés,17



Chapitre 1. La oneption avion et ses besoins fontionnelsde préiser les phases de oneption en amont pour limiter les suroûts des modi�ations,et.), et d'autre part de proposer des solutions innovantes et réalistes aux ompagniesaériennes.1.2 Les aspets multidisiplinaires et le r�le de la onep-tion préliminaireLa oneption avion n'est pas seulement un problème d'optimisation multi-objetif,'est aussi un problème multidisiplinaire, impliquant de nombreux ateurs aux ompé-tenes di�érentes. Parmi es disiplines, on trouve par exemple : l'aérodynamique, lesstrutures, les ommandes de vols, l'estimation de la masse, les motoristes, et.1.2.1 La multidisiplinaritéPour l'ensemble de es disiplines, l'objetif global est de ollaborer pour onevoir unavion réalisant les besoins exprimés par l'avionneur et les ompagnies aériennes. Cepen-dant des ompromis doivent souvent être faits sur ertains objetifs au pro�t de ertainesdisiplines. Par exemple, l'avionneur veut vendre à la fois des avions qui soient moins oû-teux, plus rapides, plus onfortables, plus légers, et. ; mais l'avion le moins oûteux nesera ertainement pas le plus rapide ni le plus onfortable [5℄ (�gure 1.2). Pour trouver deson�gurations avions intéressantes, il faut don analyser/a�ner le problème multi-objetifde départ, en utilisant les ompromis interdisiplinaires qui semblent les plus favorables(ressoures humaines disponibles, maîtrise des tehnologiques envisageables, et.).De e fait, durant ette phase de oneption préliminaire, un onepteur se forge uneidée globale des ompromis interdisiplinaires et a�ne son problème d'optimisation. Pourela, il prend en ompte les objetifs initiaux (requirements) ainsi que les ontraintesappliquées aux omposants et disiplines, a�n de favoriser un équilibre des ontraintes.L'a�nage du problème se fait don par une amélioration de sa ompréhension, et par unesuession de prises de déision.1.2.2 Les aspets multi-niveauxPour maîtriser la omplexité du produit, la phase de oneption est déomposée en plu-sieurs jalons [5℄ (Milestones), au ours desquels la oneption est déomposée et détaillée.Elle débute après la l�ture de la phase de faisabilité et omprend trois phases impor-tantes ; la phase d'optimisation des onepts (M3-M5), la phase de dé�nition (M5-M7) etla phase de développement (M7-M14).18



1.2. Les aspets multidisiplinaires et le r�le de la oneption préliminaire

Fig. 1.2 � Cariature des on�gurations optimales d'avions par disipline
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Chapitre 1. La oneption avion et ses besoins fontionnels1. Durant les jalons M3-M4, on optimise et a�ne les onepts dé�nis pour l'avion globala�n de faire émerger une première on�guration, 'est typiquement la phase dédiéeaux avant-projets. Après ette ativité, une première on�guration du produit estproposée (Produt De�nition Level 0). Les jalons M4-M5 onsolident la on�gura-tion de référene, en détaillant les onepts tehniques assoiés à l'aide d'outils deoneption plus préis et de onnaissanes métiers approfondies. De ette étape res-sort un partage des tâhes, un planning du projet, et une on�guration de référeneplus préise (Produt De�nition Level 1).2. La phase de dé�nition débute après le jalon M5. Durant ette phase, le produitpasse du stade de onepts détaillés au stade de produit omplètement dé�ni par desplans et des modèles. À partir de ette étape, le r�le des avant-projets devient plusonsultatif, l'objetif maintenant étant de détailler la oneption par omposants enutilisant les résultats des étapes préédentes.3. Finalement, la phase de développement (M7-M14) orrespond à la prodution, l'as-semblage et aux tests du premier appareil. Elle permet de préparer la produtionen série du nouvel avion.Durant e déoupage en plusieurs niveaux de oneption, des hoix sont opérés à haquepassage d'un niveau à un autre. Ainsi la dé�nition plus détaillée du produit met l'aentsur de nouvelles ontraintes qui néessitent la reherhe de nouvelles solutions plus pré-ises. Mais lorsque les niveaux de préision deviennent plus détaillés, les relations entreles disiplines sont souvent moins évidentes. Ainsi des re-négoiations à des niveaux plusabstraits sont alors néessaires a�n d'améliorer la vue d'ensemble et les relations entredisiplines. Ce genre de négoiations s'e�etue lors des di�érentes réunions de revue d'unprogramme avion.1.2.3 Les enjeux de la oneption préliminaireLes avant-projets jouent un r�le très important dans la oneption avion, r�le dedé�nition/oneption et de oordination/oopération entre les disiplines et étapes deoneption. Les besoins portants sur la oneption avant-projet sont don nombreux etd'autant plus importants que l'on s'intéresse aux phases préliminaires, ar les degrés deliberté y sont grands. Les fateurs à prendre en onsidérations sont très hétérogènes,puisqu'à la fois humains, physiques, tehnologiques et environnementaux, et sont souventen ontradition les uns ave les autres. Un ingénieur avant-projet pourra être onfrontéà des hoix aussi divers que :� évaluer l'impat du hoix d'une nouvelle tehnologie sur la oneption, les gains enperformanes, les oûts en maintenane, et. ;20



1.2. Les aspets multidisiplinaires et le r�le de la oneption préliminaire� faire des ompromis entre les qualités aérodynamiques et l'e�aité des moteurs,� trouver des aratéristiques géométriques qui failitent la fabriation de l'avion enl'intégrant dans une famille de produits ;� évaluer les risques d'une nouvelle tehnologie.Dans e ontexte, les soures de omplexité sont nombreuses et omniprésentes, ar il fautonsidérer beauoup de paramètres, maîtriser plusieurs disiplines et intégrer de nombreuxrésultats. De e fait l'expériene des onepteurs y joue un r�le important.1.2.4 Les aratéristiques de la oneption préliminaire avionUn problème inverseLa oneption préliminaire avion peut être vue omme un problème d'optimisation,dont les éléments onnus sont :� les aratéristiques fontionnelles du produit, appelées TLARs Top Level AirraftRequirements (f. �gure 1.4, paramètres Z) ;� des ontraintes sur les paramètres de oneption (design) de l'avion (X) ;� la fontion (F) est multidisiplinaire. Elle permet de aluler les aratéristiquesfontionnelles (Z) à partir d'un ensemble de paramètres de oneption (X). Cettefontion est onstruite par l'assemblage de modèles disiplinaires, où haque modèlereprésente une ertaine physique ou un métier avion. Par exemple, notre modèle deMission permet de aluler le rayon d'ation de l'avion en utilisant la relation deBreguet-Ledu. Cette relation (équation 1.1) est exprimée en fontion de la �nessede l'avion (sa performane aérodynamique), de sa onsommation, de sa vitesse etdu rapport entre sa masse à vide et sa masse au déollage.
Range =

Finesse de l'avionConsommation ∗ Log
Masse au déollageMasse à vide ∗ Vitesse (1.1)En utilisant es données, l'objetif est de trouver un jeu de paramètres X qui permetted'obtenir les performanes Z en utilisant la fontion de alul F. Mais les éléments onnusétant F et Z, il est néessaire d'itérer le proessus de simulation sur des jeux de paramètresdi�érents a�n de onverger vers un ensemble de paramètres X qui soit satisfaisant. Leproessus itératif est présenté en �gure 1.4 et peut être résumé de la façon suivante :1. formuler les aratéristiques fontionnelles Z et la fontion de simulation F ;2. itérer un proessus de simulation sur un ensemble de valeurs X, tel que Z' = F(X) ;3. omparer les paramètres Z et Z' ;4. modi�er les paramètres X (jusqu'à e que Z et Z' soient prohes). 21



Chapitre 1. La oneption avion et ses besoins fontionnels
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Fig. 1.4 � Le problème inverse de la oneption avionLe boulage Masse/PerformaneLa fontion de simulation de la �gure 1.4 est multidisiplinaire, ar elle modélisedes proessus métiers. Une de ses partiularités est qu'elle est omposée de boules derétroations, modélisant les ontraintes imposées par le proessus Masse/Performane.Ce proessus de la responsabilité des avant-projets sert à dé�nir la masse maximale audéollage de l'avion en fontion de la harge utile et du rayon ation. Ce proessus estfortement interdépendant puisqu'une mission, pour être réalisée, néessite une quantitéde arburant, qui se réperute sur la masse maximale au déollage, sur les strutures del'avion et don sur la mission.Au niveau de la fontion de simulation, es ontraintes se traduisent par un besoin pourle modèle d'évaluation de la masse de onnaître le rayon d'ation, et inversement pour lemodèle d'évaluation de la mission de onnaître la masse de l'avion. De e fait, la masseau déollage et la mission sont à la fois des hypothèses de alul à fournir en entrée dela fontion et des résultats d'évaluation. Par onséquent, le système est ohérent lorsqueles valeurs de la masse et du rayon d'ation fournies en entrée sont égales aux valeursobtenues en sortie.Conrètement et tel que l'illustre la �gure 1.5, e problème est résolu par une itérationdu système sur la masse au déollage et sur la mission. Une solution à e problème deMasse/Performane est trouvée lorsque les deux ontraintes opérationnelles d'égalité sontsatisfaites simultanément.1.2.5 Les étapes de la oneption préliminairePour réaliser un nouvel avion, une étude avant-projet est organisée en plusieurs étapes.Les �gures 1.6 et 1.7 résument les prinipales étapes et les di�érents besoins fontionnelsd'une oneption avant-projet :1. Dans un premier temps, une ébauhe des besoins est réalisée. Elle permet, en ana-22



1.2. Les aspets multidisiplinaires et le r�le de la oneption préliminaire

Fig. 1.5 � Le boulage Masse/Performane [5℄lysant les attentes ommeriales et les évolutions du marhé, de proposer une sériede besoins et d'objetifs. Une fois ette série d'objetifs dé�nie, on s'appuie sur lesexpérienes passées et sur les avions onnus pour trouver, parmi eux existants, eluiqui est le plus prohe de l'étude, et que l'on l'appelle avion de référene.2. Les objetifs de la première étape dé�nissent le ontexte de l'étude, et permettentde séletionner un avion le plus prohe de e ontexte. Durant la seonde phase,le onepteur ollete des briques de modélisation (de modèles) qui sont utilisablesdans le ontexte de l'étude. Cet ensemble de briques omprend des modèles d'aéro-dynamique, de alul de masse, et.3. Ave l'ensemble des modèles de simulation séletionnés, le onepteur onstruit unefontion de simulation et lui applique l'avion de référene, pour lequel les perfor-manes réelles sont onnues. En omparant les performanes fournies par les modèleshoisis ave les performanes réelles de l'avion, on véri�e la qualité des résultats four-nis par l'assemblage de modèle. Ainsi lorsque les résultats fournis par les modèlesne sont pas satisfaisants, on les ajuste en utilisant des outils de alibrage.4. À e stade de la modélisation de nombreux degrés de liberté (paramètres de onep-tion) sont disponibles. A�n de dé�nir un problème optimisable, le onepteur sé-letionne des topologies géométriques qui permettent de réduire le nombre de pa-ramètres. Par exemple, les aratéristiques d'une aile seront modi�ées à l'aide dequelques paramètres. 23



Chapitre 1. La oneption avion et ses besoins fontionnels
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Fig. 1.6 � Formulation du problème et dé�nition des éléments de simulation5. Une fois que les modèles sont alibrés et que les degrés de liberté sont dé�nis, leonepteur introduit de nouveaux oe�ients de alibrage, qui vont permettre detenir ompte des innovations tehnologiques disponibles ou envisagées. La fontionest alors utilisée pour trouver un ensemble de paramètres de oneption qui satisfontle nouveau ahier des harges. Cependant pour simpli�er le problème et la reherhede e point de départ, l'étude est souvent réalisée dans un premier temps sans étudierle boulage Masse/Performane (setion 1.2.4). À e stade, la oneption est doninomplète et non ohérente, puisque la masse fournie en entrée et en sortie dusystème n'est pas équivalente. Mais e point de départ est quali�é de alulant,puisqu'il respete les ontraintes (performanes) du problème.6. Ensuite, le nouvel avion est étudié ave une haîne de oneption omplète, quiinlut un boulage Masse/Performane ohérent. La reherhe de la ohérene estlanée à ette étape. Mais parfois le boulage n'est pas réalisable ave le paramétrageobtenu à l'étape préédente et ertains objetifs doivent alors être modi�és. Danse as, il est au moins néessaire de reommener l'étape préédente.7. Lorsque la haîne de oneption est véri�ée, une première optimisation du nouvelavion peut être engagée. Elle débute par la séletion des ritères à optimiser. Des24
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Fig. 1.7 � Constrution de on�gurations avions de haut niveauoptimisations ritère par ritère sont ensuite réalisées a�n de proposer les on�gu-rations optimales pour haun d'entre eux.8. Une fois es résultats obtenus, une phase d'analyse et de onsolidation est réalisée.Elle onsiste à onfronter les résultats à d'autres soures de alul ou à d'autresexperts du domaine, jusqu'à présent extérieurs à l'étude. On teste alors di�érenteshypothèses et on véri�e si d'autres hoix plus pertinents n'auraient pas été possibles.9. Finalement, la dernière étape onsiste à séletionner une solution et une on�gu-ration et à lui appliquer des analyses de sensibilités. L'objetif est alors de véri�erque la solution trouvée n'est pas trop sensible aux modi�ations des paramètres deoneption ou des performanes.Par soui de simpliité, les di�érentes étapes présentées de façon séquentielle dans laréalité de nombreuses boules sont possibles et l'avanement de l'étude peut être di�érenten fontion de la disipline. 25



Chapitre 1. La oneption avion et ses besoins fontionnels1.3 Les besoins fontionnels d'une appliation aidant àla oneption avionCes besoins fontionnels de haut niveau néessitent la mise en plae de nouveaux outilsinformatiques. À titre indiatif, voii une liste d'outils, suseptibles de répondre à ertainsbesoins :1. outils de séletion de modèle, néessitant la mise en plae de bases de données desmodèles ;2. outils de supervision des modèles lors de leur exéution, a�n de véri�er que leurutilisation est onforme à leur spéi�ation ;3. outils de gestion des on�gurations, qui en relation ave la base de données demodèles permettent de garder une trae des évolutions et des liens existants entreles modèles (liens de alibrage, d'évolution tehnologique...) ;4. outils d'assistane pour trouver des points alulants et redé�nir les ontraintes ;5. outils d'aide à l'optimisation, pour a�ner les hoix des ritères à optimiser et per-evoir des gains onurrentiels ;6. outils d'analyse de sensibilité failitant la onsolidation des résultats et limitant lesrisques.Certains de es outils peuvent être assoiés diretement à une étape de la oneptionpréliminaire avion. Cependant, ertaines étapes de ette déomposition de la oneptionorrespondent à une simpli�ation du problème qui permet de proéder étape par étape.Par exemple, les étapes d'optimisation et d'analyse de sensibilité sont forément liées, puis-qu'une solution optimisée mais sensible et moins intéressante qu'une solution optimisée etrobuste aux hangements. L'analyse de sensibilité devrait don être menée simultanémentet non a posteriori.1.4 Objetif de la thèseNous proposons de favoriser la prise en ompte du problème dans sa globalité en lemodélisant ave un système multi-agent (SMA), omposés d'éléments logiiels autonomes(agents). Ils o�rent un adre oneptuel permettant la représentation et la simulation desystèmes omplexes grâe à leurs apaités :� de représentation des onnaissanes en loal, haque disipline impliquée dans laoneption avion peut être modélisée de manière indépendante à l'aide d'un agent ;26



1.4. Objetif de la thèse� d'interation/négoiation, en utilisant les interations et les apaités de oopérationdes agents, on peut réaliser des ompromis interdisiplinaires et en déduire des pro-priétés fontionnelles et globales de l'avion, qui ne peuvent être failement omprisesen examinant simplement et isolément les besoins de haque modèle disiplinaire ;� de distribution, haque modèle disiplinaire peut être distribué ;� d'évolution, haque modèle disiplinaire a son propre yle de vie sans que ela n'aitun impat sur la modélisation du système global ;� d'ouverture, de nouveaux modèles peuvent apparaître et disparaître sans que elane remette en ause le fontionnement global du système.De es propriétés déoulent de nouvelles perspetives en terme de ompréhension glo-bale, d'intégration de disparités interdisiplinaires et d'étude des onséquenes d'un om-portement individuel sur la globalité du système, et.L'objetif de ette thèse est de proposer une nouvelle approhe d'aide à la onep-tion avion qui réponde aux besoins des étapes 5, 6, 7 et 8, en utilisant les apaitésde oopération d'un système multi-agent adaptatif. Dans e système, les agents repré-sentent les modèles disiplinaires, les paramètres de oneption et les performanes del'avion. En utilisant des onnaissanes disiplinaires et par un omportement oopératif,es agents trouvent olletivement les valeurs des paramètres de oneption qui satisfontles ontraintes et les performanes.
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Les propositions mathématiques sont re-
çues comme vraies parce que personne

n’a intérêt qu’elles soient fausses.

Montesquieu

2
L’analyse des solutions existantes
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Chapitre 2. L'analyse des solutions existantesLa première approhe l'aborde d'une manière globale, en englobant l'ensemble des don-nées et des modèles dans une unique fontion. Des tehniques d'optimisation multi-objetifservent ensuite à résoudre les on�its.À l'inverse, la seonde approhe herhe à utiliser la struture du problème pour le déom-poser en plusieurs sous-problèmes. Dans ette seonde approhe, on herhe des solutionsaux on�its en utilisant les relations entre les modèles.Dans ette partie, nous donnerons un aperçu des tehniques d'optimisation multi-objetif (Multi-Objetive Optimisation MOO), qui répondent très bien à la première ap-prohe. Nous verrons ensuite omment ertaines tehniques d'optimisation distribuéestentent de répondre à la seonde, en partiulier nous introduirons prinipales approhesd'optimisation multi-disiplinaire (Multi-Disiplany Optimisation MDO) ainsi que d'op-timisation ombinatoire à base d'agents.2.1 L'optimisation multi-objetif (MOO)En traitant le problème de la oneption avion de manière globale, on peut dé�nir unensemble d'entrées/sorties, pour lesquels on se �xe des objetifs, et une fontion d'éva-luation aratérisant le problème. Ainsi on peut utiliser l'optimisation multi-objetif pourtraiter e problème.2.1.1 La formulation du problèmeUn problème multi-objetif peut être dé�ni omme un problème, dont on reherhel'état qui satisfait un ensemble de ontraintes et optimise un ensemble de fontions ob-jetifs. Les ontraintes s'appliquent sur les paramètres pour lesquels on a des exigenes àrespeter. Les fontions d'objetif dé�nissent des fontions de oût à minimiser qui per-mettent de prendre en ompte les préférenes que l'on peut avoir sur ertains paramètres.Prenons l'exemple du paramètre Rayon d'ation d'un avion, la ontrainte assure un rayonminimal à réaliser, qui implique que pour haque solution au problème sa valeur devraêtre supérieure à elle imposée par la ontrainte. Alors que la fontion objetif assoiéeà e même paramètre a pour r�le de favoriser la reherhe d'une solution qui maximisela valeur du Rayon d'ation. En général, les fontions d'objetif sont interdépendantesles unes ave les autres et es problèmes d'optimisation ont plusieurs solutions, puisqueminimiser une des fontions en augmente souvent une autre. La notion d'optimum nepeut don pas être lairement établie.De e fait, un problème multi-objetif se dé�nit de la façon suivante :30



2.1. L'optimisation multi-objetif (MOO)

Fig. 2.1 � Projetion de l'espae des paramètres vers l'espae des objetifs
� un veteur de déisions, omposé des variables du problème :

x = (x1, x2, ...xn) (2.1)ave n le nombre de variables� un ensemble de ontraintes, notées :
gi(x) ave i = 1, .., m (2.2)ave m le nombre de ontraintes.� un veteur de fontions objetif noté f :

f(x) = (f1(x), f2(x), ..., fk(x)) (2.3)ave fi les objetifs à optimiser et k le nombre d'objetifs. Traditionnellement lesfontions objetifs fi sont érites de telle sorte qu'elles sont à minimiser.Un problème d'optimisation reherhe don un veteur x, qui satisfait l'ensemble desontraintes et optimise les fontions portant sur les objetifs. Ainsi les domaines de dé-�nition de haque variable et l'ensemble des ontraintes permettent de dé�nir un espaed'ations réalisables, qui se projette dans l'espae des objetifs souhaités, omme l'illustrela �gure 2.1. Une des di�ultés des problèmes multi-objetifs est qu'il n'existe pas dedé�nition de la solution optimale. En général, le déideur peut seulement exprimer le faitqu'une solution est préférable à une autre, mais il n'existe pas une solution meilleure quetoutes les autres. 31



Chapitre 2. L'analyse des solutions existantes2.1.2 La reherhe et la omparaison des solutionsPour répondre à e type de problème, la ommunauté sienti�que a proposé prinipa-lement deux approhes. La première onsiste à ramener le problème à une optimisationmono-ritère, alors que la seonde prend simultanément en ompte l'ensemble des ritères.L'agrégation des objetifsPour ramener un problème multi-objetif à un problème mono-objetif, il su�t d'uti-liser des méthodes d'agrégation des ritères. Plusieurs méthodes ont été proposées :moyenne pondérée, goal programming ou min-max [10℄.Mais ramener le problème à du mono-ritère présente des limites évidentes. Tel que déritpréédemment, un problème d'optimisation multi-objetif est aratérisé par des inter-dépendanes qui font qu'une solution optimale, pour un objetif donné, ne orrespondpas à elles des autres objetifs pris indépendamment. La plupart du temps, il n'existedon auun point de l'espae de reherhe pour lequel toutes les fontions objetifs soientoptimales simultanément. Les déideurs sont don à la reherhe de solutions alternatives,ou en tous as d'indiation sur les aratéristiques d'un résultat.De e fait, la transformation du problème en un problème mono-objetif est déliate ar :� Si l'optimisation mono-objetif peut garantir l'optimalité de la solution, elle entrouve une seule. Elle est don non adaptée à la présentation/reherhe d'alter-natives de oneptions hères aux déideurs. Ainsi pour di�érentes situations, leproblème doit être résolu plusieurs fois.� La dé�nition des objetifs de l'utilisateur est toujours bruitée. En général, il lui estdi�ile de dé�nir préisément et dès le début ses ritères de reherhe. La mono-ritiité est don sensible à l'ensemble des paramétrages (dé�nition des ontraintes,passage à une fontion de oût uni�ée, et.).Finalement, le but d'un problème multi-objetif est de trouver de "bons ompromis" plut�tqu'une seule solution. Lorsqu'il y a plusieurs objetifs, la notion d'optimum hange, il estalors préférable d'utiliser un autre terme, le plus ouramment adopté étant l'optimum dePareto.L'approhe ParetoL'approhe Pareto est issue des travaux en éonomie de Edgeworth et Pareto [62℄. Elleest basée sur la notion de dominane dans la séletion des solutions générées. Contraire-ment aux approhes qui utilisent une fontion d'utilité globale, elle fournit un ensemblede solutions à un problème sous la forme d'un front de Pareto.32



2.1. L'optimisation multi-objetif (MOO)

Critère 1

Critère 2

Front pareto

Espace admissible

Fig. 2.2 � Exemple de front de Pareto pour deux fontions objetifUne solution de Pareto Considérons un ensemble d'objetifs, une solution est dite Pa-reto optimale sur et ensemble de paramètres si auune amélioration sur un des objetifsn'est possible, sans la dégradation d'au moins un des autres objetifs.Pour f(x) = (f1(x), f2(x), ..., fn(x)) l'ensemble des fontions objetifs à minimiser, unveteur de variables x∗ ∈ S (S région réalisable) est une solution dominante par rapportà un autre veteur solution x ∈ S, si ∀jfj(x
∗) ≤ fj(x) et ∃i tel que : fi(x

∗) < fi(x)Les fronts de ParetoEn utilisant la dé�nition préédente et en l'appliquant à un problème d'optimisation,on obtient un ensemble de solutions dominantes. En représentant graphiquement es so-lutions, on peut alors mesurer leur niveau d'interdépendane.La �gure 2.2 illustre un front de Pareto pour une fontion objetif f à deux dimensions.Pour représenter graphiquement le front, on assoie haque dimension à un des axes de la�gure 2.2. Ainsi la ourbe représente l'ensemble P des solutions Pareto optimales, qui sontles meilleurs ompromis possibles au problème. En se déplaçant sur la ourbe marquée engras, on hoisit selon la diretion d'améliorer un ritère ou l'autre ; l'amélioration de l'unse faisant forément au détriment de l'autre.L'utilisation de la notion de rang pour onstruire le frontPour onstruire le front de Pareto, on utilise simplement la dé�nition de la notionde dominane. Considérons à nouveau un problème d'optimisation à deux ritères, la�gure 2.3 présente, dans l'espae des objetifs, un ensemble de solutions, duquel il fautextraire les solutions Pareto optimales.Pour établir les relations de dominane entre es diverses on�gurations, un ertain33



Chapitre 2. L'analyse des solutions existantes

Fig. 2.3 � Exemple de la notion de dominanenombre de omparaisons est néessaire. Chaune des solutions examinées doit être om-parée à toutes les autres. En e�et, dire par exemple que A n'est pas dominée par B nesigni�e en auun as que A domine B.En analysant la �gure 2.3, on en déduit que le front de Pareto est onstitué dessolutions non dominées A, B, et C et que : A domine D ; B domine D ; C domine D, E etF ; E domine F ; D et F ne dominent auun point.La omparaison des di�érentes solutions permet alors de dé�nir la notion de rang :� une solution qui n'est pas dominée est dite de rang 0 ;� une solution qui est dominée par une solution de rang n est dite de rang n+ 1.Ainsi A, B et C sont de rang 0 ; D et E sont de rang 1 ; en�n F est de rang 2.La omparaison des solutions à l'aide des fronts de Pareto présente de nombreuxavantages, et est souvent bien plus e�ae que la simple agrégation de paramètres. Elleest néanmoins vouée à ertaines limites, notamment lorsque la dimension du problèmeaugmente (taille des veteurs de déision et d'objetifs), ar dans e as, la représentationgraphique ainsi que le parours des fronts deviennent di�iles.2.1.3 Les méthodes de résolutionDi�érentes méthodes d'optimisation s'appliquent selon le mode de représentation quel'on hoisit (Pareto ou non Pareto) :34



2.1. L'optimisation multi-objetif (MOO)

Fig. 2.4 � Déision a posteriori vs. a priori sur la formulation du problème� Dans le as où l'on revient à un problème mono-objetif, le déideur/onepteurintervient en amont du proessus d'optimisation. La solution que le système luiprésente orrespond aux préférenes qu'il a établies lors du hoix de sa méthoded'agrégation de ritères. Ces approhes sont dites a priori.� A l'inverse dans les approhes a posteriori, le déideur intervient en aval du proessusd'optimisation. Dans e as, il exere son hoix �nal parmi un ensemble de solutionsnon dominées. La �gure 2.4 illustre les interventions de l'utilisateur ave es deuxmodes de résolution.� Il existe une troisième approhe dite interative qui permet au déideur de dé�nirdes préférenes au ours de la résolution du problème. Dans e as, la formulationdu problème évolue et don les solutions dominantes aussi.Chaune de es approhes génère des besoins di�érents à la fois en termes de résolutionet de représentation des résultats. Elles ont don onduit à la proposition d'algorithmesassez di�érents.La résolution par déision a prioriLes méthodes de résolution a priori sont les plus utilisées en milieu industriel. Leuravantage est qu'elles se basent sur des algorithmes bien onnus et éprouvés. Mais esapprohes sont dites naïves [19℄, ar elles ne s'intéressent pas à la nature du problème.35



Chapitre 2. L'analyse des solutions existantesEn pondérant et en agrégeant les objetifs, on se prive d'une partie des solutions ainsique d'une amélioration de la ompréhension du problème traité, tel que dérit préédem-ment 2.1.2.Mais une fois le problème d'optimisation devenu mono-ritère, tous les algorithmes tradi-tionnels d'optimisation sont utilisables, tels que : le gradient, le reuit simulé, la reherhetabou, et. D'une manière générale et pour des problèmes de oneption aux nombreusesinterdépendanes, les méta-heuristiques basées sur des approhes stohastiques (reuitsimulé, Monté Carlo...) sont préférées aux approhes loales ou à base de gradient, arplus robustes aux disontinuités de l'espae de reherhe et aux minima loaux. Pour unedesription approfondie de es algorithmes, on pourra se référer à [27℄.La résolution par déision a posterioriLe hoix d'une approhe a posteriori implique néessairement la reherhe d'un panelde solutions non dominées au sens de Pareto, parmi lesquelles le onepteur pourra faireses hoix. À nouveau, les méthodes stohastiques ou évolutionnaires sont ouramment uti-lisées et ei pour les mêmes raisons que préédemment. On retrouve don essentiellementdes méthodes basées sur du reuit simulé [19℄, des algorithmes de fourmi [1℄, des algo-rithmes d'essaims partiulaires [14℄ et des algorithmes génétiques. Néanmoins quelquesapprohes loales à base de reherhe tabou ont aussi été expérimentées [19℄.Les méthodes traitant e type de problème se séparent prinipalement en deux até-gories :� Les méthodes non-Pareto utilisent des opérateurs, qui traitent séparément les di�é-rents objetifs. C'est-à-dire qu'elles favorisent la reherhe des solutions dominantespour haque objetif pris individuellement. Par exemple, des algorithmes génétiquesà séletion parallèle permettent de faire évoluer simultanément plusieurs popula-tions, où haune a des modes de séletion favorisant l'optimisation d'un objetifdi�érent. En favorisant la reherhe de la solution qui optimise haque objetif d'unemanière indépendante, et en s'autorisant des éhanges d'individu entre population,elles �nissent par trouver des bonnes solutions au sens de Pareto.� À l'inverse, les méthodes dites Pareto reherhent diretement des solutions non do-minées, en utilisant une mémoire d'individus dominants. Dans e as, la reherhedes solutions ne favorise pas la reherhe d'un ritère en partiulier, mais elle demeilleurs individus non dominés. Dans e as, les solutions sont mémorisées puisréutilisées pour attirer l'ensemble de la population vers les fronts. Mais dans e typede résolution, l'ajustement des paramètres de l'algorithme génétique est importantpuisqu'il assure un équilibre entre l'exploration de nouvelles solutions et l'exploita-36



2.1. L'optimisation multi-objetif (MOO)tion des solutions identi�ées omme dominantes.Quelques-unes de es approhes seront dérites dans le hapitre 5.La résolution par des approhes déisionnelles interativesCes approhes sont les plus variées, ar elles ont été étudiées pour traiter des problèmes,où :� soit on se ramène à du mono-ritère ;� soit on herhe un panel de solutions multi-objetifs, que l'on adapte.Dans le premier as, on utilise simplement des méthodes d'optimisation traditionnelles,qui permettent de trouver un point de départ puis de l'adapter selon les interations avele onepteur. Le point de départ est souvent une solution non dominée de Pareto, qui estatteinte en utilisant une première agrégation de paramètres. La logique de es approhesest ensuite d'utiliser des analyses de sensibilité autour de e premier point pour aider leonepteur à a�ner sa reherhe, et don à modi�er ses ontraintes et/ou les poids deson agrégation de paramètres. En se déplaçant de point en point, le onepteur �nit partrouver une solution qui le satisfait. C'est le as par exemple de l'approhe iMOODS [74℄,présentée en partie 5 et de NIMBUS [50℄.Dans le seond as, on utilise plut�t des approhes multi-objetifs, inspirées de ellesutilisées dans la prise de déision a posteriori. Néanmoins une dimension supplémentaireest ajoutée à es méthodes, qui permettent de garantir plus d'exploration et d'adaptation.D'une manière générale, ei se traduit par une diversi�ation des individus, apablesd'apporter de nouvelles solutions en as de hangements environnementaux. L'objetifest de préserver un vivier d'individus apable d'ouper une grande partie de l'espae dereherhe, et d'utiliser ette aratéristique omme un fateur d'adaptation lorsque lesobjetifs hangent. C'est par exemple le as des approhes proposées par [10℄ ainsi que laplupart des algorithmes basés sur une population d'individus.2.1.4 Synthèse et limites des approhes MOOComme nous venons de l'illustrer, les algorithmes multi-objetifs o�rent un panelimportant de solutions, ar l'ensemble de es solutions a été étudié pour répondre à desbesoins et des hoix oneptuels bien préis. Ainsi lorsque l'on a à traiter un problèmed'optimisation multi-objetif, le hoix de la démarhe doit se faire en essayant de répondreà de nombreuses questions, dont voii une liste non exhaustive :� Le problème permet-il et/ou néessite-t-il la reherhe d'un ensemblede solutions ? Ce ritère permet de hoisir entre des approhes par agrégation deparamètres o�rant une unique solution et elles à solutions multiples. 37



Chapitre 2. L'analyse des solutions existantes� Le problème à traiter est-il fortement ouplé et/ou omposé de minimaloaux ? Ce hoix est déliat, ar on ne onnaît jamais exatement la struture duproblème, mais il onduit souvent au hoix d'une méthode d'optimisation par re-herhe loale (gradient, reherhe tabou, et.) ou globale (méthodes stohastiques :algorithmes de fourmis, à partiules, évolutionnaires, et.). Cependant dans le as oùl'on reherhe un panel de solutions, on préfère souvent les méthodes stohastiques.� La dimension du problème permet-elle de reherher l'ensemble du frontde Pareto ? Dans e as, on doit dé�nir une stratégie de reherhe des solutions enfontion du nombre de variables, et qui soit une stratégie Pareto ou non-Pareto.� L'expert a t-il une bonne ompréhension du problème? La réponse à ettequestion peut aider à dé�nir le r�le de l'utilisateur : en amont, en aval ou durant leproessus de résolution.Toutes es questions sont loin d'être indépendantes les unes des autres, et le hoix de ladémarhe la plus adaptée à un problème donné est souvent di�ile, et de nombreuses amé-liorations peuvent être apportées. Le passage à l'éhelle pose par exemple les problèmessuivants :La représentation des solutions : dans les approhes exploratoires (déision a pos-teriori), la représentation des solutions sous la forme de front de Pareto devientdi�ile dès que le nombre d'objetifs est supérieur à 3, et don il en est de mêmepour leur analyse et leur ompréhension. Or on sait que la qualité �nale des solu-tions obtenues dépend avant tout de la ompréhension du problème et des hoixréalisés par le onepteur, il s'agit don, à l'heure atuelle, d'une limite. De la mêmemanière, les approhes d'agrégation de paramètres (a priori) sont également di�-ilement envisageables, sans que le onepteur n'ait des idées préises sur la naturedes solutions.L'augmentation du nombre de degrés de liberté : elle pose des problèmes aux ap-prohes a posteriori, basées sur des méthodes stohastiques ar elle onduit souventà une explosion ombinatoire ou à une mauvaise exploration de l'espae.En plus de es limites, l'augmentation des degrés de libertés pose également de nou-velles questions sur l'impat de la modélisation du problème et sur la qualité des résultats.Ainsi la robustesse des résultats et l'amélioration des ompromis disiplinaires sont au-tant d'éléments importants à prendre en ompte dans des problèmes tels que elui dela oneption préliminaire avion. Des méthodes d'analyse de sensibilité et de robustesseviennent don se gre�er à l'optimisation multi-objetif.38



2.1. L'optimisation multi-objetif (MOO)La robustesse et l'analyse de sensibilitéBien souvent, la robustesse d'un résultat est vue omme un problème d'inertitudes,qui onsiste à mesurer la sensibilité des objetifs par rapport aux paramètres de déision.En oneption multi-disiplinaire, les inertitudes liées à une disipline sont propagées àtravers les autres disiplines. Ainsi, l'inertitude obtenue sur les paramètres de sortie estdue à une propagation d'inertitudes umulées tout au long de la simulation [28℄. Maisdans le as d'une simulation, les soures d'inertitudes sont nombreuses (inertitudes surparamètres, inertitudes sur la préision d'un modèle), il s'agit don d'un problème dif-�ile, qui susite atuellement un grand intérêt en mathématiques appliquées [5℄. Maisd'autres fateurs de robustesse sont souvent moins étudiés dans la littérature et toutaussi importants dans l'analyse de risque d'une on�guration avion. En e�et, un onep-teur herhe une on�guration qui satisfasse ses objetifs, qui soit robuste aux inertitudespropagées, mais aussi pour laquelle les interdépendanes entre les disiplines ne soient pastrop fortes.Ce dernier aspet onsiste à antiiper les problèmes qui pourraient apparaître lors desphases de oneption plus détaillées. Il s'agit de déterminer quels sont les paramètres lesplus ouplés et d'évaluer les degrés de libertés restant pour les étapes suivantes de laoneption. Plusieurs approhes ont été proposées pour apporter des solutions au onep-teur. Dans [5℄, une méthode onstruit des ellipsoïdes à partir des frontières du domaineadmissible. Il s'agit d'utiliser les données obtenues après optimisation du problème pourtrouver les paramètres de l'ellipsoide au volume maximal qui s'insrit dans et espae.Ainsi le paramétrage de l'ellipsoïde établit un niveau de dépendane entre les objetifs.Cependant ette méthode présente quelques inonvénients, elle suppose que l'ensemble desfrontières de l'espae admissible soient onnues, que l'espae soit relativement homogèneet que le nombre de degrés de liberté ne soit pas trop important. D'autres approhes d'ap-prentissage non supervisées plus lassiques, telles que les réseaux de neurones [47℄ ou desartes auto-organisatries [65℄ pourraient être utilisées pour traiter e type de problème.Cependant tous es algorithmes néessitent des données pour faire leur apprentissage quiprésupposent don que l'on dispose d'une bonne onnaissane de l'ensemble des solutionsadmissibles, autour d'un point à évaluer.Finalement, on peut se demander si traiter le problème d'une manière di�érente nepermettrait pas d'apporter des solutions plus adaptées au onepteur. En e�et es besoinsd'analyse de sensibilité, de propagation d'inertitudes servent à expliquer et à quali�er lanature des solutions obtenues. Mais une des raisons pour lesquelles es méthodes n'ex-pliquent pas vraiment la nature des solutions résident aussi dans leur manière de formulerle problème. En e�et, nous pensons que traiter le problème de la oneption avion ommeune boîte noire n'est pas une bonne solution, ar de ette manière on empêhe une ana-39



Chapitre 2. L'analyse des solutions existanteslyse des ompromis disiplinaires. Pour ela, il est néessaire aujourd'hui de tendre versdes approhes interatives qui aident les onepteurs à penser les problèmes di�éremmenten onsidérant davantage les aspets disiplinaires, et en ne se onentrant pas unique-ment sur des fontions objetifs, pré-établies. Ainsi la déomposition du problème en sousproblèmes a été envisagée par plusieurs approhes, et prinipalement par la MDO (Multi-Disiplinary Optimisation. Pour es approhes, il s'agit, lorsqu'un problème multi-objetifest omposé de plusieurs sous-fontions (disiplines), d'essayer d'utiliser la struture duproblème pour le résoudre.2.2 L'optimisation multidisiplinaire (MDO)Les premières appliations en MDO ont proposé des méthodes travaillant sur l'inté-gration des valeurs de paramètres ommuns à plusieurs disiplines [3℄. Par la suite et avel'amélioration des moyens de alul, es méthodes se sont mises à onsidérer d'autres as-pets omme le ouplage d'outils d'optimisation, l'intégration des informations par basesde données, et. Cependant, dans la plupart des as, un proessus global entralisant unepartie de l'information demeure. Ainsi au ours des dernières années, la MDO a donnélieu à plusieurs axes de reherhe :� l'analyse de l'impat de la déomposition du problème général en sous-problèmes ;� le développement d'outils d'analyse (réation de modèles d'approximation, robus-tesse de la simulation, l'analyse de sensibilité du résultat, aide à la déompositiondu problème) ;� l'étude des proessus d'optimisation à utiliser en loal.Des solutions sont aujourd'hui industrialisées ou en ours d'industrialisation [21℄[51℄. Ellesadressent prinipalement les problèmes d'interopérabilité entre les outils de simulationet mettent à la disposition des utilisateurs une assistane à la déomposition de leurproblème, un ensemble d'outils d'optimisation loaux performants ainsi que des moyensd'analyse de sensibilité du résultat.La reherhe s'oriente don atuellement davantage vers l'étude des algorithmes de ou-plage d'information, vers la déomposition automatique du problème, ainsi que sur laqualité et la robustesse de l'exploration de l'espae.2.2.1 Problématique du point �xeComme introduit préédemment, les premiers algorithmes ont onsisté essentiellementà oupler des systèmes, à les exéuter et à optimiser les résultats. Dans la plupart des as,l'exéution du ouplage néessite plusieurs itérations du proessus à ause des interdépen-40



2.2. L'optimisation multidisiplinaire (MDO)
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Cas IIFig. 2.6 � Itération du ouplage de deux systèmes et onvergenedanes entre les disiplines qui génèrent des boules de rétroations (yles). Les valeursobtenues en sortie ne sont alors ohérentes que lorsque les valeurs impliquées dans desboules ont onvergé. Les algorithmes du point �xe (FPI, Fixed Point Iteration) itèrentune série d'exéutions et e jusqu'à trouver un ensemble de points de onvergene auxboules de rétroation. La �gure 2.5 présente le ouplage de deux systèmes simples maisfortement dépendant l'un de l'autre. Le problème de e type d'algorithmes est de s'assurerque le système onverge vers un état, pour lequel les valeurs de rétroation sont stables.En prenant l'exemple des �gures 2.5, 2.6 et 2.7, l'objetif est de trouver des valeurs stablespour les paramètres x et y1. La �gure 2.6 illustre deux situations de onvergene, pourlesquelles on a hoisi un état initial x(0) puis itéré les deux fontions jusqu'à obtenir desvaleurs stables pour x et y. À l'inverse, la �gure 2.7 expose un as de divergene et unas de onvergene vers un minimum loal, lorsque l'objetif du problème est d'obtenirles valeurs minimales pour x et y. Ces résultats montrent que e genre d'approhe estdépendant de la forme des fontions ainsi que des onditions initiales hoisies.Ces exemples très simples sur deux systèmes illustrent aussi la di�ulté de l'optimisa-tion multidisiplinaire, puisque dans un système omplet, les ouplages n'apparaissent pas1On onsidère que le système trouve des valeurs stables lorsque les valeurs obtenues suessivementpour x et y sont identiques ou très prohes. 41



Chapitre 2. L'analyse des solutions existantes
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Fig. 2.7 � Divergene et minima loauxseulement de système à système mais aussi à l'intérieur de boules omposées de haînesd'exéutions. Dans e as, les omportements sont souvent omplexes et non linéaires.2.2.2 Les algorithmes à un niveauMulti-Disiplinary Feasible (MDF)L'approhe MDF utilise diretement l'algorithme FPI Fixed Point Iteration. Elle estomposée d'un solveur (analyseur) et d'un optimiseur. Le solveur assure la ohérene entreles disiplines impliquées dans la simulation et propose des valeurs aux paramètres obje-tifs en fontion des paramètres de oneption souhaités. Pour ela, il réalise une résolutionde systèmes, qui garantit l'égalité sur les paramètres impliqués dans une boule de rétro-ations. Par exemple dans le as de la oneption avion, il assure la ohérene du boulageMasse/Performane. Une fois ette analyse e�etuée le solveur informe l'optimiseur desvaleurs de performanes obtenues. L'optimiseur se harge alors de modi�er les valeurs desparamètres de oneption a�n d'améliorer les performanes de l'avion.Dans e as, l'optimisation est don indépendante de l'exéution, et malheureusementle système MDF hérite de l'ensemble de problèmes issus de l'algorithme FPI. En par-tiulier, les résultats obtenus ne sont pas toujours optimaux, ar le solveur de systèmepeut onverger vers des minima loaux ou diverger, ou enore n'avoir auune solution àproposer pour le paramétrage fournit par l'optimiseur. Mais au-delà de es problèmes, l'op-timisation étant omplètement déouplée du système, haque modi�ation de l'optimiseurimplique une nouvelle résolution omplète et don des ré-exéutions et des réitérationsqui peuvent être inutiles.Pour résoudre les problèmes liés à la onvergene vers des minima loaux et aux phéno-mènes de divergenes, des alternatives ont été proposées. Il s'agit par exemple de hangerl'ordre de la séquene utilisée par le solveur à haque nouvelle résolution. Cependant, la42



2.2. L'optimisation multidisiplinaire (MDO)

Fig. 2.8 � L'approhe MDFplupart des limites liées à FPI et au temps de alul demeurent et l'utilisation de e typede système reste limitée à des problèmes, dont les ouplages et les temps de aluls sontfaibles [46℄.Individual Disiplinary Feasible (IDF)IDF permet de déomposer la omplexité du système en élatant la séquene de alulen sous-séquenes, tel qu'illustré en �gure 2.9(a). En omparaison ave MDF, haquesous-système possède un solveur et l'optimiseur est maintenant aussi responsable de laoordination des sous-systèmes. IDF a amélioré MDF :� en robustesse, ar l'espae des solutions est mieux parouru par haque disipline ;� en vitesse de onvergene, l'optimiseur hoisit des valeurs de variables partagées plusjudiieuses ;� en temps de alul, les sous-systèmes sont exéutés en parallèle et peuvent don êtretrès failement distribués.Le système onverge lorsque les variables partagées obtiennent des valeurs très similaires.Un inonvénient de e type de système est que le produit en ours de oneption n'apas de ohérene (réalité physique) tant que les variables partagées n'ont pas onvergé ;alors que MDF a une réalité physique puisque l'égalité de valeurs des variables partagéesest garantie à haque itération. La formulation mathématique d'IDF est prohe de elle43



Chapitre 2. L'analyse des solutions existantesde MDF, mais de nouvelles ontraintes sont ajoutées a�n d'assurer la onvergene desvariables partagées par plusieurs sous-systèmes.

(a) IDF (b) AAOFig. 2.9 � Les approhes AAO et IDF
All At One (AAO)Cette méthode entralise l'analyse et l'optimisation. Alors que dans les méthodes pré-édentes on utilisait systématiquement un (MDF) ou plusieurs (IDF) solveurs de système,dans AAO on onsidère qu'un optimiseur peut simultanément optimiser les performaneset résoudre les dépendanes physiques (tel que le boulage Masse/Performane). Ce typede résolution est don très entralisé et l'optimiseur fait uniquement appel à des évalua-teurs de systèmes apables d'exéuter des fontions. L'optimiseur possède un veteur devariables supplémentaires pour raisonner, qui l'informe sur l'état de haun des évalua-teurs. La di�érene prinipale est que ette fois-i le système se passe omplètement d'unerésolution mathématique de système pour onverger [46℄. Ainsi les égalités sur les para-mètres partagés, ainsi que les ontraintes liées aux interdépendanes physiques ne sontréalisées qu'à la onvergene du système.Finalement, appliquer une approhe AAO revient à traiter le problème omme un pro-blème d'optimisation multi-objetif, tel que préédemment.44



2.2. L'optimisation multidisiplinaire (MDO)AAO IDF MDFUtilisation d'analy-seurs de système Non Oui OuiCohérene des ré-sultats à la onvergene à la onvergene à haque itérationCohérene dessous-systèmes à la onvergene à haque itération à haque itérationVariables gérées parl'optimisation oneptions, ou-plages des sys-tèmes, états dessous-systèmes oneptions, ou-plages des systèmes oneptions
Tab. 2.1 � MDF IDF et AAO : Trois approhes d'optimisation multidisiplinaires2.2.3 Les algorithmes multi-niveauxLe tableau 2.1 résume les 3 tehniques présentées. A�n de les améliorer, plusieursstratégies intégrant di�érents niveaux ont été proposées :� Conurrent Subspae Optimization (CSSO)� Bi-Level Integrated System Synthesis (BLISS)� Collaborative Optimization (CO)L'algorithme "Collaborative Optimization" (CO)Une des limites des approhes préédentes est leur optimisation entralisée qui estparfois peu adaptée à la réalité, qui est souvent déentralisée. L'optimisation ollaborativepropose don d'utiliser une organisation à deux niveaux et de permettre au niveau inférieurd'utiliser un algorithme d'optimisation adapté à haque sous-problème traité. Ainsi enloal, haque optimiseur est responsable d'un problème d'optimisation souvent multi-objetif mais non ouplé. Cette déomposition redonne de l'autonomie aux sous-systèmes,et permet de diminuer les éhanges d'information au niveau supérieur. L'optimiseur globalest lui hargé de respeter ses ritères d'optimisation et de tranher sur la valeur desvariables partagées par plusieurs domaines. Il herhe don à mener les sous-systèmesdans un espae de onsensus dans lequel ses objetifs sont respetés. Un optimiseur desous-système herhe alors à réaliser ses objetifs tout en satisfaisant ses ontraintes. Il neommunique jamais ave ses pairs, mais s'en remet diretement à l'optimiseur prinipal.Les ontraintes sont don dérites de la manière suivante :� des ontraintes de onvergene sur les paramètres partagés par plusieurs domainessont dérites au niveau du système ;� des ontraintes sur les entrées partagées et non partagées sont érites dans les sous-45



Chapitre 2. L'analyse des solutions existantes

Fig. 2.10 � L'approhe Target Casadingsystèmes ; mais les ontraintes sur les entrées partagées peuvent hanger au �l desexéutions selon les mises à jour du niveau système ;� des ontraintes sur les valeurs de sorties sont onnues au niveau des sous-systèmeset parfois au niveau du système global.L'algorithme par Target CasadingCette stratégie provient plut�t du monde automobile [49℄. Elle s'inspire de la déom-position du produit en omposants prinipaux. Elle est entièrement hiérarhique, maisontrairement aux approhes préédentes, elle ne néessite pas la mise en plae d'un pro-essus entralisé. Chaque omposant possède ses objetifs, ses relations ave les autreset herhent à minimiser une fontion représentant les objetifs demandés par le niveausupérieur ainsi que les ontraintes remontées par les niveaux inférieurs. Néanmoins, de parsa struture, e type d'algorithme est di�ilement utilisable dans un ontexte aéronau-tique, puisque les interdépendanes entre les métiers et les omposants y sont beauoupplus fortes, e qui implique qu'une déomposition purement hiérarhisée est di�ilementréalisable, notamment à ause du boulage masse/performane.2.2.4 Synthèse sur MDOLa MDO propose des approhes intéressantes [12℄ pour la oneption avion, ar elletient ompte de problématiques métiers. En herhant à déomposer et à intégrer des sous-problèmes d'optimisation, elle onsidère une partie des relations disiplinaires et surtoututilise la struture du problème pour trouver des solutions, e que ne fait pas l'optimisa-tion multi-objetif (MOO).Cependant ette onsidération disiplinaire se fait essentiellement à travers une déom-46



2.3. L'optimisation ombinatoire à base d'agentsposition hiérarhique et mathématique du problème, qui in�uene néessairement la ré-solution [2℄ et limite la ompréhension globale du problème. En partiulier, l'autonomieaordée aux disiplines n'est que relative, puisque la résolution se fait essentiellementpar l'intégration des résultats à un niveau supérieur. Les résultats ne permettent donpas au onepteur de déouvrir l'interdépendane des ontraintes au-delà du déoupagepréétabli, e qui ahe une partie des ompromis disiplinaires et des relations entre lesparamètres.D'autres méthodes d'optimisation intégrant des onnaissanes distribuées ont été étudiées.Ces méthodes issues de l'Intelligene Arti�ielle (IA) sont étudiées dans le but de fournirdes algorithmes génériques permettant la résolution de problèmes distribuées, 'est e quenous allons voir dans la setion suivante.2.3 L'optimisation ombinatoire à base d'agentsL'utilisation grandissante d'Internet, l'intégration de ressoures logiielles distribuéesont fortement partiipé à l'étude de problèmes, pour lesquels les données, les ontraintes etles proessus de déision sont distribués. Des méthodes de résolution de problèmes distri-buées ont don été souhaitées [31℄ entre autre pour éviter des oûts dus à la entralisationdes onnaissanes et des raisonnements, à des �ns de on�dentialité des informations,ainsi que dans un objetif de robustesse.Prenons l'exemple de la plani�ation d'une réunion, où haque partiipant possède unagenda personnel et des préférenes omplexes, il n'est pas toujours possible pour desraisons de on�dentialité, d'hétérogénéité des données, de entraliser l'ensemble des infor-mations pour résoudre e problème. D'autre part l'ajout d'une nouvelle personne ou denouvelles ontraintes, la défaillane d'un agenda doivent pouvoir être gérés sans avoir àredé�nir une formulation omplète du problème qui tienne ompte de es modi�ations.Des approhes omposées d'entités autonomes appelées agents, ont été étudiées. Leurprinipe est que haque entité ontient une partie du problème et ollabore ave ses pairspour parvenir à une solution globale. Ainsi des algorithmes de satisfation de ontraintesdont le raisonnement et les onnaissanes sont distribués, ont été proposés.2.3.1 La notion d'agentUn agent est une "entité virtuelle ou réelle qui est apable d'agir sur son environne-ment, qui possède des moyens de pereption et de représentation partielle de son environ-nement, qui est apable de ommuniquer ave d'autres agents et qui est autonome danssa prise de déision" [32℄. De façon générale, un agent possède don prinipalement : 47



Chapitre 2. L'analyse des solutions existantes� des ompétenes : e qu'il sait faire ;� des royanes : ses onnaissanes sur son environnement, sur les autres, et parfoissur lui-même ;� des aointanes : relations soiales, l'ensemble des agents qu'il �toie ;� des aptitudes : apaités de pereption, d'ation, de déision.Plongé dans un environnement, l'agent doit utiliser l'ensemble de es aratéristiquespour répondre aux attentes du onepteur.2.3.2 La formulation des problèmes de DisCSPLa satisfation de ontrainte (CSP) est un problème lassique en IA depuis de nom-breuses années : on le retrouve dans diverses appliations logiielles ou industrielles tellesque l'a�etation de on�guration et la plani�ation de ressoures. De e fait, 'est ma-joritairement sous et angle que les algorithmes d'optimisation ou de satisfation deontraintes distribuées ont été étudiés (Distributed Contraint Satisfation Programming :DisCSP) [77℄.Un problème de CSP est omposé de n variables {x1, x2, ...xn}, aux valeurs disrètes et�nies {D1, D2, ...Dn} et d'un ensemble de ontraintes sur es valeurs. Cet ensemble peutêtre dérit sous la forme de nogoods, dé�nissant des inompatibilités de valeurs entre les
xi. Une solution au CSP est alors un ensemble de valeurs ne omportant auun nogood.Les problèmes de CSP sont onnus pour être NP-omplet. Dès lors que les variables et lesontraintes sont distribuées parmi des entités/agents, on parle alors de DisCSP. Ils sontomposés omme suit :� un ensemble d'agents, 1, 2, ..., k� à haque variable de CSP est assoiée un agent.� un ensemble de valeurs assoiées à haque variable ;� un ensemble de ontraintes intra-agent, propres à la valeur de la variable ;� un ensemble de ontraintes inter-agent, relatives aux inompatibilités de valeurs.Ainsi une solution au DisCSP est une situation dans laquelle les agents ont trouvé desjeux de valeurs pour lesquels auune ontrainte intra/inter-agent ne soit violée.2.3.3 Les algorithmes de DisCSP basés sur des nogoods : ABT etAWCDe par leur formulation, les algorithmes de résolution de DisCSP ont été fortementin�uenés par les algorithmes de CSP. Pour des questions de performane, la plupart dees algorithmes sont asynhrones. Cette aratéristique permet en e�et à un agent de nepas attendre un message partiulier avant de s'exéuter ou d'agir. D'une manière plus48



2.3. L'optimisation ombinatoire à base d'agentsgénérale, on peut dire que les algorithmes de DisCSP doivent répondre à deux ritères :produire des appliations performantes en temps, et en parours d'espae.Asynhronous BakTraking (ABT)L'algorithme ABT [4℄ utilise la formulation du DisCSP introduite préédemment. Leréseau d'agents est hiérarhisé (ordre total), de telle sorte qu'un agent prédéesseur envoiela valeur qu'il hoisit à ses suesseurs. Les agents suesseurs utilisent alors ette valeur etrenvoient un message ok? si la valeur reçue est aeptable ave les ontraintes de l'agent ouun message nogood indiquant à l'agent prédéesseur sa non satisfation de la situation. Lesmessages nogood ontiennent également des informations relatives au ontexte de l'éhe,qui permettent aux agents de mémoriser les ations qui ont éhoué, et de progressivementtendre vers une satisfation des ontraintes.Asynhronous WeakCommitment (AWC)Dans AWC [76℄, les agents utilisent les mêmes prinipes que pour ABT, mais la trans-mission des nogoods y est légèrement di�érente, dans la mesure où les agents utilisentdes niveaux de priorité. Avant de générer des nogoods et dans un premier temps, haqueagent hoisit toujours une valeur pour sa variable, qui soit onforme ave les agents voi-sins possédant un plus haut niveau de priorité, e qui réduit le nombre de on�its auxvoisins prioritairement inférieurs. Dans le as où un agent ne peut pas trouver une valeurohérente ave son environnement, il élève sa priorité d'une unité au-dessus de la prio-rité maximale de ses voisins et génère un nogood qu'il envoie à son voisinage. Ainsi lessituations les plus on�ituelles sont progressivement traitées.ABT et AWC sont don foalisés sur la manière de stoker et d'utiliser les nogoods. Auours de la résolution les agents mémorisent es nogoods et réutilisent leurs expérienespassées pour onverger vers une solution. De e fait ABT et AWC sont garantis omplets.Mais, ils néessitent a priori un nombre important de nogoods, qui sont par onséquentoûteux en mémoire. Ce problème peut être très ontraignant, dès que les as à traiterdeviennent onséquents et que la quantité mémoire est limitée [44℄.2.3.4 Les Distributed Breakout Algorithms (DBA)D'autres algorithmes ont alors été proposés a�n de s'a�ranhir de ette utilisation de
nogoods. C'est le as des Distributed Breakout Algorithms [44℄. Ils onsistent simplementà donner des poids aux di�érentes ontraintes et à essayer en permanene de diminuer lasomme de es poids. Ces algorithmes sont don non omplets et il n'est pas possible de49



Chapitre 2. L'analyse des solutions existantesAgent 1 Agent 2Variables x1, x2 Variables x3, x4

C1 : x1 ∨ x2 C3 : x3 ∨ x4

C2 : ¬x1 ∨ ¬x2 C4 : ¬x3 ∨ ¬x4

C5 : ¬x1 ∨ ¬x3 C5 : ¬x1 ∨ ¬x3

C6 : ¬x2 ∨ ¬x4 C6 : ¬x2 ∨ ¬x4Tab. 2.2 � Un problème de DisSATgarantir la globalité du minima trouvé. Dans ertains as le système onverge vers desminima loaux qui sont dé�nis de la façon suivante :� un état est un minimum loal, s'il existe une solution satisfaisante au problèmealors qu'au moins un des agents a une de ses ontraintes non satisfaite et qu'auunhangement loal ne semble permettre l'amélioration de et état de non satisfation.Des tehniques pour sortir de es minima loaux ont été proposées, elles onsistent àmodi�er les poids des ontraintes non satisfaites, a�n de modi�er ertains équilibres etpermettre ainsi aux agents de trouver d'autres espaes admissibles.La proposition Multi-Distributed Breakout (DB)Les approhes DisCSP sont oûteuses en mémoire et en parours d'espae de reherhe,elles sont don di�ilement appliables à des problèmes réels. Les gains en terme deomplexité des DBA ont permis d'aborder d'autres problèmes types, pour lesquels unagent n'a plus seulement la responsabilité d'une unique variable mais de plusieurs. D'autrepart, des ontraintes loales entre es di�érentes variables peuvent être attribuées à haqueagent, e qui lui onfère plus d'autonomie et permet don d'adresser des problèmes plusréalistes, et surtout plus prohes d'une approhe agent, où haque individu possède desontraintes et un mode de raisonnement. Le tableau 2.2 présente un de es problèmestypes à 4 paramètres (x1, x2, x3, x4) pour lequel haque agent possède des lauses loales(C1,..., C6) et des degrés de libertés : x1, x2 pour l'agent 1 et x3, x4 pour l'agent 2.L'algorithme Multi-DB [43℄ possède les aratéristiques suivantes :� Premièrement, haque agent utilise une résolution loale pour hoisir la valeur qu'ilompte modi�er. Étant donné que l'agent est maintenant multi-valeurs, il possède unensemble de ontraintes à satisfaire, et ensemble de ontraintes impatant lui-mêmed'autres ontraintes. Il doit don hoisir une ation qui lui permet de minimiser lasomme des ontraintes, qu'il perçoit. Pour ela, Multi-DB utilise des algorithmesloaux d'optimisation tels que la reherhe tabou, l'apprentissage, et. Chaque agenta la possibilité d'utiliser et algorithme et de faire les hoix qui lui semblent judiieux.� Le fait d'utiliser une approhe non omplète ne permettant pas d'identi�er le ontexte50



2.3. L'optimisation ombinatoire à base d'agentsde haque modi�ation, rend di�ile une approhe multi-variable. Il est en e�et sou-vent néessaire d'utiliser un méanisme d'exlusion mutuelle des modi�ations pourévaluer l'impat d'une ation à la fois. En as d'éhe d'une modi�ation, il estalors plus faile d'identi�er la provenane de l'augmentation des ontraintes nonsatisfaites. Il est alors aussi plus faile d'identi�er l'agent responsable puisqu'uneseule modi�ation a été e�etuée. Dans Multi-DB, l'exlusion mutuelle n'est pas né-essaire, mais un agent observateur est apable d'intervenir en as d'augmentationde ontraintes non-satisfaites pour favoriser l'identi�ation de l'agent qui en seraitresponsable.� En�n, dans Multi-DB, haque agent est apable de se réinitialiser pour reommenerune résolution en as de non onvergene et d'insatisfation de ses ontraintes.Ce type d'algorithme est intéressant, ar il permet de onverger plus rapidement que lesalgorithmes omplets et o�re plus de souplesse dans la formulation du problème. Desaméliorations ont été proposées, et leurs performanes omparées en terme de nombrede yle de résolution, somme des modi�ations, et. Cependant, la non omplétude nepermet pas de s'assurer que le système va trouver la solution, et l'approhe ne permetpas non plus de herher à pondérer des ontraintes en introduisant des fontions deoût. C'est pourquoi tous les algorithmes que nous avons présentés jusqu'à maintenantadressent des problèmes de satisfation de ontraintes et ne herhent jamais à optimiserles solutions. Ils ne permettent pas, par exemple, de dé�nir des fontions de oût liées àdes ontraintes partagées par deux agents.2.3.5 De la satisfation de ontraintes à l'optimisationL'introdution d'une fontion de oûtPour prendre en ompte des fontions de oût, une nouvelle formulation du problèmeDCOP (Distributed Constraints Optimization Problem) a été proposée [11℄ ; elle reprendles éléments de bases de DisCSP. Un DCOP est omposé de n variables, {x1, x2, ..., xn},assoiées à un ensemble d'agents. Les variables xi peuvent prendre n'importe quelle valeurde leur domaine Di. L'objetif est de hoisir des valeurs de variables qui minimisent unesomme de oût. Ainsi un oût est assoié à haque ouple de valeurs voisines f(di, dj) etla somme des f(di, dj) est à minimiser.Dans l'exemple de la �gure 2.11, {x1, x2, x3, x4} sont des variables ave pour do-maine D = {0, 1}. Les fontions de oût assoiées sont dérites dans le tableau. D'autresontraintes que nous ne détaillerons pas ii permettent de dé�nir des fontions de oûtpour des ontraintes n−aires. Par exemple, la fontion g assoie des ontraintes ternairesà des valeurs de paramètres. 51



Chapitre 2. L'analyse des solutions existantes

Fig. 2.11 � Graphe de DCOPADOPT : un algorithme asynhrone d'optimisation distribuéeUtilisant ette formulation DCOP, l'algorithme ADOPT Asynhronous DistributedConstraint Optimization a été proposé. Il est omplet, asynhrone et a été largementdisuté dans la littérature [58℄ [71℄. Nous ne fournissons ii qu'une ourte desription.Comme les algorithmes ABT et AWC, ADOPT ommene par hiérarhiser la struturedu problème, en l'organisant sous la forme d'un arbre de Depth-First Searh (DFS),dans lequel uniquement les ontraintes entre variables préédentes et desendantes sontpossibles. En partiulier, des ontraintes ave des variables appartenant à d'autres sous-arbres ne sont pas possibles. Il est don di�ile de traiter des problèmes pour lesquellesles variables ont des ontraintes n − aires. La �gure 2.12 illustre ette transformationd'un réseau de ontraintes en un arbre DFS. On remarque que dans l'arbre DFS, x2 estonsidéré omme un enfant de x1, alors que x3 est un desendant (mais pas un enfant) de
x1. Cette di�érene est importante puisque lors de la résolution x3 reçoit les valeurs de
x1 mais ne lui adressera auune demande direte. Finalement, ADOPT est organisé selonles prinipes suivants :� À l'initialisation, les valeurs sont hoisies aléatoirement pour haque noeud.� Des messages de valeurs sont envoyés des prédéesseurs vers leurs enfants et éven-tuellement vers ertains desendants (tel que x1).� Des messages de oût sont envoyés des enfants vers les parents indiquant le oût dusous-arbre de l'enfant (par exemple, x3 enverra son oût à x2 et x2 à x1).� En�n des messages ontenant des seuils minimal et maximal sont également transmisentre les noeuds père et enfant. Ces seuils permettent à un père de mesurer leséarts entre ses sous-arbres. Ainsi lorsque les seuils minimal et maximal sont égaux,le système a onvergé.52



2.3. L'optimisation ombinatoire à base d'agents

Fig. 2.12 � Transformation d'un problème de DCOP en un arbre DFSLa omplétude d'ADOPT est prouvée [58℄. Néanmoins omme ABT et AWC, il utiliseune hiérarhisation du problème, adresse des problèmes disrets et ne permet pas de dé�nirsimplement des ontraintes liant plus de deux variables. Il présente don des limites entermes de passage à l'éhelle et de génériité.2.3.6 Synthèse des approhes ombinatoires à base d'agentsLes approhes de satisfation de ontraintes ou d'optimisation sont étudiées depuisune dizaine d'années et o�rent des résultats intéressants en termes de distribution, d'asyn-hronisme, de performanes, et. Cependant es approhes restent majoritairement aadé-miques et peu d'appliations réelles ont été adressées. Si elles permettent de résoudre desproblèmes d'ordonnanement et de oordination, elles présentent de nombreuses limitespour la résolution de problèmes distribués et e pour plusieurs raisons :� les variables utilisées sont disrètes ;� la dé�nition des ontraintes est expliite et loale, et une fontion de oût est àdonner pour haque ouple de valeurs ;� les ontraintes duales sont préférables, et le passage à des ontraintes n-aires estenore à l'étude ;� pour assurer leur omplétude, es algorithmes sont basés sur des méthodes statiques,qui ne permettent pas la modi�ation du problème au ours de la résolution.Or dans les problèmes réels : 53



Chapitre 2. L'analyse des solutions existantes� de nombreuses ontraintes sont souvent impliites et dues aux objetifs loaux et auxonnaissanes propres à haque agent. Ainsi si les agents ont des préférenes loalesexpliites sur leurs objetifs, il n'est pas souvent possible de dé�nir des fontions deoût assoiées à des ouples de variables. Le seul moyen de onnaître es ontraintesimpliites est don souvent d'utiliser la dynamique du système ;� la formulation des problèmes réels intègrent la plupart du temps des paramètresontinus ;� en oneption de produit omplexe, l'objetif n'est pas forément de reherher unesolution optimale à un problème statique et omplètement dé�ni. Souvent le onep-teur veut hanger ses ontraintes et son système de manière dynamique. Les algo-rithmes omplets sont don mal adaptés aux problèmes dynamiques pour lesquelsdes agents peuvent être ajoutés/modi�és/supprimés.Néanmoins es algorithmes posent les bases de la résolution de problèmes distribuésà base d'agents, omme le besoin dans es approhes d'utiliser des proédures de bak-traking [64℄ ainsi qu'une mémoire des états renontrés préédemment. De plus, les algo-rithmes distributed breakout algorithms ont permis d'aborder d'autres problèmes types,pour lesquels un agent n'a plus seulement la responsabilité d'une unique variable mais deplusieurs, et où ils ommenent don à avoir un raisonnement plus omplexe en émettantdes préférenes.2.4 Synthèse de l'existant en oneption avionLes méthodes traditionnellement utilisées pour résoudre la oneption préliminaireavion sont basées sur des méthodes d'optimisation globales ou hiérarhiques.En tant que méthode globale multi-objetif (MOO), les algorithmes génétiques ontmontré leur e�aité à traiter e problème, pare qu'ils sont robustes aux disontinuitéset assez indépendants des aratéristiques de la fontion globale à optimiser. Le prinipalinonvénient de ette méthode d'optimisation globale est qu'elle ne fournit qu'une vuelimitée sur les relations d'interdépendanes liant l'ensemble des paramètres [6℄ et auunesur les ompromis disiplinaires. Aussi, dans le as où le problème est sur-ontraint leonepteur n'a auune aide ni pour reformuler son problème, ni pour agir sur le système.De plus, la plupart de es approhes étant stohastiques, elles deviennent plus di�ilementutilisables, lorsque le nombre d'objetifs et/ou de degrés de libertés augmentent.Les méthodes d'optimisation multi-disiplinaires (MDO) [12℄ sont des approhes inté-ressantes, ar elles herhent à déomposer et à intégrer des sous-problèmes d'optimisa-tion. Pour ela, elles onsidèrent les disiplines en tant qu'éléments agissant les uns aveles autres. Cependant elles résolvent le problème en utilisant une déomposition et une54



2.4. Synthèse de l'existant en oneption avionintégration hiérarhique des sous-problèmes, e qui in�uene les résultats [2℄ et limite laompréhension globale du problème. En partiulier, les résultats n'aident pas le onep-teur à déouvrir l'interdépendane des ontraintes au-delà du déoupage préétabli, e quiahe une partie des ompromis disiplinaires et des relations entre les paramètres.Les approhes d'optimisation (DCOP) et de satisfation de ontraintes distribuées(DisCSP) [42℄ [58℄ [53℄, ont montré l'intérêt de l'optimisation distribuée à l'aide d'agents,et ont donné lieu à de nombreux travaux, omparant méthodes omplètes/non omplèteset illustrant l'importane d'une phase de retours arrières et de la mémoire. Mais la formu-lation partiulière de es approhes les rend di�ilement transposables à des problèmesontinus et non-linéaires.Conevoir un avion, ne onsiste pas uniquement à résoudre un problème d'optimisa-tion, mais plut�t à faire une suession de ompromis inter-disiplinaires qui permettentde préiser inrémentalement les aratéristiques du produit [6℄. Le onepteur est donsouvent amené à modi�er ses objetifs a�n de onverger vers une solution. La onep-tion préliminaire est don un proessus dynamique et évolutif qui néessite souvent desajustements sur les objetifs à atteindre, des hangements de granularité des fontionsmathématiques utilisées, et. Pour aompagner le onepteur dans sa tâhe, nous propo-sons don d'aller vers des approhes dynamiques et interatives, et de nous détaher d'unontexte d'optimisation pour aller vers des approhes qui soient apables d'intégrer plusde onnaissanes métiers, qui apprennent des relations entre disiplines, qui permettentd'enrihir les onnaissanes sur les modèles utilisés.Mais pour intégrer et utiliser es aratéristiques, la fontion de simulation aviondoit être onsidérée omme un système omplexe, omposée de non-linéarités, d'élémentsdisiplinaires et d'interdépendanes fortes entre les objetifs de es éléments. Un moyend'aborder e problème est don de le modéliser omme étant un système aux propriétésomplexes et d'utiliser son omportement pour apprendre les interdépendanes et pourtrouver des ompromis inter-disiplinaires satisfaisant l'ensemble des ontraintes. Les in-térêts à onsidérer le problème de ette manière sont les suivants :� on utilise sa struture pour le résoudre et don ainsi la résolution devrait être for-tement disriminante par rapport aux approhes globales de type MOO ;� on favorise la reherhe de onsensus et la prise en ompte des onnaissanes et exi-genes propre à haque disipline. Ainsi la résolution devrait apporter une meilleureompréhension du problème ;� on s'autorise un maximum de liberté dans la formulation du problème, e qui doitpermettre la modi�ation de ontraintes au ours de la résolution.
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Deux dangers ne cessent de menacer le
monde ; l’ordre et le désordre.

Paul Valéry

3
Le contexte théorique et scientifique

Sommaire3.1 Les exigenes de la simulation des systèmes omplexes . . 583.1.1 La simulation : introdution et dé�nition . . . . . . . . . . 583.1.2 Les systèmes omplexes . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 593.2 Vers des approhes informatiques . . . . . . . . . . . . . . 643.2.1 Les aratéristiques des nouvelles appliations . . . . . . . 643.2.2 L'adaptation et l'apprentissage par auto-organisation . . . 653.3 Les systèmes multi-agents adaptatifs . . . . . . . . . . . . . 653.3.1 La notion de système multi-agent . . . . . . . . . . . . . . 653.3.2 La notion de oopération . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 663.3.3 La théorie des Adaptive Multi-Agent Systems (AMAS) . . 663.4 Une théorie appliquée aux systèmes multi-agents . . . . . 69Dans ette partie, nous introduisons quelques dé�nitions sur la notion de simulationainsi que sur les systèmes omplexes. Après avoir présenté es onepts de haut niveauet la manière dont la systémique et la ybernétique proposent d'aborder les systèmesomplexes, nous montrons omment les systèmes multi-agents et plus partiulièrement lathéorie des AMAS o�rent un adre théorique pour en modéliser/simuler le fontionnement.57



Chapitre 3. Le ontexte théorique et sienti�que3.1 Les exigenes de la simulation des systèmes om-plexes3.1.1 La simulation : introdution et dé�nitionLa simulation est devenue un terme tellement universel, qu'il est di�ile d'en donnerune dé�nition générale.� Shannon (1998) introduit la simulation omme : "the proess of designing a modelof a real system and onduting experiments with this model for the purpose ofunderstanding the behavior of the system and/or evaluating various strategies forthe operation of the system"� Pour Fishwik (1996) : "Computer simulation is the disipline of designing a modelof an atual or theoretial physial system, exeuting the model on a digital omputer,and analysing the exeution output"La dé�nition de Shannon insiste sur la notion de système et de modèle. Le système or-respond à l'ensemble des éléments qui peuvent interagir pour aomplir ertains objetifs.Le modèle est une représentation sur la manière, dont les objets du système peuvent inter-agir. La simulation peut ainsi être vue omme une manière de mettre en fontionnementles hypothèses et hoix d'un onepteur faits sur un ensemble d'objets. Très similaire,la dé�nition de Fishwik est néanmoins plus orientée vers l'introdution d'une méthode,omposée de trois étapes prinipales : l'élaboration du modèle, son exéution et en�nl'analyse des résultats obtenus.Finalement selon es dé�nitions, la simulation peut don onerner tout système phy-sique, soial, naturel, réel ou virtuel, pour lequel l'observation et l'analyse de la dynamiquede l'exéution permettent une ompréhension des phénomènes. En général, l'utilisationde simulations se fait de manière indutive ou dédutive.� Dans le as d'une utilisation dédutive, on herhe à trouver une modélisation d'unphénomène réel. La démarhe onsiste à faire des hypothèses sur des éléments dusystème et à a�ner ses hypothèses a�n de reproduire le omportement naturel ousoial observé.� Dans la méthode indutive, la modélisation des éléments du système est a priorionnue, on herhe alors à analyser ou prévoir le omportement engendré par lamise en relation des modèles. Cela peut onerner la reherhe d'un paramétrageou/et d'une organisation adéquate de es éléments.Mais en réalité les besoins d'une simulation se situent souvent entre es deux modes,ar la dé�nition des éléments dépend de la dynamique de la simulation ainsi que la om-préhension/dé�nition du omportement global attendu. Par exemple, dans le as de la58



3.1. Les exigenes de la simulation des systèmes omplexesoneption avion, la simulation est plut�t indutive, puisque il s'agit souvent de trouverun paramétrage des éléments qui permettent d'atteindre une série d'objetifs, néanmoinsla ré�exion sur le hoix et l'a�nage des modèles de simulation est basée sur le modedédutif. Or la dynamique de la résolution et l'évolution de la formulation du problèmetel que le hangement de hoix tehnologiques ont néessairement un impat sur les hoixde modélisation.Finalement, lorsque les éléments de la simulation sont fortement interdépendants et quele système simulé est omplexe, alors la ompréhension des résultats néessite la miseen plae d'approhes qui puissent traiter les propriétés des systèmes omplexes. Ces ap-prohes sont basées sur la dé�nition des éléments de la simulation et sur la aratérisationdes interations entre ses éléments.L'approhe que nous proposons par la suite ne pourra pas être assimilé à une simu-lation de la oneption préliminaire avion, puisque nous onentrerons nos e�orts sur larésolution d'un problème. Cependant en onsidérant la fontion d'évaluation omme unsystème omplexe et non omme une boite noire, on herhe à savoir e qui s'y passe eton tend ainsi vers des approhes de simulation.3.1.2 Les systèmes omplexesDé�nitionJ.-L. LeMoigne [52℄ donne d'un système omplexe la dé�nition suivante : "un systèmeomplexe, 'est quelque hose qui poursuit des �nalités dans un environnement atif etévolutif en exerçant une ativité, en s'organisant et en évoluant sans perdre son identité".Il est omposé d'éléments hétérogènes reliés par des interations fortes mais �u-tuantes. "Des qualités émergentes naissent de l'organisation du tout et peuvent rétroagirsur les parties" [60℄. "Un système omplexe est par dé�nition un système que l'on tient pourirrédutible à un modèle �ni, aussi ompliqué, stohastique, sophistiqué que soit e modèle,quels que soient sa taille, le nombre de ses omposants, l'intensité de leurs interations".Un système omplexe est don di�érent d'un système ompliqué. Pour un systèmeompliqué, la séquene de oneption peut être di�ile à maîtriser mais son séquenementest logique et itérable, alors que elle d'un système omplexe ne l'est pas. Voii quelquesfateurs qui orrélés augmentent la omplexité des systèmes :1. un nombre important de omposants ;2. des interdépendanes fortes et nombreuses entre les omposants ;3. l'apparition de omportements non prévisibles ;4. la présene de non-linéarité ; 59



Chapitre 3. Le ontexte théorique et sienti�queMais elle peut aussi être d'un autre niveau, tel que les mesures par l'hétérogénéité desonnaissanes au sens de Shannon-Wiener, ou par la omplexité informationnelle (om-plexité par le nombre de paramètres, ou de symboles néessaires pour aratériser lesystème).L'étude des systèmes en systémiqueLa systémique est :"une nouvelle disipline qui regroupe les démarhes théoriques, pra-tiques et méthodologiques, relatives à l'étude de e qui est reonnu omme trop omplexepour pouvoir être abordé de façon rédutionniste, et qui pose des problèmes de frontières,de relations internes et externes, de struture, de lois ou de propriétés émergentes ara-térisant le système omme tel, ou des problèmes de mode d'observation, de représentation,de modélisation ou de simulation d'une totalité omplexe" [26℄.En systémique, l'intelligibilité du omplexe se fait par la modélisation, et proposed'étudier les systèmes omplexes en s'intéressant aux onepts et propriétés suivantes :� la globalité : elle s'exprime dans le omportement du système, et se traduit parl'adage : le tout est plus que la somme des parties.� l'interation : e onept essentiel omplète bien elui de la globalité, ar il permetd'étudier les relations entre les onstituants du système à un niveau élémentaire.Cette étude fournit des informations sur les �ux de matière, d'énergie, d'informationqui peut être éhangés de onstituant à onstituant.� la nature de l'information : il existe en systémique deux types d'information,elles qui sont struturantes et elles qui sont irulantes. Une information strutu-rante est inluse dans les mémoires du système, alors qu'une information irulanteest un �ux périssable à traiter. Dans ertains as, l'information irulante aide àonstruire ou à renforer l'information struturante.� la rétroation : un système a des variables d'entrée et des variables de sortie. Engénéral, les entrées sont sous l'in�uene de l'environnement du système et les sortiesrésultent de son ativité interne. On appelle alors boule de rétroation (feedbak)tout méanisme permettant de renvoyer à l'entrée du système sous forme de données,des informations diretement dépendantes de son ativité et don de ses sorties.Provenant de l'automatique, la ybernétique a largement partiipé à l'émergene dees onepts. Cette siene se base sur l'étude des méanismes à mettre en plae pourpermettre à des mahines de s'autoréguler. Les notions de système, d'interations entreles éléments d'un système, de feedbak, d'autorégulation, de rétroation, et. sont dontout aussi familiers à la ybernétique qu'à la systémique.60



3.1. Les exigenes de la simulation des systèmes omplexesLes sienes de la omplexitéLe rapprohement de la ybernétique, de la systémique et d'un nombre importantd'autres disiplines (biologie [55℄, éologie et soiologie [59℄, informatique [48℄, philoso-phie [40℄ ou théorie des organisations [72℄) ont abouti à l'émergene des sienes de laomplexité. Comme la ybernétique et la systémique, le prinipe de la séparation fon-tionnelle est maintenu (par disiplines, objets, sujets) et une attention partiulière estportée aux relations entre es séparations. Mais ette fois-i, le shéma tient ompte del'ordre, du désordre et de l'organisation. En siene de la omplexité, on s'intéresse à toutesles propriétés et méanismes qui permettent l'étude des systèmes omplexes. En partantde la onstatation que des phénomènes peuvent apparaître du désordre, les sienes dela omplexité reherhent l'ordre par la stabilité, la régularité et la aratérisation dudésordre (bloages, osillations), en remettant en ause les hoix organisationnels. Pourtenir ompte de l'ordre, du désordre, l'organisation doit être �exible et doit permettreaux éléments du système de s'adapter. Cette notion a pris forme dans les années 80-90au SFI2 [48℄, elle vient de l'idée qu'une organisation qu'elle soit vivante, informatique,politique dépend de son environnement et se onstruit ave son environnement à traversdes feedbaks positifs ou négatifs. C'est à partir d'eux que le système doit don déiderde ses déviations, qui sont souvent la ause des hangements et parfois la onséquened'évolutions irréversibles.Dans la méthode [59℄, Morin aratérise et étudie es systèmes. À travers ses propos,1. il montre l'importane pour un système omplexe d'avoir ses propres apaitésd'auto-organisation et propose de regrouper l'ensemble des propriétés d'auto-* entrois atégories, elles qui permettent au système de s'auto-produire, elles qui as-surent l'auto-régulation et en�n elles de l'auto-assemblage ;2. il illustre également les limites de l'adage qui dit que le tout est plus que la sommedes parties. En e�et, un système n'est pas seulement plus que la somme des parties,dès lors que les propriétés d'une partie sont limitées par les ontraintes de l'ensemble.Ainsi la notion d'organisation devient apitale, puisque elle permet simultanémentl'apparition de propriétés globales, tout en ontraignant beauoup de propriétésloales.Finalement en rompant ave la logique artésienne qui tend à utiliser une approheanalytique et rédutionniste des problèmes en les déomposant simplement en plus petitséléments, es approhes ont apporté une nouvelle méthode qui détete et non pas oulteles liaisons, artiulations, impliations ou interdépendanes présentes dans les systèmesomplexes [59℄. Conrètement, toutes es approhes sont à la base de nombreuses idées et2Santa Fe Institute 61



Chapitre 3. Le ontexte théorique et sienti�queré�exions sur les aratéristiques des systèmes omplexes et sur la manière de les aborderet modéliser, dont en voii quelques éléments.Quelques éléments lés de es approhesRelations loales et globalesLes relations loales à globales sont essentielles dans un système omplexe, puisquel'on herhe à "penser global en agissant loal". Ainsi les éléments loaux sont autonomeset prennent leur déision en fontion de leur pereption loale. Selon les systèmes, lesdéisions sont plus ou moins réversibles. Dans le as de simulation informatique, nousavons et avantage fort mais aussi reherhé de pouvoir prendre des déisions et de lesajuster en fontion du feedbak environnemental.L'organisation et les modèles de déisionLes études de Simon sur la rationalité humaine abordent le r�le de l'organisation surla prise de déision. Il étudie en partiulier la manière dont les individus peuvent agirensemble dans l'organisation alors même qu'ils peuvent avoir des visions di�érentes dumonde. La limitation de la rationalité individuelle illustre que le milieu organisationnel etsoial dans lequel se trouve la personne qui prend une déision détermine les onséquenesauxquelles elle s'attendra, elles auxquelles elle ne s'attendra pas ; les possibilités de hoixqu'elle prendra en onsidération et elles qu'elle laissera de �té [72℄.Simon distingue deux types de rationalité : l'analyse de la rationalité substantive, quionsidère qu'un individu est apable de prendre toutes les bonnes déisions en proédantuniquement à une analyse environnementale, et l'analyse de la rationalité proédurale quionsidère que la pereption environnementale est inomplète ou erronée sur la situationet qu'un ateur peut être inapable de aluler toutes les onséquenes de ses ations.La rationalité proédurale étudie don le heminement qui amène les individus àprendre des déisions, qui soient rationnelles. Cette analyse de Simon nous montre que�nalement les deux types de rationalité sont omplémentaires l'une de l'autre : la rationa-lité proédurale ayant un intérêt évident lorsque la rationalité substantive ne peut fournirde réponse.Finalement, ette analyse renfore l'idée que le omportement d'un système dépendde la apaité de ses éléments à tenir ompte de leurs onnaissanes individuelles, à ap-prendre de leur environnement et à s'adapter à leur pereption environnementale, puisquel'organisation dans laquelle ils évoluent in�uene diretement leur mode de déision.La notion d'émergeneConevoir des systèmes omposés d'éléments distribués et autonomes et en simuler leomportement amène à dé�nir la notion d'émergene [33℄.L'émergene est un onept di�ile à dé�nir de par la variété des interprétations qu'on62



3.1. Les exigenes de la simulation des systèmes omplexesen donne. Pour Bergson, l'émergene en tant que "phénomène" n'existe pas vraiment, etprovient selon lui davantage d'un manque d'expliations et de ompréhension du "phéno-mène". Dans e as, on assoie l'émergene à quelque hose qu'on ne omprend pas, etdont par onséquent on ne peut pas prédire le omportement. Limiter la notion d'émer-gene à des phénomènes que nous sommes inapables d'expliquer à l'heure atuelle sembledon déliat d'un point de vue sienti�que, ar non démontrable et probablement souventlié aux limites de la onnaissane sienti�que. En suivant ette logique, des phénomènesperçus omme émergents à une époque sont �nalement expliqués et ompris par la suite.Par onséquent, la dé�nition de Goldstein est plus failement aeptable et abordable ;'est elle que nous utiliserons. Selon lui on peut parler d'émergene lorsque l'étude dela on�guration et des interations des omposants d'un système o�re plus d'expliationssur les dynamiques et les phénomènes observés que les expliations basées sur une analysedes parties seules. Les phénomènes observés sont dès lors aratérisés par le fait qu'ils nesont ni préditibles, ni rédutibles aux seules parties.Dans e as, l'émergene est don un moyen desriptif des propriétés partiulières d'unsystème marosopique omposé d'un ou de plusieurs niveaux mirosopiques. Elle n'estdon plus tellement un phénomène inexpliable mais un phénomène partiulier que l'onpeut étudier en s'intéressant aux lois, aux interations, aux onnaissanes qui régissent unniveau miro et qui permettent l'apparition de propriétés à un niveau maro. Finalement,on revient par ette dé�nition à une analyse du omportement d'un système omplexe,omposé d'éléments en interations, et à l'étude de la relation loal-global.SynthèseLa systémique, la ybernétique et les sienes de la omplexité montrent que les mé-thodes analytiques sont trop restritives pour dérire, onevoir et simuler le omporte-ment d'un système omplexe. Parmi les paradigmes introduits par es ommunautés, deuxonepts majeurs font l'unanimité :1. les interations entre les éléments du système doivent être utilisées,2. le omportement des éléments doit être autonome.Idéalement, la simulation des systèmes omplexes néessite la prise en ompte de plu-sieurs problématiques [59℄, telles que la omplexité struturelle (self-relate, environnementpropre à haun), la omplexité omportementale (self-regulate, déision propre à haun),ainsi que la omplexité liée à la ompréhension et à l'expliation (self-produt, le systèmeest plus que la somme de ses parties). 63



Chapitre 3. Le ontexte théorique et sienti�que3.2 Vers des approhes informatiquesGrâe à ses apaités de alul grandissantes et à son évolution rapide, l'informatiqueo�re aujourd'hui des moyens de plus en plus intéressants pour illustrer les onepts déve-loppés par les sienes de la omplexité, en o�rant notamment la possibilité de simuler leomportement d'un grand nombre d'éléments en interation. En réalisant des simulationsen physique, himie ou biologie. On arrive notamment à mieux omprendre et à enrihirnotre onnaissane sur ertains phénomènes omplexes.Mais en même temps, la simulation de es phénomènes exige aussi la modélisationet la oneption de systèmes informatiques, qui deviennent eux aussi omplexes. De efait, l'informatique tend de plus en plus vers le développement de nouvelles approhesintégrant des apaités d'adaption et d'auto-organisation, tels que dérit par exemple parle Tehnial Forum "Self-Organisation in MAS" [25℄ ou l'autonomi omputing [45℄ [73℄.L'auto-organisation [25℄ Méanisme ou proessus qui permet à un système de hangerson organisation pendant son exéution et sans ontr�le expliite externe. Dans un systèmemulti-agent l'auto-organisation se traduit par un hangement de l'organisation entre lesagents.3.2.1 Les aratéristiques des nouvelles appliationsLe développement de nouvelles appliations informatiques dans lesquelles on herhe àpromouvoir des apaités d'adaptation et d'autonomie ont naturellement des spéi�ationsinomplètes. La plupart du temps, es appliations informatiques doivent répondre àplusieurs exigenes parmi les suivantes :� le système doit évoluer dans un environnement dynamique ;� le système est ouvert, i.e. la ardinalité de ses omposants est variable ;� le système produit une fontion non-linéaire, i.e. dont une légère variation en entréepeut produire une grande variation en sortie du système ;� le système omporte un nombre important de omposants en interation ;� l'organisation interne du système est a priori inonnue ;� le ontr�le du système ne peut être entralisé.L'introdution de es nouveaux onepts néessite de nouvelles approhes informatiques,dont l'élaboration semble naturellement s'inspirer des sienes de la omplexité. Ainsidepuis quelques années, la vie arti�ielle a utilisé de telles notions théoriques, qui ontpermis la simulation et la ompréhension de phénomènes thermodynamiques, physiques,soiologiques ou biologiques.64



3.3. Les systèmes multi-agents adaptatifs3.2.2 L'adaptation et l'apprentissage par auto-organisationPour répondre aux di�érents objetifs, l'utilisation de l'auto-organisation est un moyenintéressant pour onevoir es systèmes [66℄. En modi�ant son organisation interne, unsystème auto-organisateur produit une fontion di�érente. Ce hangement dû à la pressionenvironnementale et aux interations des éléments du système se fait pas à pas et demanière non supervisée.D'autre part pour que l'auto-organisation du système soit e�etive, elle doit être baséesur l'apprentissage autonome de ses éléments. Cet apprentissage distribué et guidé parun ensemble de déisions loales s'a�ne en permanene sous l'in�uene de son environ-nement, grâe à la prise en ompte des feedbaks environnementaux tel que dérit ensetion 3.1.2. Cette adaptation progressive orrespond à un mode d'apprentissage ommeon peut l'observer dans les réseaux de neurones [54℄.Cependant et ontrairement aux méthodes lassiques d'apprentissage, l'adaptation dusystème par auto-organisation n'est pas fondée sur une évaluation globale du système,telle que la séletion des "meilleurs" individus ou bien par la onnaissane de l'erreurentre la sortie e�etive et la sortie théorique dans un réseau de neurones [66℄.L'intérêt de tels méanismes d'auto-organisation repose sur les propriétés qu'il onfèreau système, à savoir des propriétés d'ouverture, d'émergene, d'adaptation et de robus-tesse.3.3 Les systèmes multi-agents adaptatifsSi l'on onsidère une dé�nition très large, nous pouvons dire qu'un SMA est un systèmearti�iel dont le fontionnement repose sur l'interation de ses agents. Le système est dondéomposé en sous-parties autonomes et atives, e qui est don bien adapté pour mettreen oeuvre les méanismes d'adaptation et d'auto-organisation dérits préédemment.3.3.1 La notion de système multi-agentDans les systèmes multi-agents auxquels nous nous intéressons, seuls les agents et lesinterations liant les agents doivent être onçus. Ils sont munis de apaité de ommuni-ation et d'un raisonnement qui olletivement leur permet de oopérer. Ensuite haqueagent utilise ses apaités ainsi que l'ensemble des degrés de liberté qui lui sont onféréspour favoriser l'émergene d'un fontionnement adéquat pour le système. Pour que leomportement du système soit adéquat, les agents utilisent don leurs apaités indivi-duelles et leur pereption environnementale, l'objetif étant pour haque agent de menerune ativité qui soit olletivement ohérente. 65



Chapitre 3. Le ontexte théorique et sienti�queAinsi, un système multi-agent auquel nous nous intéressons peut être dé�ni ommeun maro-système omposé d'agents autonomes qui interagissent dans un environnementommun pour réaliser une ativité olletive ohérente, tout en négoiant/gérant les ob-jetifs individuels et on�its d'intérêts.Dans e type de système, le omportement global attendu est de réaliser des tâhesdonnées ou plus généralement de faire de la résolution de problèmes. L'objetif est alorsd'exhiber un omportement global du système attendu par l'utilisateur en fontion desinterations entre les parties du système, ainsi qu'entre les parties du système et sonenvironnement.3.3.2 La notion de oopérationDe nombreux travaux sur la oopération ont montré l'intérêt d'une telle approheomme moyen d'optimisation des performanes (olletives ou individuelles), basé desfontions de satisfation de oûts [66℄. La oopération est aussi un moyen pour des agentsd'aomplir des tâhes impossibles pour un individu isolé [32℄ et don obtenir des fontion-nalités de plus haut niveau, omme s'adapter ou apprendre [38℄. Nous pouvons distinguerdeux types de oopération : la oopération intentionnelle et la oopération réative. Laoopération intentionnelle est issue de l'intelligene arti�ielle distribuée, et implique desapaités ognitives de représentation du monde et de plani�ation, omme dans les tra-vaux initiateurs des systèmes multi-agents [30℄. Un autre type de oopération, fortementinspiré de la nature et des insetes soiaux, se foalise sur la oopération d'agents réa-tifs répondant simplement aux stimuli de leur environnement omme dans les travaux deDeneubourg et al. [24℄.La théorie des AMAS (Adaptive Multi-Agent Systems) est basée sur les prinipes d'uneoopération intentionnelle.3.3.3 La théorie des Adaptive Multi-Agent Systems (AMAS)Le but de ette théorie est de permettre à un système, utilisant des ritères de ré-organisation loale au niveau de ses entités, d'atteindre l'adéquation fontionnelle. Par�adéquation fontionnelle�, nous nous référons à un omportement global du système,qui soit adapté à la tâhe pour laquelle il a été onçu. La spéi�ité de ette théorie résidedans le fait que la fontion globale du système n'est pas implémentée dans les agents. Elledoit par onséquent émerger de leur omportement olletif. Pour véri�er ette adéqua-tion, le omportement doit être jugé par un observateur extérieur au système qui onnaîtsa �nalité. Pour garantir l'existene de es systèmes oopératifs, la théorie des AMAS sebase sur le théorème suivant démontré dans [37℄ :66



3.3. Les systèmes multi-agents adaptatifsThéorème 1 Pour tout système fontionnellement adéquat, il existe au moins un systèmeà milieu intérieur oopératif qui réalise une fontion équivalente dans le même environne-ment.Un système possède un �milieu intérieur oopératif � lorsqu'il n'existe plus en sonsein de situations antinomiques 'est-à-dire : d'inompréhension, d'ambiguïté, d'inompé-tene, de on�it, de onurrene ou d'inutilité entre les entités omposant e système. Ladémonstration de e théorème repose sur un axiome et quatre lemmes. Notre but n'estpas de refaire ette démonstration en détail, mais de présenter suintement et axiome,es quatre lemmes et leurs onséquenes.Axiome 1 Un système fontionnellement adéquat n'a auune ativité antinomique surson environnement. Une ativité antinomique sur l'environnement est une ativité allantà l'enontre des intérêts de l'environnement.Lemme 1 Tout système oopératif est fontionnellement adéquat. Car par dé�nition, unsystème oopératif n'a pas d'ativité antinomique ou indi�érente. Don l'ensemble dessystèmes oopératifs est inlus dans l'ensemble des systèmes fontionnellement adéquats.Lemme 2 Pour tout système S fontionnellement adéquat, il existe au moins un systèmeoopératif S* qui soit fontionnellement adéquat dans le même environnement.Ce lemme lève l'inertitude restante vis-à-vis de l'existene d'un système oopératiféquivalent pour haque système fontionnellement adéquat dans le même environnement.Sans e lemme, l'intérêt porté aux systèmes oopératifs serait amoindri puisque pourertains systèmes fontionnellement adéquats, il ne serait plus possible de trouver unsystème oopératif équivalent.Lemme 3 Tout système à milieu intérieur oopératif est un système oopératif.Don l'ensemble des systèmes à milieu intérieur oopératif est inlus dans l'ensembledes systèmes oopératifs. Il reste don omme préédemment, à s'assurer que haquesystème oopératif dispose d'un système à milieu oopératif équivalent.Lemme 4 Pour tout système oopératif, il existe au moins un système à milieu intérieuroopératif ave une fontion équivalente dans le même environnement.La dernière inertitude étant levée, il est alors possible de dé�nir une appliationsurjetive de l'ensemble des systèmes fontionnellement adéquats vers l'ensemble des sys-tèmes à milieu intérieur oopératif. Ces derniers systèmes onstituant un sous-ensemblede l'ensemble des systèmes fontionnellement adéquats. 67
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Fig. 3.1 � Relation entre les systèmes fontionnellement adéquats et les systèmes oopé-ratifs

Fig. 3.2 � Adaptation par auto-organisation
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3.4. Une théorie appliquée aux systèmes multi-agentsAinsi, le théorème entral de la théorie des AMAS permet de se foaliser uniquementsur une lasse de systèmes pour obtenir des systèmes fontionnellement adéquats dansun environnement donné (voir �gure 3.2). Le milieu intérieur oopératif d'un système estla notion entrale de la théorie des AMAS énonée dans [15℄. Cette théorie s'intéressedon en partiulier aux relations entre les entités onstituantes des systèmes. Il devientalors lair qu'elle est aisément appliable aux systèmes multi-agents. La �gure 3.2 présenteomment doit s'adapter un tel système [34℄.Le onepteur s'intéresse uniquement aux agents Pi qui produisent haun leur fontionpartielle fPi
et leur donne le moyen de déider de hanger les liens les unissant. Ce sont esliens qui règlent la ombinaison des fontions fPi

engendrant la fontion globale fS. Ainsi,en fontion des interations du système ave son environnement, l'organisation des agentsse modi�e pour faire fae aux perturbations de l'environnement. Le système s'adapte àtout moment pour produire une nouvelle fontion fS.Finalement, la théorie des AMAS onsiste en la dé�nition pour haque agent pris iso-lément, de tous ses états non oopératifs potentiels et de toutes ses ativités permettantde les antiiper/déteter/supprimer. Il en résulte que la omposition des fontions par-tielles réalisées par haque agent transforme la fontion globale du système en supprimantprogressivement les états non oopératifs renontrés loalement.3.4 Une théorie appliquée aux systèmes multi-agentsPour pouvoir appliquer ette théorie, une spéi�ation générale de l'arhiteture d'unagent AMAS a été proposée [8℄. Un tel agent dispose en général des éléments suivants :� des onnaissanes d'un domaine partiulier permettant à l'agent de réaliser sa fon-tion partielle (ompétenes) ;� d'une représentation de lui-même, des autres et de l'environnement (représenta-tions) ;� d'une attitude soiale oopérative, autrement dit de ritères loaux lui permettantde savoir s'il est ou non oopératif et d'agir en onséquene (oopération) ;� d'un langage d'interation par envois de messages direts ou indirets par l'environ-nement (interation) ;� de apaités à raisonner sur ses onnaissanes et ses représentations (aptitudes) ;� d'un milieu physique pour s'exprimer.L'élément essentiel de ette arhiteture est l'attitude soiale oopérative de l'agent, quidoit antiiper, déteter et réparer une situation qu'il onsidère omme non oopérative.Cette attitude soiale dé�nit don des ritères loaux qui vont permettre à l'agent dedéider de son omportement. Cette logique a amené à la dé�nition de règles permettant69



Chapitre 3. Le ontexte théorique et sienti�quela détetion des situations non oopératives (SNC), exprimables en utilisant la logiquesuivante [15℄ : Non Cooperation = ¬Cper ∨ ¬Cdec ∨ ¬Cact (3.1)L'agent peut don perevoir trois types de situations non oopératives, telles que :� ¬Cper Le défaut de pereption : lorsqu'un signal est inompris ou omporte des ambi-guïtés. Pour y remédier l'agent peut par exemple tenter de transmettre l'informationà d'autres agents potentiellement plus ompétents.� ¬Cdec Le défaut de déision : l'agent est inapable d'exploiter un signal reçu. Il seonsidère improdutif pour son environnement.� ¬Cact Le défaut de l'ation : l'agent onsidère que son ation est inutile à l'amé-lioration du olletif, ou qu'elle est on�ituelle/onurrente ave elle d'un autreagent.En utilisant es SNCs, l'agent herhe à modi�er ses relations ave les autres a�n deminimiser les SNCs. En modi�ant son omportement, il ajuste sa fontion partielle, e quihange la fontion globale. Ainsi, un agent réalise sa fontion partielle, tout en agissantpour l'organisation du olletif par la résolution des SNCs. Pour assurer l'émergene ainsique l'adaptation du système, es déisions sur la oopération doivent être loales auxagents et ne doivent pas être ditées par la fontion globale, qui émerge au ours dutemps, en fontion des retours d'expériene de haque agent et de la gestion des SNC.Cette théorie a été expérimentée sur plusieurs as d'appliations et a onduit au dé-veloppement de système, tels que :� FORSIC [36℄ est un système de reherhe d'informations dans un adre éduatif. Àpartir des formateurs insrits, le système a pour but de répondre aux requêtes d'unutilisateur en herhant des ours dans un domaine donné. L'intérêt d'une approheAMAS dans e as est la possibilité de tenir ompte de la dynamique des besoinsdes utilisateurs et des servies o�erts.� ABROSE [35℄ est un système de ourtage életronique de servies sur internet.Chaque agent représente un fournisseur de servies ou un onsommateur de ser-vies. Ils travaillent sur leurs aointanes exploitées pour faire suivre les requêtesutilisateur à des agents jugés plus ompétents lorsqu'ils ne peuvent pas satisfaireomplètement les besoins.� STAFF [67℄ est un système de prévision des rues. Il s'agit là d'un problème omplexeet dynamique omposé de nombreux paramètres. Dans le système, haque agent estresponsable d'une station et e�etue un réajustement permanent relativement à sesmesures d'entrée, en interation ave les résultats des autres agents.� SYNAMEC [16℄ est un projet de oneption méanique assisté par un AMAS.Chaque agent représente une sous-partie du méanisme à onstruire. En intera-70



3.4. Une théorie appliquée aux systèmes multi-agentstion ave les autres, il herhe la position idéale et la dimension idéale pour réaliserune trajetoire.� DYNAMO [61℄ est un système d'aide à la onstrution d'ontologie. Chaque agentreprésente un onept. En interagissant ave les autres et en utilisant des algorithmesdistribués d'analyse statistique, ils herhent olletivement à trouver la strutureontologique la plus satisfaisante à l'analyse syntaxique.Les résultats obtenus par es systèmes ont montré la pertinene de l'approhe par AMASpour la résolution de problèmes omplexes, et ont onduit à l'introdution de la méthodeADELFE [9℄, qui fournit un guide pour la onstrution de e type de système. Cetteméthode étend des méthodes objets telles que le yle de développement RUP (RationalUni�ed Proess) et le langage UML (Uni�ed Modeling Language), a�n de répondre auxbesoins spéi�ques de la théorie des AMAS. Pour une desription détaillée de la métho-dologie, on peut onsulter le site du projet : www.irit.fr/Adelfe.
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Synthèse : les objectifs de la thèse

Dans ette partie, nous avons vu les di�érentes tehniques existantes et la manièred'aborder la oneption avion. Les approhes traditionnellement utilisées favorisent ladesription d'un problème par une formulation mathématique pour pouvoir utiliser desapprohes d'optimisation lassiques. Cette manière omplètement déterministe d'aborderle problème s'explique par le manque d'outils et d'approhes permettant de modéliserertaines des aratéristiques de la oneption avion, telles que :� les nombreuses interations/interdépendanes entre les disiplines (omplexité stru-turelle) ;� la non-linéarité omportementale observée à la suite d'une modi�ation de para-mètres de oneption (omplexité omportementale) ;� l'impossibilité d'exprimer des règles de régulation adaptées à toutes les situations(omplexité déisionnelle) ;L'évolution réente de l'informatique vers des approhes auto-organisatries et adap-tatives permet aujourd'hui d'envisager d'autres manières d'aborder e type de problème,en le onsidérant omme un système omplexe. En utilisant la dynamique du système, esapprohes s'adaptent et apprennent les propriétés intrinsèques du système.Cette nouvelle manière de voir les hoses permet de prendre en ompte simultanémentplus de paramètres et surtout d'aller vers des approhes transparentes du point du vuedu omportement du système. Ainsi, en augmentant le nombre de paramètres que l'onpeut onsidérer, on s'o�re de nouvelles possibilités en termes de parours de l'espae dereherhe et une meilleure visibilité des on�its apparents.Les systèmes multi-agents adaptatifs (AMAS) ont montré des apaités pour modéliserdes systèmes omplexes, nous proposons de les utiliser dans un système résolvant desproblèmes de oneption préliminaire avion, et d'illustrer les nouvelles solutions qui sonto�ertes aux onepteurs.Les objetifs industrielsD'un point de vue industriel, l'objetif de la thèse est de fournir de nouveaux outilspour résoudre des problèmes di�iles de oneption, pour lesquels les objetifs sont nom-breux et interdépendants. Pour développer e genre d'outils, nous proposons d'utiliser lesSMAs et de démontrer qu'ils sont utilisables dans un ontexte d'assistane à la oneptionde produits ou de systèmes omplexes.Un de nos objetifs est don aussi de justi�er ou non l'introdution des SMAs en milieu73



Synthèse : les objetifs de la thèseindustriel en :� identi�ant les apports des SMAs à la résolution d'un problème de oneption avion,en le omparant aux outils existants ;� réalisant un démonstrateur qui illustre l'utilisation et les apports du SMA, pour unonepteur.Les objetifs théoriquesPour proposer une approhe SMA qui permette de réaliser de tels outils, il est né-essaire de faire évoluer l'optimisation distribuée par reherhe loale, en proposant uneapprohe qui puisse intégrer les besoins et objetifs de haune de es parties.Nous proposons de traiter e problème en utilisant une approhe à base d'AMAS. Cettethéorie a été utilisée pour réaliser di�érents outils de résolution de problème, mais jamaisdans le adre de problèmes d'optimisation qui sont multidisiplinaires et multi-objetifs.La démarhe onsiste don à étendre la théorie des AMAS à notre problème et à dé�nirun algorithme de résolution, qui traite des ontraintes interdépendantes, on�ituelles etréparties au sein d'un olletif d'agents. Cei revient prinipalement à dé�nir les agentset leurs r�les, à identi�er leurs situations non-oopératives et à dé�nir des méanismes deoordination et de ommuniation.Dans ette thèse, il s'agira aussi de montrer si la problématique de l'auto-adaptationpermet désormais d'élaborer des systèmes e�aes et industrialisables, en les omparantà d'autres tehniques.Les prinipes de l'approheDans notre approhe, un agent est assoié à haque modèle disiplinaire impliqué dansla fontion d'évaluation (�gure 3). En utilisant leurs apaités de oopération, es agentsauto-ajustent les paramètres de la fontion avion dans le but de onverger vers un état adé-quat. Ce omportement adéquat est omposé d'un veteur de paramètres de oneption,permettant de réaliser l'ensemble des performanes attendues par le onepteur avion.Finalement en dé�nissant les onnaissanes propres à haque agent et en utilisant un rai-sonnement oopératif, le olletif s'organise en apprenant les interdépendanes impliiteset détermine ainsi un ensemble de valeurs admissibles et adaptées au problème.La résolution par AMAS est située dans l'interation entre les agents (miro-niveau).Contrairement aux approhes lassiques, elle ne se situe don pas au niveau d'un méa-nisme qui raisonne sur l'espae de reherhe global (maro-niveau). Un solveur AMAS esttransparent, ar les onnaissanes métiers sont toujours expliitement observables durantune résolution. Notre objetif est que la résolution émergente de problèmes favorise un74



Aerodynamic

Paramètres de 
conception

5.
63

8 
m

H
F

U
S

5.
96

4 
m

7.929 mYMEXT

4.
28

6 
m

3.857 mDYFFI

H
T

R
A

IN

Z
A

X
E

H

- Take Off 

- Range 

Performances*

*TLARS : Top Level 
Aircraft Requirements

Yaw Ground
Yaw HS

Emergency 
descent

Ground 
performance 

Steep approach

Climb 
performance 

Roll LS

Roll HS

Roll MLA

MLA

GLA

Pitch

Cost

MMEL

Integra tion

Cruise 
performance 

Yaw Ground
Yaw HS

Emergency 
descent

Ground 
performance 

Steep approach

Climb 
performance 

Roll LS

Roll HS

Roll MLA

MLA

GLA

Pitch

Cost

MMEL

Integra tion

Yaw Ground
Yaw HS

Emergency 
descent

Ground 
performance 

Steep approach

Climb 
performance 

Roll LS

Roll HS

Roll MLA

MLA

GLA

Pitch

Cost

MMEL

Integra tion

Cruise 
performance 

Fonction Multidisciplinaire

Problème inverse

Weight estimation

Range

Aerodynamic

Paramètres de 
conception

5.
63

8 
m

H
F

U
S

5.
96

4 
m

7.929 mYMEXT

4.
28

6 
m

3.857 mDYFFI

H
T

R
A

IN

Z
A

X
E

H

5.
63

8 
m

H
F

U
S

5.
96

4 
m

7.929 mYMEXT

4.
28

6 
m

3.857 mDYFFI

H
T

R
A

IN

Z
A

X
E

H

- Take Off 

- Range 

Performances*

*TLARS : Top Level 
Aircraft Requirements

Yaw Ground
Yaw HS

Emergency 
descent

Ground 
performance 

Steep approach

Climb 
performance 

Roll LS

Roll HS

Roll MLA

MLA

GLA

Pitch

Cost

MMEL

Integra tion

Cruise 
performance 

Yaw Ground
Yaw HS

Emergency 
descent

Ground 
performance 

Steep approach

Climb 
performance 

Roll LS

Roll HS

Roll MLA

MLA

GLA

Pitch

Cost

MMEL

Integra tion

Yaw Ground
Yaw HS

Emergency 
descent

Ground 
performance 

Steep approach

Climb 
performance 

Roll LS

Roll HS

Roll MLA

MLA

GLA

Pitch

Cost

MMEL

Integra tion

Cruise 
performance 

- Take Off 

- Range 

Performances*

*TLARS : Top Level 
Aircraft Requirements

Yaw Ground
Yaw HS

Emergency 
descent

Ground 
performance 

Steep approach

Climb 
performance 

Roll LS

Roll HS

Roll MLA

MLA

GLA

Pitch

Cost

MMEL

Integra tion

Cruise 
performance 

Yaw Ground
Yaw HS

Emergency 
descent

Ground 
performance 

Steep approach

Climb 
performance 

Roll LS

Roll HS

Roll MLA

MLA

GLA

Pitch

Cost

MMEL

Integra tion

Yaw Ground
Yaw HS

Emergency 
descent

Ground 
performance 

Steep approach

Climb 
performance 

Roll LS

Roll HS

Roll MLA

MLA

GLA

Pitch

Cost

MMEL

Integra tion

Cruise 
performance 

Fonction MultidisciplinaireFonction Multidisciplinaire

Problème inverse

Weight estimation

RangeFig. 3 � La oneption avion et les agents disiplinesproessus de o-onstrution en temps réel ave les onepteurs.

75



Synthèse : les objetifs de la thèse

76



Deuxième partieLes ontributions

77





Introduction

La onstrution de notre solution est organisée selon plusieurs axes :� L'axe prinipal est la proposition d'un système multi-agent permettant d'e�etuerla résolution d'un problème de satisfation de ontraintes dans un système multi-disiplinaire. Cette première étape, nous a permis de dé�nir plusieurs types d'agent,de leur assoier un raisonnement oopératif et de faire de la résolution de problèmepar auto-régulation. Cette arhiteture d'agents dé�nie dans le hapitre 4, réguledes on�its par auto-organisation et aboutit à la onvergene vers un état satisfai-sant l'ensemble des ontraintes assoiés aux modèles disiplinaires, lorsque ela estpossible.� Ce premier axe résout des problèmes de satisfation de ontraintes sans favoriser lareherhe d'une solution partiulière. A�n de parourir le front de Pareto (introduiten setion 2.1.2), le seond aspet de notre reherhe onsiste à piloter le systèmed'auto-régulation de ontraintes pour favoriser l'optimisation de ertains ritères.Ce parours de solutions partiipe à la ompréhension du problème multi-objetif,qui néessite la mise à disposition d'un ensemble de solutions à interpréter et à argu-menter. Le hapitre 5 présente don un modèle d'optimisation apable de parourirdes fronts de Pareto en pilotant notre modèle d'auto-régulation.� Le troisième axe aborde la oneption avion omme un proessus de o-onstrutionitératif, dans lequel la vision du onepteur est un élément lé. L'utilisation d'unsystème multi-agent pour résoudre e problème o�re une nouvelle façon de le traiterqui néessite la prise en ompte de nouvelles onnaissanes et de nouveaux besoinspour le onepteur en termes de ompréhension et de pilotage du système. Dessolutions pour élairer le onepteur sur le mode de fontionnement du SMA sontproposées dans le hapitre 6 à travers de nouveaux moyens d'interations et depilotage.L'organisation de ette partie est résumée en �gure 4.
Chapitre 4 : Satisfaction de contraintes 

par auto-régulation

Chapitre 5: Optimisation
et construction de front de Pareto

Chapitre 6 : Conception avion par 
co-construction des solutions Fig. 4 � Organisation des hapitres de la seonde partie79
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La connaissance s’acquiert par l’expé-
rience, tout le reste n’est que de l’infor-

mation.

Albert Einstein

4
Un SMA adaptatif pour

l’auto-régulation sous contraintes
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Chapitre 4. Un SMA adaptatif pour l'auto-régulation sous ontraintesEn oneption avion, un onepteur hoisit les paramètres pour lesquels il a des ob-jetifs. Ensuite, il dé�nit les ontraintes prinipales sur la oneption et les performanesde l'avion qui sont attendues. Pour trouver un avion qui réponde aux objetifs qu'il s'est�xé, le onepteur onstruit alors une fontion de simulation omposée de modèles disi-plinaires, tels que l'estimation de la masse ou le alul de performane aérodynamique,et. En général, les ontraintes de oneption sont des entrées globales de ette fontion etles performanes des sorties. Mais un avion est un produit omplexe, de e fait la plupartdes objetifs de oneption attendus sont interdépendants les uns des autres et la fon-tion de simulation s'apparente à un système omplexe omposé d'interdépendanes et deboules de rétroations. Par exemple, ertains paramètres de la simulation sont souventpartagés par plusieurs disiplines ayant des objetifs ommuns ou on�ituels. Au niveaude la struture du problème, les boules se traduisent par la présene de paramètres quisont à la fois des entrées (degrés de libertés) et des sorties (performanes) du système.Finalement, la oneption préliminaire d'un avion revient don à dé�nir une fontionde simulation dont les propriétés sont elles d'un système omplexe. Cette omplexité aplusieurs origines :� La omplexité struturelle provient du nombre de omposants à utiliser pour mettreen plae une simulation. Dans notre as, es omposants sont des modèles de alulsdisiplinaires, permettant l'évaluation de performane de l'avion. La omplexité denotre struture provient don aussi de la multitude de liens unissant es omposants.� Le fontionnement du système produit des omportements qui ne sont pas faile-ment dédutibles onduisant à une omplexité déisionnelle. Par exemple, à ausedes interdépendanes entre les disiplines, le système peut entrer dans des raisonne-ments haotiques. En partiulier, des modi�ations sur des paramètres de bas niveaupeuvent avoir des onséquenes importantes sur l'évolution du omportement glo-bal. Cette omplexité est di�ilement maîtrisable et 'est pourquoi il est néessairede l'étudier.Dans e hapitre, nous proposons un système multi-agent adaptatif pour l'auto-régulationde ontraintes dans un système multi-disiplinaire et multi-objetif. Notre système estomposé de quatre types d'agents (boule de rétroations, objetif d'entrée, objetif desortie et disiplinaire). Ils sont pourvus de onnaissanes loales et ont une représentationde leur environnement. Ils prennent leurs déisions en utilisant es onnaissanes, uneattitude soiale oopérative ainsi que des apaités d'adaptation.Ainsi dans les setions suivantes nous présenterons les onnaissanes des agents et leurraisonnement.82



4.1. La formulation du problème et son agenti�ation4.1 La formulation du problème et son agenti�ation
Un système omplexe est omposé de boules de rétroations et d'interdépendanes,qui doivent être maîtrisés pour permettre au système de onverger. Pour s'a�ranhir duproblème de boules, les algorithmes de DisCSP transforment la formulation du problèmeen un arbre DFS (setion 2.3). Cet arbre de déomposition permet de véri�er l'exatitudedes solutions trouvées en introduisant un ordre dans la résolution du système. Mais tel quedérit en 2.3.6, e type d'approhe est inompatible ave la struture de notre problème.En MDO, l'égalité des boules (boules de rétroations) est permise soit par l'utilisationde solveurs, soit par l'intégration d'optimiseurs qui ont des ontraintes sur la réalisationd'égalités entre les entrées et les sorties. Dans le premier as, le système est ohérent àhaque évaluation et dans le seond uniquement lorsque l'optimiseur garantit l'égalité desontraintes.� Dans notre approhe, les boules du système sont gérées en utilisant des agentsboules de rétroations (AB), dont le r�le est d'égaler la valeur des paramètres quisont à la fois en entrée et en sortie du système. Conrètement, leur objetif est defaire onverger les valeurs fournies au système ainsi que elles alulées vers unemême valeur.� L'intégration des disiplines est assurée par les agents disiplinaires (AD). Une or-ganisation de es ADs onstitue un réseau de onnaissanes et de dépendanes dudomaine à simuler. Dans ette organisation, haque AD a des apaités d'exéution,des onnaissanes métiers, ainsi que des ompétenes pour ommuniquer et adapterson omportement.� Les agents objetifs d'entrée (AE) sont réés pour haque paramètre d'entrée dusystème qui est partagé par plusieurs disiplines. Leur r�le est de déider de la valeurdu paramètre partagé, en analysant les préférenes des disiplines et en hoisissantun ompromis.� En�n les agents objetifs de sortie (AS) gèrent les valeurs des objetifs de perfor-manes attendues par le onepteur. Pendant les itérations du système, leur r�le estde véri�er que les valeurs de sortie alulées par les agents disiplinaires respetentbien les objetifs attendus.La �gure 4.1 montre l'agenti�ation d'un système boulé, omposé de deux modèlesdisiplinaires. 83
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Fig. 4.1 � Agenti�ation d'un problème à deux disiplines4.2 Les hoix de modélisation des agents4.2.1 Les onnaissanes loales des agentsDans des simulations multi-disiplinaires, haque disipline est représentée par un mo-dèle. Ce modèle permet, à partir d'hypothèses et de données reçues en entrée, de alulerdes performanes et des métriques relatives à la disipline modélisée. Pour s'assurer de lapréision et de l'exatitude des aluls, des informations qualitatives sur les entrées desmodèles sont à préiser. Elles permettent, par exemple, de tenir ompte des hypothèsesselon lesquelles le modèle a été onçu. Pour prendre en ompte es onnaissanes, nousavons hoisi un modèle générique, qui permet de quali�er la valeur d'une entrée. Il tientompte de domaines de validité dé�nis sous la forme d'intervalles.Les domaines de validitéPour haque entrée xi d'un agent Aq, on indique des domaines de validité à l'aided'intervalles :� Un premier intervalle, noté DAq,xi
Phys donne les limites inférieures et supérieures desvariables de oneption pour haque entrée du modèle, à l'intérieur desquelles lemodèle est alulable. Il s'agit don d'un intervalle fournissant les limites physiques84



4.2. Les hoix de modélisation des agentsde fontionnement du modèle.� Un seond intervalle de validité, noté DAq,xi
Obj dérit un intervalle objetif préféré pourle paramètre. Ainsi, toutes valeurs situées à l'intérieur de et intervalle respetentles ontraintes �xées par le onepteur.

Fig. 4.2 � Intervalles objetifs
La mesure de la ritiitéEn utilisant es intervalles, une fontion mathématique, notée FAq,xi

Cr
ontinue parmoreaux est onstruite pour haque entrée xi d'un agent Aq (�gure 4.3). Elle permet àl'agent de aluler un ritère de non-satisfation pour haune de ses entrées. Ce ritère,aussi appelé ritiité Cr, tient ompte des limites physiques et des objetifs du paramètre.Chaque fontion FAq,xi

Cr
est onstruite de la manière suivante et en fontion de la valeurde xi :

∀xi ∃ FAq,xi
Cr

(4.1)
∀xi ∈ DAq,xi

Obj −1 ≤ FAq,xi
Cr

≤ 0 (4.2)
∀xi /∈ DAq,xi

Obj ,∈ DAq,xi
Phys 0 < FAq,xi

Cr
< Seuil maximal de Critiité (4.3)

∀xi /∈ DAq,xi
Phys FAq,xi

Cr
= Seuil maximal de Critiité (4.4)Ainsi, la ritiité d'un paramètre prend les valeurs suivantes :� quand la valeur de l'entrée est à l'intérieur de l'intervalle objetif, sa valeur ritique(ritiité) est négative ;� quand la valeur de l'entrée est à l'intérieur de l'intervalle physique mais en dehors del'intervalle objetif, alors sa ritiité est positive mais inférieure au seuil de ritiitémaximale, prédé�ni par le onepteur du modèle.� en�n, quand la valeur de l'entrée est en dehors des limites physiques, alors la valeurritique assoiée est égale au seuil maximal de ritiité. 85
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Fig. 4.3 � Fontion d'évaluation des ritiitésLa ritiité des agentsPour négoier, omprendre les besoins de leur environnement, mesurer leur degré desatisfation, les agents ont besoin d'évaluer leur état, en alulant leur ritiité.� Conernant les agents disiplinaires (AD), leur niveau de satisfation doit être forte-ment lié à elui de leur modèle disiplinaire. Ainsi la ritiité d'un AD orrespond àla ritiité maximale parmi elles de ses entrées. Conrètement, un agent à 3 entréesayant omme valeurs de ritiités respetives 50, 60, 250 a une ritiité de 250.� Les agents objetifs d'entrée (AE) et de sortie (AS) gèrent un seul paramètre à lafois. Leur ritiité est don simplement elle de leur paramètre. Pour mesurer laritiité de e paramètre, deux intervalles sont don dé�nis et une fontion FAq,xi
Crassoiée. Dans e as, l'intervalle physique représente alors l'ensemble des valeursque l'agent pourra séletionner, alors que l'intervalle objetif représente l'ensembledes valeurs qui satisferont les exigenes du problème.� En�n, la ritiité des agents boules de rétroations (AB) tient ompte de deuxaspets. Une première mesure véri�e que la valeur obtenue en sortie orrespondebien aux objetifs du problème, tel qu'un agent objetif le ferait. Une seonde mesurepermet d'évaluer l'éart de valeurs obtenu entre la valeur fournie au système et lavaleur alulée. La ritiité de l'agent est alors simplement la ritiité maximaleparmi es deux valeurs.86
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Awing Geometry MainGeometryFig. 4.4 � Un exemple simple de relations entre modèles disiplinairesLa gestion du modèle physiquePour onnaître leur valeur de sortie, les agents disiplinaires ont la apaité d'exé-uter leur modèle. Ils peuvent aussi avoir le besoin d'e�etuer d'autres opérations surleur modèle telles que des résolutions inverses, en utilisant des méthodes d'optimisationappropriées. A l'aide de es résolutions inverses, il estime les dépendanes entre leurs en-trées/sorties. Ainsi, ils peuvent trouver des moyens de modi�er leurs paramètres d'entrée,pour répondre à des besoins de variation sur leurs sorties. Dans notre modèle, les agentsutilisent simplement un alul de gradient, via la matrie Jaobienne3 du modèle, pourmesurer les variations.Le pas de modi�ationFinalement, les ajustements qu'un agent peut e�etuer sur ses entrées sont ontraintspar un pas de modi�ation dé�ni pour haune d'entre elles. Ce pas de modi�ation prenden ompte la largeur de l'intervalle objetif du paramètre, et est modi�é par l'agent enfontion de ses pereptions environnementales, tel que nous le verrons à la setion 4.3.3.4.2.2 Les onnaissanes environnementales de l'agentPour interagir, haque agent a besoin de onnaître ses relations et ollaborations di-retes. Dans notre as, e sont ses agents appelés fournisseurs et onsommateurs de pa-ramètres. L'exemple présenté en �gure 4.4 illustre quelques dépendanes disiplinairessimpli�ées de la oneption avion. Dans le sens diret, un agent onsommateur reçoit lavaleur alulée par son fournisseur. Par exemple, le modèle Weight est onsommateur3Matrie des dérivées partielles : la dérivée partielle d'une fontion est la dérivée par rapport à l'unede ses variables, les autres étant gardées onstantes 87



Chapitre 4. Un SMA adaptatif pour l'auto-régulation sous ontraintesdes paramètres Range, EmptyW , et MainGeometry. Dans le sens indiret lorsque desmodi�ations sont néessaires, l'agent onsommateur formule ses besoins et ontrainteset les envoie à son fournisseur. Généralement, les agents disiplinaires jouent à la foisles r�les de fournisseurs et de onsommateurs, puisqu'ils reçoivent et fournissent des va-leurs de paramètre. Par exemple, le modèle Weight est aussi fournisseur du paramètre
TakeOffW . Les agents objetifs d'entrée, quant à eux, sont uniquement fournisseurs,puisqu'ils déident de la valeur d'un paramètre d'entrée du système. En�n, les agentsobjetifs de sortie sont des onsommateurs, puisqu'ils reçoivent une valeur de sortie dusystème.Finalement, l'agent a don des onnaissanes relatives à son environnement diret, puis-qu'il onnaît ses ollaborateurs. Cependant, ette onnaissane reste loale, ar il n'a pasde onnaissane plus globale, ni sur la topologie du système, ni sur les agents présentsau-delà de son voisinage diret.4.2.3 Le omportement oopératif et le r�le des agentsMunis de onnaissanes environnementales et loales, les agents ont la apaité de sesituer dans leur environnement. En utilisant es onnaissanes et un modèle de déision,ils peuvent faire des hoix pour ollaborer ave leur entourage.Dans notre arhiteture, nous utilisons un raisonnement oopératif basé sur la théorie desAMAS [17℄. Dans ette setion, nous présentons l'appliation des lignes diretries de eraisonnement, en dé�nissant le r�le du raisonnement oopératif et en illustrant quelquesrègles non oopératives.Le omportement oopératifNotre stratégie oopérative peut être énonée omme suit : pour hoisir l'ation la plusoopérative, haque agent ompare la mesure de sa ritiité ave elles ommuniquées parses voisins. Ensuite, il agit pour réduire la ritiité la plus mauvaise. En utilisant unemémoire de ses ations passées et un ensemble de règles oopératives [75℄, il hoisit alorsl'ation qui lui permet d'améliorer l'état du paramètre qu'il perçoit omme étant le plusritique. Finalement, le but du raisonnement oopératif est d'e�etuer l'ation qui diminuela situation la plus ritique dans le voisinage perçu par l'agent. Ainsi, il peut être résuméselon les prinipes suivants :� Si l'agent estime qu'il est loalement le plus ritique, alors il onstruit une requêtede modi�ation à adresser à son prédéesseur selon ses propres besoins.� Sinon si l'agent est moins ritique qu'au moins une des requêtes de modi�ationqu'il a reçues, alors il agit dans l'intérêt de son voisinage.88



4.2. Les hoix de modélisation des agentsLe raisonnement oopératif suit don les étapes suivantes :1. L'agent séletionne la requête la plus ritique.2. Il onstruit de nouvelles requêtes de modi�ation, qui vont permettre de répondre àette demande. Pour ela, l'agent détermine la matrie Jaobienne de son modèle ettrouve ainsi les dépendanes loales entre les demandes de modi�ations provenantde ses sorties et les modi�ations à e�etuer sur ses entrées.3. En�n, lorsque l'entrée manipulée n'a auun fournisseur, alors l'agent a la apaitéd'adapter le paramètre en modi�ant lui-même sa valeur. Lorsque l'entrée est fourniepar un autre agent, il demande une modi�ation du paramètre à son fournisseur, equi va permettre de satisfaire l'intérêt du onsommateur le plus ritique.Le r�le des agentsSur nos di�érents agents, e raisonnement se traduit par la distribution des r�les etdes moyens d'ation suivants :� Un agent objetif de sortie (AS) ontr�le la valeur des objetifs de sortie. Son r�leest de s'assurer que les performanes obtenues sont onformes ave les données duproblème. Il ne possède auun utilisateur de paramètre, et agit don uniquementdans son intérêt. Lorsqu'il reçoit une valeur en provenane de son fournisseur, ilutilise son intervalle objetif et onstruit une requête de modi�ation qu'il transmetà son fournisseur.� Un agent objetif d'entrée (AE) reçoit des demandes de modi�ation en provenanede ses onsommateurs. Son r�le est de modi�er la valeur du paramètre d'entréeen fontion de l'ensemble des demandes qu'il reçoit. Pour hoisir la modi�ation àprendre en ompte, il utilise le raisonnement oopératif. Ensuite en utilisant son pasd'adaptation (introduit en 4.2.1 et repris en 4.3.3), il modi�e sa valeur et en informeses onsommateurs.� Un agent disiplinaire (AD) reçoit des valeurs d'exéution en provenane de sesfournisseurs et des demandes de modi�ation en provenane de ses onsommateurs.Son r�le est de satisfaire ses objetifs et eux de ses onsommateurs en utilisant leraisonnement oopératif. Il a la apaité de séletionner la requête qui lui semblela plus ritique. En utilisant des algorithmes de résolution inverse, il est apablede trouver les interdépendanes entre ses entrées/sorties, puis de transmettre desdemandes de modi�ations à ses fournisseurs.� En�n le r�le prinipal de l'agent boule (AB) de rétroations est de véri�er que ladi�érene entre la valeur de l'objetif fournie en entrée du système est négligeableave elle obtenue en sortie. Mais il peut également jouer un seond r�le elui d'agent89



Chapitre 4. Un SMA adaptatif pour l'auto-régulation sous ontraintesobjetif de sortie, lorsque la valeur du paramètre de sortie dont il a la responsabilitédoit également répondre à un objetif donné par le onepteur. Ainsi dans un as, ilvéri�e que la solution est physiquement viable (ohérente), et dans l'autre il garantitque l'objetif souhaité par le onepteur est atteint.4.2.4 La ommuniationPour permettre aux agents d'interagir et de travailler ensemble, il est néessaire d'éta-blir une ommuniation. Les travaux traitant de la ommuniation dans un SMA, montrentqu'il existe deux modes de ommuniation : les ommuniations diretes et indiretes. Laommuniation indirete est une démarhe de ommuniation, qui passe généralement parl'environnement. Ainsi, pour ommuniquer, les agents agissent sur leur environnement ;e qui modi�e la partie visible d'un ou de plusieurs agents à qui l'information doit être si-gni�ée. Cette ommuniation implique don que les agents soient dans un environnementphysique ommun qui ne permet pas de ommuniation ave un agent partiulier.A l'opposé, une ommuniation direte est une ommuniation, où l'agent s'adresse in-dividuellement aux autres par l'envoi de messages. Ce type de ommuniation est beau-oup plus rihe et omplètement adapté à des appliations physiquement et oneptuel-lement distribuées. Dans es appliations, les agents utilisent des ates de langage, ontune onnaissane de leurs voisinage, et on ne peut partager toutes les informations avel'ensemble des agents. C'est ette approhe que nous utilisons, ar les systèmes que nousadressons sont oneptuellement distribués et s'éhangent des �ux d'informations. Ils nepermettent don pas le partage d'un environnement global.Une fois le mode d'éhange d'information séletionné, il faut dé�nir les informations àéhanger (type de message, ontenu des messages). L'e�aité de la résolution d'un pro-blème distribué dépend de la qualité, de la quantité et de la fréquene des informationséhangées. En ajoutant et en partageant plus de onnaissane et don en améliorant laquantité et la qualité des informations reçues par les agents, on est ensé améliorer leurpereption environnementale et don la qualité de leur déision.Cependant, partager plus d'information, 'est forément renoner à d'autres hoix entermes d'adaptation, d'autonomie et de distribution du système. En e�et, dans ertainessituations, augmenter la quantité d'information éhangée se traduit aussi par une rédu-tion de l'e�aité de la reherhe.Dans notre approhe, nous avons herhé à limiter l'éhange d'informations, à ellesnéessaires à la résolution des situations non oopératives et à elles qui aident le systèmeà onverger. Deux types de messages ohabitent : eux permettant à un agent d'envoyer àses utilisateurs des valeurs de paramètres alulées sous la forme de messages d'exéution,et eux permettant de demander à ses fournisseurs des valeurs souhaitées sous la forme90



4.2. Les hoix de modélisation des agentsde requêtes de modi�ation.En exéution la struture du message est la suivante :� Message Name : ForwardMessage� Origine : <Identifiant de l'expéditeur>� Destination : <Identifiant du destinataire>� Liste de valeurs :� <Nom du paramètre>� <Valeur du paramètre>� <Critiité de l'agent origine>En modi�ation :� Message Name : BakwardMessage� Origine : <Identifiant de l'expéditeur>� Destination : <Identifiant du destinataire>� Liste de valeurs :� <Nom du paramètre>� <Valeur du paramètre>� <Critiité du paramètre>� <Valeur du paramètre attendu>� <Critiité attendue>� <Agent initiateur de la modifiation>� <Paramètre de l'agent initiateur de la modifiation>� <Critiité de l'agent origine>Chaque message est aompagné d'informations qualitatives, omme le nom et l'unitéde référene du paramètre, la valeur assoiée à la requête, la ritiité de la demande, ouenore la ritiité de l'initiateur de la requête. Dans les setions suivantes, nous justi�onsles informations ontenues dans es messages, en montrant omment elles sont exploitéespar les agents.4.2.5 La oordinationLe raisonnement oopératif présenté permet à l'agent d'agir en fontion de l'état deson environnement. Comme dans tout système réparti, des hoix de oordination deséléments sont néessaires. Lors de la dé�nition d'une simulation lassique, le onepteurdé�nit en prinipe un work�ow qui fournit une séquene d'exéution. Utiliser des agentsautonomes, nous inite à herher des modes de oordination basés sur les onnaissanesloales des agents.Un moyen simple de oordonner les agents est de dé�nir une séquene loale d'exéu-91



Chapitre 4. Un SMA adaptatif pour l'auto-régulation sous ontraintestion. Dans e as, les agents agissent et ommuniquent ave leur environnent en respetantun protoole de oordination statique.Par onséquent, en mode dit d'exéution, l'agent attend d'avoir reçu toutes les valeursde ses entrées en provenane de ses fournisseurs avant de s'exéuter ; 'est-à-dire d'e�e-tuer le alul lié à son modèle.En mode dit indiret, il attend d'avoir reçu l'ensemble des demandes en provenane deses utilisateurs avant de générer ses propres demandes.Cependant pour que le omportement global soit ohérent, il faut gérer les boules onte-nues dans le système, e qui justi�e l'utilisation d'agent boule de rétroations et donl'agenti�ation de notre problème, telle qu'illustrée en setion 4.1Nous avons hoisi e mode de oordination pour sa simpliité, ar il permet de s'af-franhir de ontraintes temporelles des agents. Mais un autre mode de oordination quenous avons expérimenté et basé sur la dynamique des agents sera disuté en perspetives,il permet d'adapter l'envoi de message en fontion des situations ritiques renontréespar haque agent au ours de la résolution. Dans e as, la oordination des agents nese fait plus en fontion de la struture du problème, mais en fontion des pereptionsenvironnementales des agents.4.2.6 Synthèse des hoix de modélisationDans ette setion, nous avons présenté les agents du système (AD, AE, AS, AB) dontune synthèse est proposée dans le tableau 4.1. Les prinipes du raisonnement oopératif,ainsi que des hoix de oordination et d'organisation ont également été proposés. Maisjusqu'à présent, les agents agissent sans antiipation et loalement. Or toutes les ationsprises loalement ont typiquement des e�ets multiples dans diverses parties du systèmeet des onséquenes globales.
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4.2.Leshoixdemodélisationdesagents

Type d'agent R�les Objetifs individuels Ations Propriétés physiques SymboleDisiplinaire(AD) Satisfaire ses objetifs eteux de ses onsomma-teurs, en utilisant le raison-nement oopératif Faire respeter les do-maines de validité à l'en-semble de ses paramètres Il hoisit la modi�ationqui lui semble omme étantla plus ritique pour sonenvironnement. Il transmetette modi�ation à sesfournisseurs, et adapte sesentrées libres de tout four-nisseur
� Nb d'entrée : j [1..n℄� Nb de sortie : k [1..n℄� Nb de domaine de vali-dité : j� Nb pas de modi�ation :m <= jObjetif Entrée(AE) Déider de la valeur d'unparamètre système partagépar plusieurs disiplines Son objetif individuel estque son paramètre soitdans le domaine de validitédé�ni par le onepteur Pour modi�er la valeur deson paramètre, il analyseles préférenes des disi-plines et hoisit un ompro-mis, en utilisant le raison-nement oopératif � Nb d'entrée : 0� Nb de sortie : 1� Nb de domaine de vali-dité : 1� Nb pas de modi�ation :1Objetif Sortie(AS) S'assurer que les perfor-manes obtenues sontonformes ave les donnéesdu problème. Il ne possèdeauun utilisateur deparamètre, et agit donuniquement dans sonintérêt

Son objetif est que la va-leur que lui envoie son four-nisseur soit onforme aveson domaine de validité Pour atteindre son objetif,il onstruit et envoie desrequêtes de modi�ation àson fournisseur � Nb d'entrée : 1� Nb de sortie : 0� Nb de domaine de vali-dité : 1� Nb pas de modi�ation :0Boule (AB) � Minimiser l'éart entrela valeur de l'objetiffourni en entrée et la va-leur obtenue en sortie� Rendre ohérent la va-leur de sortie ave l'ob-jetif de l'utilisateur.
Ses objetifs individuelssont de limiter la ritiitédue à son objetif de sortieainsi que elle due à la dif-férene entre son entrée etsa sortie système Pour agir, il peut modi-�er la valeur du paramètrequ'il fournit au système,et envoyer des requêtes demodi�ation au fournisseurde la sortie système � Nb d'entrée : 1� Nb de sortie : 1� Nb de domaine de vali-dité : 1� Nb pas de modi�ation :1Tab. 4.1 � Caratéristiques des agents93



Chapitre 4. Un SMA adaptatif pour l'auto-régulation sous ontraintes4.3 L'auto-régulation du systèmeDans un système omplexe, un expert du domaine peut souvent omprendre l'in�uened'une déision loale sur le omportement global [40℄. Cependant, il lui est souvent di�iled'identi�er les ations loales à e�etuer pour modi�er le omportement global du système[72℄. Il lui est don impossible de dérire toutes les situations que l'agent peut avoir àrenontrer et d'en extrapoler des modèles de déisions loaux basés sur son expertise. Paronséquent, la régulation des paramètres doit provenir des éléments du système et nond'un ontr�le global.4.3.1 La régulation des systèmes en ybernétiquePare qu'un système omplexe est omposé d'un ensemble d'éléments en interation,sa simulation ne peut fontionner que si elle inorpore des méanismes de régulation. Cesméanismes de régulation servent à atteindre les objetifs des éléments, en oordonnantleurs ations a�n de ontr�ler l'ativité du système [41℄.Lorsqu'un système est linéaire, les e�ets obtenus sur les sorties sont proportionnels auxmodi�ations e�etuées sur les entrées. Dans e as, le système respete le prinipe de laonservation de l'énergie. En revanhe dans un système non linéaire, la onservation del'énergie est inappliable, lorsque la modi�ation d'une entrée implique des modi�ationsmultiples et non proportionnelles sur des sorties. Les phénomènes de non linéarités et lanon onservation de l'énergie sont d'autant plus présents pour les systèmes omposés deboules, pour lesquels la modi�ation d'un paramètre engendre un retour d'expérienesur la valeur du même paramètre. Par exemple, dans un éosystème, où un ensembled'individus partagent et produisent de la ressoure, si des individus viennent à modi�erleur omportement, alors l'environnement et les ressoures hangent et don tous lesindividus doivent à nouveau adapter leur omportement. Selon la nature et l'impat desomportements, l'environnent maintient ou ne maintient pas le système dans un étatd'équilibre.Dé�nir des méanismes de régulation peut permettre au système de se maintenir dansdes états attendus et souhaités. Cependant, dans ertaines situations, l'introdution d'unerégulation trop importante peut aussi avoir des impats négatifs en maintenant le systèmedans un équilibre. Plusieurs types de régulation sont possibles :1. La régulation par bu�er : permet de tenir ompte des situations du passé dans lehoix d'une ation.2. La régulation par feedforward : utilise des méanismes d'antiipation sur la réationdu système.94



4.3. L'auto-régulation du système3. La régulation par feedbak : adapte la valeur de l'ation en utilisant la réation dusystème à l'ation préédente.Prenons le as de la régulation de la température intérieure, la régulation par bu�er fournitune indiation sur la variation à appliquer en fontion des expérienes préédentes. Unthermomètre extérieur permettra d'antiiper l'évolution des besoins (feedforward). En�n,une information sur la dernière augmentation ou diminution de température informe surl'inertie atuelle du système (feedbak).D'une manière générale, la mise en plae des méanismes de régulation aident don unsystème à onverger. Souvent es méanismes sont néessaires et la préision aordée àleur mise en appliation favorise l'émergene d'un système e�ae. Dans les paragraphessuivants, nous illustrons omment les agents prennent en ompte le feedbak de l'environ-nement en onsidérant des situations non oopératives.4.3.2 Le feedbak de l'environnementDans notre as, la régulation onsiste à trouver un jeu de paramètres qui satisfasse lesontraintes émises par un utilisateur (onepteur), en utilisant les interations entre lesagents. La seule manière d'obtenir des règles de déision pour l'ensemble de es interdé-pendanes est de les apprendre progressivement par un proessus d'essais/erreurs, et derétroations (feedbaks) positives/négatives ave l'environnement [29℄ [40℄. Ce proessusest d'autant plus important, que sans lui le système est potentiellement soumis à desosillations ainsi qu'à des phénomènes haotiques. Pour apprendre les interdépendanesde paramètres et plus généralement pour adapter son omportement, l'agent tient omptedes ations e�etuées par le passé. Lorsqu'il appréhende une nouvelle situation (modi�-ation de son environnement), il ompare ette situation à elles qu'il a renontrées dansun prohe passé. Grâe à ette omparaison, il est apable d'établir une relation entreles ations exéutées et leurs impats sur son environnement. Selon la nature de etterelation, l'agent perçoit un feedbak positif ou négatif.Feedbak positif. Les nouvelles ations sont dites équivalentes ou non ontraditoiresave les ations préédentes, lorsque l'agent n'observe pas de nouveaux on�its enontradition ave les ations qu'il vient de mener. Dans e as, il onsidère qu'il aontribué à améliorer l'état de son environnement. Ainsi, si une requête est équiva-lente à la préédente, l'agent onsidère que le système est satisfait. Il renfore alorsson ation préédente.Feedbak négatif. Inversement, si l'ation demandée est ontraditoire ave la préé-dente, alors l'ation préédente a mené à une situation on�ituelle. Ainsi la rétro-ation de l'environnement est négative. L'agent a alors à reonsidérer son ou ses95



Chapitre 4. Un SMA adaptatif pour l'auto-régulation sous ontraintesations préédentes ave pour objetif de trouver un ompromis, pour lequel lessituations deviennent moins on�ituelles.4.3.3 Les exigenes de l'adaptation des paramètresComme dérit en 4.2, nos agents sont pourvus d'entrées/sorties, de domaines de vali-dité pour haune de leurs entrées, ainsi que de apaités de oopération et de ommu-niation. Le raisonnement oopératif (f. 4.2.3) les inite à agir soit en fontion de leursontraintes loales (non satisfation de leurs domaines de validité), soit en fontion deleur pereption environnementale (aider l'agent le plus ritique). Cependant les prinipesde e raisonnement oopératif pour assurer la onvergene du système, doivent égalementintégrer les ations et pereptions préédentes de l'agent. Il doit don être omplété parl'identi�ation de nouvelles situations non oopératives, qui permettent à l'agent d'adap-ter ses ations en fontion de feedbaks environnementaux, tel que dérit préédemment(f. 4.3.2).Ainsi pour être oopérative, la modi�ation ou la demande de modi�ation d'un pa-ramètre doit suivre les règles suivantes :Satisfaire l'agent perçu omme étant le plus en di�ulté. Chaque agent reçoit desdemandes en provenane de ses suesseurs. En triant es demandes par ordre deritiité, l'agent peut séletionner la demande qui lui semble la plus ritique. Un mo-dèle étant omposé de plusieurs sorties et plusieurs agents pouvant être utilisateurd'une sortie, plusieurs étapes de séletion sont néessaires.1. L'agent ommene par séletionner la requête de modi�ation qu'il onsidèreomme la plus ritique pour haune de ses sorties.2. Ensuite, il onstruit les modi�ations orrespondantes sur haune de ses en-trées en utilisant les dépendanes fontionnelles entre ses entrées/sorties (ma-trie jaobienne). Ainsi pour haque entrée, l'agent dispose d'une liste de mo-di�ations.3. Parmi la liste de modi�ations, il lui su�t alors de séletionner la requête qu'ilonsidère omme étant la plus ritique pour haune de ses entrées.Satisfaire ses objetifs personnels. Ayant séletionné la requête qu'il onsidère ommeétant la plus ritique, le raisonnement oopératif exige maintenant que l'ation ef-fetuée ou demandée ne provoque pas un état moins satisfaisant pour l'agent.1. Dans le as le plus simple, si son domaine de validité personnel est plus ritiqueque la modi�ation, alors il agit pour lui-même.2. Si l'adaptation demandée par la modi�ation implique une augmentation desa ritiité, alors il véri�e que son augmentation de ritiité reste inférieure à96



4.3. L'auto-régulation du systèmeelle de la modi�ation. Dans e as, l'agent herhe à antiiper l'impat deson ation.Adapter le paramètre en fontion des ations préédentes. En�n pour assurer laonvergene et la dynamique du système, la valeur du pas de modi�ation permet-tant l'adaptation doit évoluer dynamiquement et en fontion des besoins de oopé-ration. La progression du pas de modi�ation de haque entrée dépend don dufeedbak environnemental perçu par l'agent. Par exemple, si un agent fait le hoixd'augmenter la valeur d'une de ses entrées et que par la suite il reçoit un feedbakqu'il juge positif, alors il aura tendane à poursuivre ette adaptation et à augmen-ter son pas de modi�ation. À l'inverse, si une adaptation lui semble non béné�quepour son environnement, il aura tendane à diminuer son pas de modi�ation pourfavoriser la onvergene vers un onsensus.4.3.4 La modi�ation du pas : un apprentissage progressifPour adapter son pas de modi�ation, haque agent utilise un ensemble d'ationsloales, basées sur sa pereption environnementale. Pare qu'il est oneptuellement dis-tribué, l' apprentissage est intéressant, et permet au système d'être robuste, ouvert auxhangements, et à la dynamique (voir partie III hapitre 8.2). Cependant pour être ef-�ae, et apprentissage doit être à la fois progressif et dynamique, ar la pereptionenvironnementale d'un agent est parfois inomplète voire inohérente.L'inomplétude. La pereption environnementale d'un agent est limitée aux ations quilui semblent les plus ritiques à un moment donné. À ause des disontinuités, desa vue partielle du système, l'agent est ontraint d'apprendre les interdépendanespar un jeu d'essais/erreurs. Ses déisions loales sont don souvent remises en ausepar l'apparition de situations non oopératives dont il ne peut antiiper l'appa-rition. De e fait, haque agent est amené à faire des hoix qui ne s'avèrent pastoujours judiieux mais qui selon sa onnaissane à un moment donné lui sembleêtre oopératifs.L'inohérene. Une ation est perçue omme oopérative ou non oopérative par unagent en fontion du feedbak environnemental qu'il perçoit. Cette pereption in-omplète le onduit parfois à de fausses interprétations. Par exemple, l'augmentationou la diminution de la ritiité peut ne pas être due à son ation individuelle maisplut�t à elle d'autres agents ayant agi en parallèle. Pare que le raisonnement estdistribué et loal, les agents peuvent don parfois être induits en erreur.Le pas d'adaptation des agents doit don tenir ompte de es aratéristiques, etpermettre un apprentissage inrémental et dynamique. L'adaptation du pas permet à97



Chapitre 4. Un SMA adaptatif pour l'auto-régulation sous ontraintesl'agent de renforer ses ations dans le as de feedbaks positifs et de les limiter dans leas de feedbaks négatifs.Soit γAq,xi(t), le pas de modi�ation de l'entrée xi d'un agent Aq à un instant t, et
ψAq,xi son fateur de renforement.1. Dans le as d'un feedbak positif, on a :Si γAq,xi(t) < γAq,xi

Max , alors
γAq,xi(t+ 1) = γAq,xi(t) + ψAq,xi (4.5)Remarque : Le fateur de renforement ψAq,xi est fortement inférieur au pas d'adap-tation minimal γAq,xi

Min (ψAq,xi ≪ γ
Aq,xi
Min ), a�n de s'assurer que l'augmentation du pasde modi�ation est relativement lente.2. Dans le as d'un feedbak négatif :Si γAq,xi(t) > γAq,xi

Min , alors
γAq,xi(t+ 1) =

γAq,xi(t)

K
(4.6)Remarque : Pour éviter les osillations, la valeur de K doit être beauoup plusgrande que 1 (K ≫ 1). Ainsi dès l'apparition d'un on�it, le pas d'adaptation dimi-nue fortement par division. Cei aide l'agent à se diriger rapidement vers une valeurde onsensus.4.3.5 La mesure de la on�aneComme dérit dans le raisonnement oopératif, les agents s'éhangent des demandes demodi�ation a�n de satisfaire les ontraintes en les régulant. Cette régulation tient omptedes feedbaks environnementaux et permet de onverger vers des états non ontraints.Cependant, la topologie du système et le fait que les demandes soient transmises de proheen prohe onduisent parfois à e que des demandes provenant d'une même origine soientalternativement on�ituelles. Cei provient des non linéarités du système (propagationde gradients non ohérents, présene de boules, et.). Dans e as, et d'un point de vueloal, l'agent onstate des demandes ontraditoires provenant d'un seul et même objetif.De son propre point de vue, il doit onsidérer e type de demande omme non oopérative.Pour ela, l'agent possède une mémoire des demandes de modi�ations réentes qu'il areçues pour haque agent initiateur de modi�ation. En utilisant ette mémoire, il alule98



4.3. L'auto-régulation du systèmela on�ane qu'il aorde à l'agent. Si ette on�ane est inférieure à un ertain seuil, lesrequêtes provenant de et agent sont ignorées au pro�t d'autres demandes moins ritiques.Soit δt, l'intervalle de temps pendant lequel les requêtes de modi�ation sont mémo-risées. Si on note mAq,xi
j une nouvelle modi�ation j, provenant de l'entrée xi d'un agent

Aq. Si ette demande est positive, la mesure de sa on�ane vaut alors :
Conf

m
Aq,xi
j

Positive
=

∑

δt m
Aq,xi
k Positive

∑

δt m
Aq,xi
k Positive+mAq,xi

k Negative
(4.7)A l'inverse si ette demande est négative, la mesure de sa on�ane vaut :

Conf
m

Aq,xi
j

Negative
=

∑

δt m
Aq,xi
k Negative

∑

δt m
Aq,xi
k Positive+mAq,xi

k Negative
(4.8)4.3.6 La gestion des boules de rétroationsUn agent boule de rétroations a pour r�le la gestion d'un paramètre qui est à la foisen entrée et en sortie du système. Tel que dérit préédemment, son r�le est d'assurerla onvergene de es deux valeurs tout en respetant les objetifs du onepteur sur eparamètre. Comme pour les autres agents sa pereption environnementale reste loale.Son double r�le est important et déliat :1. La onvergene des deux paramètres est indispensable, ar sans elle les solutionstrouvées par le système sont inohérentes (physiquement invalides). Or même si lesystème est ritique, il est important qu'il soit ohérent pour trouver des adapta-tions de paramètres qui aient un sens physique et qui permettent d'envisager uneamélioration de l'état général du système qui soit progressive et ohérente.2. En même temps, une prise en ompte trop forte de ette ontrainte d'égalité peutaussi avoir des e�ets négatifs, notamment lorsque la valeur obtenue en sortie nerespete pas les ontraintes de l'objetif. Faire évoluer la valeur vers l'espae des so-lutions admissibles est don également important, ar on veut aussi faire disparaîtreles situations ritiques dé�nies par les plages de validité des modèles.La �gure 4.5 illustre quelques situations que nous détaillerons par la suite et qui sontpotentiellement renontrées par un agent boule. Elles illustrent le besoin de résoudre lesdeux problèmes introduits préédemment à savoir : satisfaire les ontraintes du onepteur,et obtenir une égalité de valeur en entrée/sortie du paramètre boulé.La ourbe fontion globale y représente la fontion qui permet à partir d'une valeurde l'entrée boulée, de aluler la valeur de sa sortie. Cette fontion est dépendante deshoix de valeurs faits sur les autres paramètres du système. Ainsi lorsque l'on hange leparamétrage du système, on hange la forme de ette fontion. Finalement une solution99



Chapitre 4. Un SMA adaptatif pour l'auto-régulation sous ontraintesau problème est atteignable, lorsque ette fontion globale roise la fontion identité dansle domaine admissible de l'objetif, tel que ela est illustré sur la �gure 4.5(d). Pour que lasolution soit e�etivement trouvée, il faut don que la valeur fournie en entrée soit égale àelle de l'intersetion entre les fontions globale et identité. Dans e as, la valeur fournieen entrée est bien égale à la valeur obtenue en sortie et l'ensemble des ontraintes sontrespetées.La di�ulté de e problème est que la fontion globale est inonnue, il faut don adapterles demandes et ations de l'agent boule en utilisant uniquement sa pereption environ-nementale loale. Voii don quelques situations et moyens d'ation utilisés par l'agentboule pour permettre la onvergene de sa valeur boulée.1. Analyse de la situation : La �gure 4.5(a) représente un état initial, pour lequella valeur XEntrée(0) est appliquée au système. Il en ressort la valeur XSortie(0) quiest di�érente de la valeur XEntrée(0), mais à l'intérieur de l'espae admissible del'objetif. L'agent ne onnaissant pas la forme de la fontion globale, il ne peut passavoir à e moment de la résolution que la solution au problème n'est pas atteignable(puisque l'intersetion entre les fontions globale et identité n'est pas dans l'espaeadmissible de l'objetif).Ation : Dans e as de �gure, l'agent modi�e don uniquement sa valeur d'en-trée en hoisissant une valeur (XEntrée(1)) omprise entre la valeur préédemmentintroduite (XEntrée(0)) et elle que le système a alulée (XSortie(0)).2. Analyse de la situation : La situation obtenue à l'étape suivante est représentéeen �gure 4.5(b). La valeur XEntrée(1) est appliquée au système. Il en ressort lavaleur XSortie(1). Cette fois-i la valeur obtenue est non seulement di�érente deXEntrée(1) mais aussi à l'extérieur de l'espae admissible de l'objetif.Ation : Dans e as, l'agent boule hoisit don non seulement d'adapter sonentrée (omme préédemment) mais aussi d'envoyer une demande de modi�ationaux autres agents pour qu'ils modi�ent les valeurs de leurs paramètres, exatementomme le ferait un agent objetif de sortie. En modi�ant leurs paramètres, les autresagents hangent la forme de la fontion globale et vont ainsi partiiper à la réussitede la onvergene du boulage.3. Analyse de la situation : À l'étape suivante (�gure 4.5()), la forme de la fontionglobale a hangé à la suite des demandes de modi�ations de paramètre envoyées etréalisées par les autres agents. Cependant, une di�érene subsiste entre les valeurs(fournie/alulée) du paramètre de la boule, e qui implique les ations suivantes.Ations : Des modi�ations suessives sont réalisées sur la valeur introduite dansle système, de façon à hoisir à haque fois une valeur omprise entre elle fournieau système et elle e�etivement alulée (omme lors de l'étape 1).100



4.3. L'auto-régulation du système
Valeur fournie en entrée

Contrainte sur l’objectif

Fonction globale XEntrée(0)XSortie(0)

XSortie(0)

reportée

Valeur calculée

Fonction identité

(a) Objetif satisfait, égalité insatisfaite Valeur fournie en entrée

Valeur obtenue en sortie Contrainte sur l’objectif

Fonction globale

XEntrée(0)XSortie(0)

XEntrée(1)XSortie(1)

reportée
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XSortie(1)

(b) Objetif et égalité insatisfaits
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XEntrée(1)XSortie(1)
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XSortie(2)
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Fonction globale

XEntrée(k)

XSortie(k)

Valeur calculée

Fonction identité

XSortie(k)

(d) Objetif et égalité satisfaitsFig. 4.5 � Les ontraintes sur la valeur d'une boule de rétroations4. Analyse de la situation : La �gure 4.5(d) présente un état satisfaisant l'ensembledes ontraintes. L'agent boule ne modi�e plus la valeur de son entrée et n'envoiepas non plus de demandes de modi�ation, puisque la valeur du boulage a onvergévers une valeur admissible.Pour résumer, l'objetif pour obtenir la onvergene d'une boule est bien de herherà faire onverger les valeurs du paramètre (fournie et alulée). Mais pour obtenir etteonvergene, on doit souvent modi�er simultanément la valeur d'autres paramètres d'en-trée du système a�n de modi�er la forme de la fontion globale et permettre d'obtenir unpoint de onvergene qui soit à l'intérieur de l'espae des solutions du paramètre boulé.Ainsi l'agent boule :� propage des demandes de modi�ation en diretion des entrées systèmes pour mo-di�er la fontion globale.� adapte la valeur qu'il fournit en entrée du système, a�n de la faire progressivementonverger vers la valeur e�etivement alulée. 101



Chapitre 4. Un SMA adaptatif pour l'auto-régulation sous ontraintes4.3.7 Synthèse des situations non oopérativesLe tableau 4.2 résume les situations non oopératives illustrées et utilisées dans notrealgorithme de régulation de ontraintes.
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4.3.L'auto-régulationdusystème

Situations non-oopératives Conditions AtionsL'environnement de l'agent est plus ri-tique Une des requêtes reçues indiquequ'un agent de l'environnementest plus ritique que la situationloale de l'agent L'agent agit pour satisfaire l'en-vironnement (séletion de la mo-di�ation la plus ritique)Augmentation de la ritiité loale La modi�ation demandée parl'environnement implique uneaugmentation de la ritiité lo-ale supérieure à elle de la mo-di�ation. L'agent doit diminuer la de-mande de modi�ation pour nepas devenir lui même le plus ri-tique (adaptation du pas de mo-di�ation)Les demandes provenant de l'environ-nement sont hangeantes La modi�ation demandée parl'environnement hange de sens. L'agent doit diminuer l'ampleurde ses modi�ations pour tendrevers un onsensus, pour lequella ritiité des agents est la plusfaible (adaptation du pas de mo-di�ation)Les demandes provenant d'un agentsont hangeantes La modi�ation demandée par unagent de l'environnement hangede sens. Les modi�ations e�etuées lo-alement sont alors inutiles. Lesdemandes en provenane de etagent doivent être ignorées (me-sure de la on�ane)Tab. 4.2 � Situations non oopératives103



Chapitre 4. Un SMA adaptatif pour l'auto-régulation sous ontraintes4.3.8 L'algorithme retenu pour l'auto-régulation du systèmeEn utilisant les agents, les méanismes de oopération et de régulation présentés pré-édemment, nous déduisons les proédures et fontions prinipales qui déoulent de l'en-semble de es hoix. Deux proédures sont dédiées aux agents disiplinaires, qui ont àgérer à la fois des messages d'exéution RéeptionMessageExéutionAgentDisiplinaire etde modi�ation TraitementModi�ationAgentDisiplinaire. La proédure TraitementMo-di�ationsAgentObjetifEntrée permet aux agents objetifs d'entrée de gérer les messagesde modi�ation, qu'ils reçoivent. La proédure TraitementExéutionAgentObjetifSortiegénère des modi�ations en provenane des agents objetif de sortie. En�n la proédureRéeptionMessageModi�ationAgentboule permet aux agents boules d'obtenir la onver-gene des valeurs à la fois entrées/sorties du système.Proédure TraitementModi�ationAgentDisiplinairedébut1. Pour haque sortie j de l'agent faire(a) modi�ation-retenue = ReevoirRequêtes-Et-SéletionnerPlusCritique (j) ;2. Pour haque dépendane de la sortie j ave une entrée i faire(a) onstruire l'objetif pour l'entrée i, orrespondant à la modi�ation-retenuefait3. Pour haque entrée i de l'agent faire(a) objetif-retenue = hoisir l'objetif le plus ritique de l'entrée i(b) si l'entrée i n'a pas de fournisseur alorsi. adapter la valeur de l'entrée en aord ave l'objetif-retenue() sinoni. envoyer une demande de modi�ation en aord ave l'objetif-retenueà l'agent fournisseur�n sifait�nFig. 4.6 � Proédure de traitement des messages de modi�ation d'un agent disiplinaireLa proédure TraitementModi�ationAgentDisiplinaireL'algorithme de la �gure 4.6 résume la phase de gestion des modi�ations par un agentdisiplinaire. En faisant appel à la fontion ReevoirRequêtes-Et-SéletionnerPlusCritique104



4.3. L'auto-régulation du système(�g 4.7), l'agent reçoit les demandes de modi�ation provenant des onsommateurs de ha-une de ses sorties (�g 4.6, étape (1)) et séletionne pour haque sortie la demande la plusritique (�g 4.7, (2)). En utilisant les relations de dépendanes entre ses entrées/sorties, ilonstruit la requête assoiée au niveau de haque entrée (�g 4.6, (2)). En�n, il séletionnela demande de modi�ation retenue pour haque entrée (�g 4.6, (3a)) et la transmet aufournisseur (�g 4.6, (3)) ou l'e�etue (�g 4.6, (3b)). Lorsque les demandes de modi-�ations disparaissent, tous les agents présents dans son environnement sont satisfaits.Le système a alors onvergé vers un onsensus, pour lequel toutes les ontraintes sontsatisfaites.Fontion ReevoirRequêtes-Et-SéletionnerPlusCritique (Sortie j)début1. tant que toutes les requêtes de la sortie j n'ont pas été reçues faire(a) reevoir les requêtes pour la sortie j provenant des k onsommateurs�n tant que2. modi�ation-retenue = hoisir la requête la plus ritique pour la sortie j parmiles k requêtes reçues�nFig. 4.7 � Fontion de réeption et de séletion des messages de modi�ation d'une sortied'un agentLa proédure RéeptionMessageExéutionAgentDisiplinaireL'algorithme 4.8 détaille le traitement des messages d'exéution par un agent disi-plinaire. Cette phase est simple, l'agent reçoit l'ensemble de ses messages d'exéution,puis exéute son modèle et en�n envoie les nouvelles valeurs de ses sorties à ses agentsutilisateurs.La proédure TraitementModi�ationsAgentObjetifEntréeLe r�le d'un agent objetif d'entrée est de hoisir la valeur du paramètre, qui satisfasseau mieux les demandes de ses suesseurs. Cet agent ne possède auun fournisseur deparamètre et par onséquent son raisonnement s'organise de la manière suivante :� reevoir les demandes de modi�ation provenant de ses onsommateurs ;� modi�er la valeur du paramètre en aord ave les demandes ;� informer ses onsommateurs de la nouvelle valeur hoisie.Le détail de et algorithme est dérit en �gure 4.9. 105



Chapitre 4. Un SMA adaptatif pour l'auto-régulation sous ontraintesProédure RéeptionMessageExéutionAgentDisiplinairedébut1. tant que tous les messages d'exéution n'ont pas été reçu pour toutes les entréesfaire(a) reevoir les messages d'exéution provenant des fournisseurs�n tant que2. exéuter le modèle3. envoyer les valeurs des sorties aux onsommateurs�nFig. 4.8 � Proédure de traitement des messages d'exéution d'un agent disiplinaireProédure TraitementModi�ationsAgentObjetifEntréedébut1. objetif-retenu = ReevoirRequêtes-Et-SéletionnerPlusCritique (sortieAgent) ;2. adapterPasModi�ation(objetif-retenu) ;3. modi�er la valeur de l'entrée4. envoyer la nouvelle valeur aux agents onsommateurs sous la forme d'un mes-sage d'exéution�nFig. 4.9 � Proédure de traitement des messages de modi�ation d'un agent objetifd'entréeLa proédure TraitementExéutionAgentObjetifSortieÀ l'inverse les agents objetifs de sortie ne possèdent auun onsommateur de para-mètre et leur r�le est de générer des demandes de modi�ation, qui permettent au systèmede tenir ompte des performanes souhaitées par le onepteur. À haque itération, leurraisonnement loal suit don les étapes dérites en �gure 4.10.Proédure TraitementExéutionAgentObjetifSortiedébut1. reevoir un message d'exéution2. onstruire et envoyer un message de modi�ation en aord ave le domaine devalidité du paramètre�nFig. 4.10 � Proédure de traitement des messages d'exéution d'un agent objetif de sortie106



4.3. L'auto-régulation du systèmeLa proédure RéeptionMessageModi�ationAgentBouleDans le sens diret (exéution), un agent boule reçoit la nouvelle valeur alulée parle système. Il agit alors omme un agent objetif de sortie et réalise don la proédureTraitementExéutionAgentObjetifSortie.Dans le sens des demandes de modi�ation, il reçoit les demandes de modi�ationprovenant des autres parties du système omme le ferait un agent objetif d'entrée (Trai-tementModi�ationsAgentObjetifEntrée).La di�érene est qu'en plus de la omparaison de la ritiité des modi�ations reçuesave elle de son objetif, il a aussi à omparer elle due à la di�érene de valeur obtenueentre l'entrée et la sortie du système. Il hoisit alors la demande la plus ritique et modi�esa valeur.Proédure TraitementModi�ationsAgentBouledébut1. objetif-modi�ations = ReevoirRequêtes-Et-SéletionnerPlusCritique (sor-tieAgent) ;2. objetif-di�érene = CritiitéDeLaDi�erene (valeurEntrée, valeurSortie)3. objetif-retenu = SéletionnerPlusCritique (objetif-modi�ations, objetif-di�érene)4. adapterPasModi�ation(objetif-retenu) ;5. modi�er la valeur de l'entrée6. envoyer la nouvelle valeur aux agents onsommateurs sous la forme d'un mes-sage d'exéution�nFig. 4.11 � Proédure de traitement des messages de modi�ation d'un agent boule4.3.9 Déroulement de quelques séquenes de raisonnement d'unagent disiplinaireLes �gures 4.12, 4.13, 4.14 et 4.15 illustrent quelques itérations du raisonnement d'unagent disiplinaire.Lors de la première étape (4.12) :1. L'agent reçoit des demandes de modi�ation en provenane des sorties (P3 et P4).2. Il onstruit les demandes de modi�ation orrespondantes sur ses entrées (P1 etP2). On notera que le paramètre P2 n'a pas de dépendane ave la sortie P4, il nepossède don qu'une demande de modi�ation provenant de la sortie P3. 107



Chapitre 4. Un SMA adaptatif pour l'auto-régulation sous ontraintes

M(P4)
Cr 250
Increment

Parameter P1

- Local Data : 

-  Modification requests : null

 - Input  modification Cr = 200, incr
- Adaptation step = 1

- Value = 400

Parameter P2

- Local Data : 

-  Modif ication requests : null

 - Input  modification Cr = 20, incr
- Adaptation step = 0.125

- Value = 50

- M (P3), Cr = 50, decr

Parameter P1

- Local Data : 

-  Modification requests :

 - Input  modification Cr = 200, incr
- Adaptation step = 1

- Value = 400

- M (P4), Cr = 250, Incr

Parameter P2

- Local Data : 

-  Modif ication requests :

 - Input  modification Cr = 55, incr
- Adaptation step = 0.125

- Value = 50

- M(P3)  Cr = 50, Incr

P3=60 P4=30

A4 A3

P1=400 P2 = 50

P3 = 60 P4 = 30

A2

A4 A3

A1: Step 1

P1=400 P2 = 50

A2

A1: Step 2

M(P3)
Cr 55
Increment Fig. 4.12 � Déroulement de l'algorithme (étape 1 et 2).3. Une demande de modi�ation est hoisie pour haque entrée, en omparant lesritiités des modi�ations reçues ave les ritiités loales. Ainsi, pour le paramètreP1, la demande de modi�ation retenue est elle provenant de la sortie P4 puisquesa ritiité est supérieure à elle du paramètre P1 (200). De même pour le paramètreP2, la modi�ation retenue est elle du paramètre P3.Lors de la seonde étape 4.13 :1. L'agent agit en utilisant les modi�ations séletionnées, le paramètre P1 n'a auunfournisseur. La valeur est don diretement modi�ée en tenant ompte de la dire-tion demandée par la modi�ation. Conernant le paramètre P2, la demande demodi�ation séletionnée est relayée à l'agent A2 qui fournit le paramètre.2. L'agent ayant envoyé une demande de modi�ation, il reçoit une nouvelle valeurd'exéution de l'agent A2 fournissant le paramètre P2. En tenant ompte de ettenouvelle valeur, il exéute son modèle et obtient de nouvelles valeurs pour ses sortiesP3 (45) et P4 (45), qu'il transmet aux agents onsommateurs A4 et A3.Lors de la troisième étape 4.14 :1. L'agent reçoit des nouvelles demandes de modi�ation provenant des agents onsom-mant ses sorties.2. Comme lors de l'étape 4.12, les demandes sont triées et séletionnées. Durant ettetroisième phase l'agent ompare les nouvelles demandes de modi�ation qu'il séle-108



4.4. Synthèse sur la régulation
- M (P3), Cr = 50, decr

Parameter P1

- Local Data : 

-  Modification requests :

 - Input  modification Cr = 150, incr
- Adaptation step = 1

- Value = 401

- M (P4), Cr = 250, Incr

Parameter P2

- Local Data : 

-  Modif ication requests :

 - Input  modification Cr = 55, incr
- Adaptation step = 0.125

- Value = 50

- M(P3)  Cr = 50, Incr

Modification 
Cr = 55, 
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P1=401 P2 = 50

A2
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- Local Data : 

-  Modification requests : null

 - Input  modification Cr = 150, incr
- Adaptation step = 1
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Parameter P2
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-  Modif ication requests : null
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- Adaptation step = 0.125
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A2

Execution
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A4 A3

P3=45 P4=45

A4 A3

A1: Step 3

A1: Step 4

Fig. 4.13 � Déroulement de l'algorithme (étape 3 et 4).tionne ave ses ations préédentes pour adapter son pas de modi�ation. Coner-nant P1, la demande de modi�ation la plus ritique provient maintenant de P3,qui demande un hangement de la diretion de la modi�ation. Le pas d'adaptationde P1 doit don être diminué pour onverger vers une valeur de onsensus. À l'in-verse, la demande de modi�ation de P2 est dans la même diretion, la valeur de lamodi�ation et don elle du pas sont alors renforées.Finalement, la quatrième étape 4.14 est la même que la seonde. L'agent e�etue lamodi�ation retenue pour P1 et transmet elle hoisie pour P2 à l'agent A2 4.15.4.4 Synthèse sur la régulationLa régulation du système est basée sur le raisonnement oopératif et sur le feedbakenvironnemental. Ainsi haque agent utilise un ensemble d'ations loales, basées sur sapereption environnementale. L'essentiel de la régulation est e�etuée grâe à l'adaptationdu pas de modi�ation, qui permet au système et aux agents d'apprendre progressivementles interdépendanes fontionnelles et de onverger vers des états stationnaires. Pare qu'ilest oneptuellement distribué, et apprentissage permet au système de s'auto-réguler enadaptant onstamment son omportement aux hangements environnementaux. Ainsi larégulation des ontraintes permet à l'ensemble des agents de onverger vers un onsensus,109
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Parameter P1

- Local Data : 

-  Modification requests : null

 - Input  modification Cr = 150, incr
- Adaptation step = 1

- Value = 401

Parameter P2

- Local Data : 

-  Modif ication requests : null

 - Input  modification Cr = 50, incr
- Adaptation step = 0.125

- Value = 55

P1=401 P2 = 55

A2

P3=45 P4=45

A4 A3

M(P4)
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Increment

M(P3)
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- M (P3), Cr = 300, decr

Parameter P1

- Local Data : 

-  Modification requests :

 - Input  modification Cr = 150, incr
- Adaptation step = 1 - 0.05

- Value = 401

- M (P4), Cr = 100, Incr

Parameter P2

- Local Data : 

-  Modif ication requests :

 - Input  modification Cr = 50, incr
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- M(P3)  Cr = 300, Incr

P3=45 P4=45

A4 A3

P1=401 P2 = 55

A2

A1: Step 5

A1: Step 6

Fig. 4.14 � Déroulement de l'algorithme (étapes 5 et 6).qui orrespond à un état du système pour lequel l'ensemble des ontraintes sont satisfaites.Cependant, elle ne permet don pas de répondre à l'ensemble des besoins fontionnels dela oneption préliminaire (setion 1.2.5), puisqu'elle ne fournit pas un panel de solutionséquivalentes et n'optimise pas ertaines des ontraintes.

110



4.4. Synthèse sur la régulation

- M (P3), Cr = 300, decr

Parameter P1
- Local Data : 

-  Modification requests :

 - Input  modification Cr = 150, incr
- Adaptation step = 0.95

- Value = 400,95

- M (P4), Cr = 100, Incr

Parameter P2

- Local Data : 

-  Modif ication requests :

 - Input  modification Cr = 50, incr
- Adaptation step = 0.13

- Value = 55

- M(P3)  Cr = 300, Incr

P3=45 P4=45

A4 A3

P1=400,95 P2 = 55

A2

A1: Step 7

Fig. 4.15 � Déroulement de l'algorithme (étape 7).
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En mathématiques, on ne comprend pas
les choses on s’y habitue.

John von Neumann

5
L’optimisation des solutions
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Chapitre 5. L'optimisation des solutions

Fig. 5.1 � Prinipales étapes de l'approhe PESAà interpréter et à argumenter. Cette optimisation onsiste à proposer des solutions sousla forme de fronts de Pareto, tel qu'introduit en setion 2.1.2.Dans ette partie nous proposons un modèle d'optimisation permettant de tirer partie del'auto-organisation de notre système. Les notions de "déisions a priori, a posteriori etinteratives" ainsi que d'optimisation Pareto ou non-Pareto ayant été introduites préé-demment, nous ommenerons par illustrer quelques algorithmes ouramment utilisés.5.1 Quelques méthodes d'optimisation multi-objetifsDans ette partie nous présentons des approhes a posteriori à base de reherhe Pareto(PESA [20℄) et non Pareto (VECA [70℄) ainsi qu'une approhe interative (iMOODS [74℄).5.1.1 Les approhes ParetoBien souvent les méta-heuristiques qui utilisent une approhe de séletion des indi-vidus non-Pareto ou Pareto, sont basées sur une mémoire des meilleurs individus. Dansles approhes Pareto, ette mémoire est omposée des solutions non-dominées et parfoispartiellement dominées. La stratégie de es méthodes onsiste à améliorer leur populationd'individus Pareto, en y ajoutant progressivement de nouvelles solutions non dominées.L'ajout de es nouveaux individus provoque dans la plupart des as la suppression d'autresa�n d'éviter un dépassement mémoire.Ce type d'algorithmes a inspiré la majorité des approhes élitistes, telles que NSGA II[23℄ (Non-dominated Sorting Geneti Algorithm-II ) et PESA [20℄ (Pareto Envelope-basedSeletion Algorithm). Prenons l'exemple de PESA, son algorithme est illustré en �gure114



5.1. Quelques méthodes d'optimisation multi-objetifs

Fig. 5.2 � Prinipes de l'approhe VEGA5.1 et peut se résumer de la façon suivante :1. Les individus de la population sont omparés ave eux de l'arhive ontenant lesindividus non dominés. Si un individu de la nouvelle population est non dominé, ilest ajouté à l'arhive.2. L'arhive est ensuite réduite en supprimant les individus dominés et en appliquantun algorithme de lustering4, qui assure une bonne répartition des individus sur lefront.3. En�n une nouvelle population est alulée à partir de la population des individusnon-dominés.Ce genre de méthode est e�ae mais dépendante de son paramétrage (taille de la popu-lation, taux de mutation et rossovers). Elle est don ontrainte par le nombre d'objetifsà optimiser simultanément.5.1.2 Les approhes non-agrégées et non-ParetoEn général, es méthodes traitent séparément haun des objetifs. C'est le as de laméthode VEGA [70℄ (Vetor Evaluated Geneti Algorithm) qui propose de réer des sous-populations, dont les meilleurs individus sont spéialisés pour l'optimisation d'un objetifpartiulier. Ainsi haque sous-population possède une méthode d'évaluation adaptée à unseul objetif et onverge vers des solutions spéialisées. Un seond proessus est utilisé a�nde mélanger les solutions obtenues par les sous-populations, tel qu'illustré en �gure 5.2.Ce proessus permet d'obtenir des solutions de ompromis.Ce type d'approhe a montré son e�aité à trouver des solutions non-dominées [10℄,mais la qualité des solutions de ompromis est dépendante du degré d'interdépendane4On alule une distane entre les individus et on supprime une partie des individus, pour lesquels lesdistanes ave d'autres sont les plus faibles. 115



Chapitre 5. L'optimisation des solutionsentre les objetifs.5.1.3 Les approhes interativesLes approhes interatives ont l'avantage d'être o-onstrutives. En utilisant les onnais-sanes et préférenes du onepteur, elles limitent la reherhe aux parties qui l'intéressentle plus et réduisent ainsi la dimension de l'espae de reherhe. Dans iMOODS [74℄ (in-terative Multi-Objetive Optimization Design Strategy), la démarhe proposée est la sui-vante :1. génération d'un premier point de Pareto, en utilisant une pondération de ritèresainsi qu'une méthode de reherhe loale, type gradient ;2. onstrution d'une analyse de sensibilité autour de la solution trouvée pour aider leonepteur à en omprendre les aratéristiques ;3. invoation d'une stratégie interative de déision : le onepteur hoisit la diretionde la reherhe parmi les points promu par l'analyse de sensibilité. En�n une nouvellereherhe est réalisée en utilisant es nouveaux ritères.La méthodologie NIMBUS (Nondi�erentiable Interative Multiobjetive BUndle-basedoptimization System) proposée dans [50℄ est similaire. Néanmoins ette approhe proposede ne pas favoriser une agrégation initiale de paramètres et de reherher plusieurs al-ternatives dès l'initialisation. Le onepteur a ensuite la possibilité de hoisir parmi desalternatives elle qui lui semble la plus adaptée. Le hoix d'une alternative entraîne alorsune nouvelle reherhe autour de e point.5.1.4 BilanDi�érentes approhes ont été proposées pour faire de la reherhe dans des espaesmulti-objetifs. Chaune de es méthodes a ses avantages et ses inonvénients. Ainsi,lorsque l'espae de reherhe est important, on préférera souvent des approhes intera-tives qui sont moins oûteuses et plus adaptées aux besoins du onepteur. À l'inversepour des problèmes aux interdépendanes fortes et au nombre limité d'objetifs, on pourrapréférer des méthodes Pareto qui o�riront une vue omplète des interdépendanes, e quifavorise une bonne prise de déision.Au regard de es aratéristiques, nous proposons dans les setions suivantes :1. une approhe permettant d'optimiser nos solutions. Cei nous permet de réaliser lepassage d'un problème de satisfation de ontraintes à un problème d'optimisation ;2. une méthode permettant le parours de fronts de Pareto.116



5.2. Les enjeux et les impats sur la modélisationNous ommenerons par évoquer la démarhe qui nous a amenés à faire nos hoixd'arhiteture.5.2 Les enjeux et les impats sur la modélisationDans notre approhe d'auto-régulation, les ritiités orrespondent à des valeurs deontraintes non satisfaites. La non satisfation d'une ontrainte est un ritère prioritaireà l'optimisation d'un objetif, puisque l'on herhe avant tout une solution au problème.Lorsqu'un état satisfaisant les ontraintes est atteint, on herhe d'autres qui minimisentou maximisent ertains objetifs, et dans e as réaliser une optimisation du problème.Pour notre système, le passage à l'optimisation doit respeter deux ritères :Ne pas interférer ave la régulation. Ce premier ritère paraît évident, ar l'optimi-sation peut être vue omme un proessus venant après elui de la satisfation deontraintes. Cependant même en agissant dans un seond temps, il faut véri�er queles méanismes de oopération mis en plae n'interfèrent pas ave la satisfation deontraintes.Pour optimiser ertains ritères, une solution envisagée a été d'ajouter d'autres mes-sages demandant la diminution et/ou l'augmentation de es paramètres et de tenirompte de es messages uniquement, lorsque l'environnement d'un agent n'émetplus de situations ritiques (ritiité) liées à la non satisfation de ontraintes. Trai-ter le problème de ette manière revient don à ajouter de la sémantique dans leséhanges de messages, puisque ertaines demandes onernent la prise en omptede non-satisfation de ontraintes et d'autres l'optimisation de ertains paramètres.Implémentée de ette manière, ette approhe est déliate à traiter, ar le mélangede sémantique peut introduire des disontinuités dans le raisonnement des agentset don du désordre. Par exemple, lorsque l'environnement d'un agent est satisfaitet que elui-i aepte de prendre en ompte une demande d'optimisation, les hoixqu'il va faire pour satisfaire ette demande vont potentiellement faire réapparaîtrede nouvelles situations ritiques (non satisfation de ontraintes), qui automatique-ment vont reprendre le dessus dans le raisonnement de l'agent.Ainsi à ause des non-linéarités des systèmes onsidérés, les demandes d'optimisationne sont jamais durablement prises en ompte, e qui fait éhouer la reherhe de solu-tions optimisées. Naturellement, on pourrait herher des solutions à e problème enaméliorant les mémoires et les pereptions de l'agent. Mais es améliorations ne sontpas évidentes à formuler, ar elles doivent éviter les disontinuités engendrées parl'alternane de demandes de modi�ation onernant des problèmes d'optimisationet de satisfation de ontraintes. 117



Chapitre 5. L'optimisation des solutionsÉviter la pondération des objetifs. Le seond ritère à respeter est la non pondé-ration des objetifs. Dès lors que l'on veut proposer un panel de solutions et nonune solution optimale issue d'un agrégat de préférenes, il est néessaire de pouvoironsidérer les solutions obtenues pour l'optimisation de haque objetif. En optimi-sant les ritères à l'aide de priorités, le système va naturellement onverger vers unonsensus satisfaisant plusieurs paramètres en même temps et ei en adéquationave les priorités dé�nies. Mais dans e as, le système se déplae vers une zonepartiulière du front de Pareto. Or l'objetif n'est pas d'obtenir une solution, maisbien un ensemble de solutions à la manière d'un front global. Pour répondre à etteexigene, l'optimisation simultanée de plusieurs objetifs doit don être évolutive etpermettre le parours des solutions du front de Pareto.5.3 L'optimisation par la modi�ation des ontraintesPour traiter es deux exigenes et éviter les interférenes ave la régulation ainsi quela pondération de ritères, nous avons hoisi d'implémenter un niveau de supervision.Ce niveau de ontr�le n'intervient pas diretement dans le raisonnement des agents maisil modi�e ertains paramètres de l'environnement a�n de favoriser l'émergene de om-portements préférés. Cette approhe est partagée par d'autres omme [68℄, pour qui lessystèmes auto-organisés peuvent requérir l'utilisation d'un niveau de ontr�le supérieur,dès lors que l'on herhe à obtenir un omportement émergent qui satisfasse des propriétéspréférées.De ette manière, nous utilisons les apaités d'adaptation des agents pour optimiser lessolutions, sans avoir à mélanger di�érents types de modi�ations.L'optimisation d'un objetif est alors réalisée de la manière suivante :1. Lorsque le système atteint un état pour lequel l'ensemble des ontraintes sont satis-faites, la plage de validité de l'objetif à optimiser est modi�ée a�n de renforer saontrainte.2. Ensuite si le système est apable de trouver par régulation une nouvelle solutionau problème de satisfation de ontraintes, alors la solution est meilleure que lapréédente par rapport à l'objetif onsidéré et on peut alors reommener l'étape 1.À l'inverse lorsque le système est inapable d'atteindre e nouvel état (le délai derésolution est dépassé), on peut onsidérer que la modi�ation appliquée à l'objetif,a sur-ontraint le système et que la valeur préédente de l'objetif était optimale.Selon ette approhe, optimiser ertains ritères revient don à modi�er leurs domainesde validité et à laisser le système herher un nouvel état non ontraint. Mais tel que onçu,seul un observateur extérieur peut savoir si les agents ont trouvé un état satisfaisant les118



5.3. L'optimisation par la modi�ation des ontraintes

Fig. 5.3 � Optimisation des objetifs par l'agent arhitete
ontraintes. Ainsi il est également le seul à savoir si le système a onvergé et à pouvoirévaluer l'e�et de la modi�ation. Cei justi�e le besoin d'un niveau de ontr�le supérieuret don la présene d'un agent arhitete, responsable :� de la ollete des informations provenant des agents ;� de l'analyse du omportement global du système ;� et �nalement de l'appliation des modi�ations néessaires au pilotage du systèmeet à l'amélioration de ertains objetifs.Ces modi�ations entraînent ainsi l'émergene d'un nouveau omportement des agents.En régulant les nouvelles ontraintes, les agents favorisent l'optimisation de ertains ob-jetifs. Mais �nalement, l'agent arhitete ne fait que tester des formulations de problèmedi�érentes et il n'agit ni sur la régulation des ontraintes ni sur la résolution du problème.Le diagramme d'états de la �gure 5.3 représente le mode d'ation de l'agent arhitetepour optimiser un objetif. 119



Chapitre 5. L'optimisation des solutionsMéthodes Gradient AG adaptive AG o-evol AG MASCODEMeilleure valeur -30373.9 -30183.5 -30903.8 -31020.8 -30750Moyenne N/A N/A -30442.1 -30984.2 N/ATab. 5.1 � Résultats d'optimisation appliqués au problème d'Himmelblau [18℄Test et omparaison des résultats appliqués à la fontion HimmelblauPour valider la apaité de ette approhe à trouver des solutions à un problème d'op-timisation mono-objetif, nous avons omparé ses résultats sur un as tests proposé parHimmelblau en 1972 [18℄ et pour lequel de nombreuses méthodes ont été utilisées. L'ob-jetif ii est de véri�er si notre approhe est apable de onverger vers de bonnes solutions.Ce problème est omposé d'un ensemble de quatre fontions non-linéaires partageant inqdegrés de libertés. Parmi es fontions, trois d'entre-elles possèdent des ontraintes, et ladernière un objetif, à savoir minimiser sa valeur de sortie. Il s'agit don d'un problèmemono-objetif, qui a été évalué par de nombreuses méthodes. Nous avons omparé lesrésultats fournis par notre approhe, en assoiant un agent à haune des fontions et enminimisant la valeur de l'une d'entre elle par la modi�ation progressive de son domainede validité. Nous avons obtenu les résultats �gurant dans le tableau 5.1.Ces résultats montrent la apaité de MASCODE à trouver de bonnes solutions au pro-blème d'Himmelblau, puisque les solutions obtenues sont meilleures que elles de ertainsalgorithmes de gradient ou génétiques, et moins bonnes que elles d'algorithmes géné-tiques plus élaborés, dont le paramétrage s'adapte dynamiquement ou fait o-évoluer plu-sieurs populations. Mais es algorithmes sont souvent moins génériques que MASCODE,puisqu'ils néessitent un ajustement de leurs paramétrages en fontion de la nature duproblème.5.4 La stratégie pour le parours du front de ParetoL'approhe Pareto permet de omparer des solutions multi-objetifs (f. setion 2.1.2).Dans la setion préédente, nous avons proposé un modèle d'optimisation des paramètresl'un après l'autre.Cette solution permet d'atteindre les meilleures solutions pour haun d'entre eux. Enrevanhe, elle ne permet pas de garantir que les optima trouvés soient bien des solutionsnon dominées pour l'ensemble des objetifs. La partie (a) de la �gure 5.4 illustre e pro-pos sur un problème à deux dimensions, puisque la solution trouvée est optimale pourl'objetif 2 (sa valeur minimale est atteinte), et pourtant elle n'est pas sur le front dePareto, puisqu'il existe de meilleures valeurs pour l'objetif 1.120



5.4. La stratégie pour le parours du front de Pareto
Objectif 1

Objectif 2

Front Pareto

Solution non dominée 
pour objectif 2

Objectif 1

Objectif 2

Front Pareto

Solution sur front

Objectif 1

Objectif 2

Front Pareto

Solutions non-dominées

(a) (b) (c)Fig. 5.4 � Caratéristiques d'une solution non-dominée en deux dimensionsPour obtenir une solution du front, il faut don herher systématiquement à optimi-ser haun des sous-objetifs à la manière des approhes lexiographiques [19℄ pour êtreertain que la solution obtenue ne puisse être modi�ée par l'amélioration d'un des sous-objetifs. Prenons l'exemple de la �gure 5.4 après avoir optimisé l'objetif 2 (partie (a)),on optimise l'objetif 1, et on obtient ainsi la solution non-dominée présentée en partieentrale (b) de la �gure. Mais ave ette stratégie de parours, on ne peut obtenir quedes points solutions extrêmes du front. Ainsi une autre stratégie est néessaire si l'on veutproposer des solutions pour lesquelles les valeurs des objetifs sont des ompromis, et pourtrouver des solutions sur la partie entrale du front.Pour répondre à e problème, on adopte une nouvelle stratégie. Elle onsiste à appli-quer une suession de modi�ations a�n de parourir des solutions intermédiaires. Onproède de la manière suivante :� On dégrade le premier objetif de la solution obtenue préédemment pour se dégagerdu front. Cette première étape est illustrée par les deux premières parties (a et b)de la �gure 5.5.� Ensuite on optimise à nouveau haun des sous-objetifs en hangeant l'ordre danslequel on les optimise. Cette seonde étape nous permet d'obtenir un nouveau pointdu front, tel qu'illustré dans la troisième partie () de la �gure 5.5. En hangeantaléatoirement l'ordre de séletion des sous-objetifs, on assure une ertaine variétédes solutions trouvées, puisque deux ordonnanements di�érents ne onduisent pasforément au même ompromis.En proédant de ette manière on se déplae dans l'espae des solutions, on mémoriseun ensemble de solutions non-dominées, et on obtient des onsensus entre les objetifs.Cette stratégie est dérite graphiquement par la �gure 5.7, ainsi que par l'algorithmeommenté de la �gure 5.6. 121



Chapitre 5. L'optimisation des solutions
Objectif 1

Objectif 2
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Objectif 1

Objectif 2

Front Pareto

Nouvelle solution 
non-dominée

(a) (b) (c)Fig. 5.5 � Stratégie de parours du front en deux dimensions5.4.1 Synthèse : l'agent arhiteteSon r�leÉtant donné la stratégie de résolution que nous avons hoisie, le r�le de l'agent arhi-tete est assez simple. Il se résume �nalement à appliquer des modi�ations aux agentsresponsables des objetifs à optimiser, à observer leurs réations à es hangements et àmémoriser les nouvelles solutions obtenues.L'e�aité du parours des solutions réside dans la manière de séletionner les para-mètres à modi�er. Cette stratégie est importante, ar 'est elle qui permet au système detrouver des solutions Pareto-optimales et de parourir le front e�aement.La stratégie que nous avons dé�nie est assez générique. Mais l'idéal est de dé�nir unestratégie en aord ave la nature du problème, et d'utiliser les préférenes de l'utilisateurtel que nous le disuterons en setion 5.7.Ses onnaissanesConrètement, les hoix de ette stratégie supposent que l'agent hargé de l'optimi-sation, onnaisse les objetifs à optimiser, qu'il ait une idée de l'évolution du système etqu'il puisse appliquer des modi�ations sur les intervalles objetifs de ertains paramètres.Il a don une mémoire des objetifs optimisés, une mémoire des solutions de Pareto quele système a déjà parourues, ainsi qu'une mémoire des modi�ations environnementales,qu'il a e�etuées.Ses apaitésLes apaités de et agent sont assez simples :122



5.4. La stratégie pour le parours du front de Pareto
Proédure Parours du front de Paretodébut// On hoisit un premier objetif parmi la liste.1. tant que premier-objetif = Choisir-un-premier-objetif(liste-objetifs)// On optimise le premier objetif tant que ela est possible.// But : obtenir une solution non-dominée pour et objetif.(a) Initialisation : réussite-optimisation = vrai(b) tant que réussite-optimisation = vrai// L'optimisation d'un objetif onsiste à le ontraindre,// en réduisant la largeur de son intervalle objetif.i. réussite-optimisation = Optimiser(premier-objetif )() �n tant que(d) Initialisation : nombre-de-dégradation = 0(e) tant que le nombre-de-dégradation < nombre-dégradation-MAX// On dégrade la solution obtenue pour le premier objetif.// Remarque : la dégradation est l'opération inverse à l'optimisation.// Elle onsiste à ré-augmenter la taille de l'intervalle objetif du paramètre// But : se dégager du front pour trouver de nouvelles solutions.i. Dégradation (premier-objetif )ii. nombre-de-dégradation++// Tant qu'il reste des sous-objetifs à optimiser,// on en hoisit un et on l'optimise.// But : obtenir une solution de Pareto.iii. tant que sous-objetif = Choix-aléatoire-sous-objetif(liste-objetifs) ;A. tant que Optimiser(sous-objetif ) = vraiB. �n tant queiv. �n tant que(f) �n tant que2. �n tant que�n Fig. 5.6 � Algorithme de parours du front de Pareto
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Chapitre 5. L'optimisation des solutions

Fig. 5.7 � Parours du front de Pareto par l'agent arhitete
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5.4. La stratégie pour le parours du front de Pareto1. il observe le système, en interrogeant les agents sur leur état à des intervalles detemps réguliers ;2. il optimise un objetif en envoyant des messages à l'agent onerné à l'aide de laproédure présentée en �gure 5.3 ;3. il parourt et mémorise des solutions non-dominées en utilisant la proédure pré-sentée en �gure 5.7.5.4.2 Étude d'un as théoriquePour omparer et tester notre stratégie, nous avons utilisé une fontion de référeneproposée par [22℄. Ce problème a la struture suivante : l'objetif est de minimiser, lesfontions f1 et f2 telles que :
f1(x) = f(x1) (5.1)

f2(x) = g(x2) ⋆ h(f, g) (5.2)
g(x2) = 1 + 10x2 (5.3)

h(f, g) = 1 − α

√

f

g
−
f

g
sin(2πqf) (5.4)

α = 2 et q = 5 (5.5)L'intérêt de ette fontion test est que son front de Pareto est disontinu. Elle a été utiliséepour mesurer la robustesse des algorithmes multi-objetifs à trouver e front. La �gure 5.8montre les résultats d'une approhe de type PESA, que nous avons implémentée et tes-tée en utilisant les fontions de bases de la plateforme [69℄. En utilisant une populationomposée de 1000 individus, nous avons réalisé plusieurs simulations ave des taux demutations variables. Les résultats montrent une sensibilité de ette approhe à son para-métrage. Ainsi (�gure 5.8), on s'aperçoit que pour ertains taux de mutation l'algorithmeest inapable de onverger vers les solutions de Pareto de rang 0, et que le vrai front estobtenu pour un taux de mutation de 0.5. Ce taux mutation plus élevé permet d'améliorerl'exploration. Ces résultats montrent don que ertains paramétrages ne permettent pasune bonne exploration de l'espae des solutions en onvergeant vers des minima-loaux.En utilisant e dernier front de Pareto nous avons pu omparer les résultats obtenuspar ette approhe ave les solutions fournies par l'algorithme que nous venons de dérire,�gure 5.9. Ainsi nous avons assoié un agent à haque fontion et utilisé les apaitésd'auto-organisation des agents pour réguler les ontraintes, un agent arhitete étantresponsable de la modi�ation des ontraintes. Les résultats illustrent la apaité de notreapprohe à trouver de très bonnes solutions au problème, puisque nous trouvons des125



Chapitre 5. L'optimisation des solutions
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Fig. 5.8 � Fronts de Pareto pour di�érents paramétrages d'un algorithme génétiquepoints de rang 0 répartis sur haune des parties du front. D'autre part, les résultatsde MASCODE ont été obtenus immédiatement sans avoir à jouer sur le paramétragede notre algorithme, ar ontrairement aux approhes traditionnelles notre algorithmen'est pas basé sur le réglage d'une ombinatoire, où il faut hoisir entre l'exploitation desmeilleures solutions identi�ées et l'exploration de l'espae de reherhe.Néanmoins pour parourir l'ensemble du front à l'aide de MASCODE, il a été nées-saire de partir de plusieurs points de départ a�n de sauter ertaines des disontinuités dufront, que l'on appelle "e�ets tunnels".D'autres modi�ations d'intervalles pourraient être étudiées a�n d'éviter es points de dé-parts di�érents. Mais es améliorations qui permettraient d'initer les agents à aller verses espaes, augmenteraient aussi la dimension des espaes à parourir. Finalement enonsidérant e genre d'approhes, on traite le problème en raisonnant globalement. Unebonne solution pourrait don être de ontinuer à partir de di�érents points de départ,tout en hoisissant es points de départ d'une manière raisonnée.5.5 Vers des approhes dynamiques d'optimisationUne tendane atuelle est l'étude des problèmes dynamiques, dont la formulation évo-lue au ours du temps [39℄ [13℄, ar 'est le as de la plupart des problèmes réels.Ce besoin de dynamique impose de nouvelles ontraintes fortes pour toutes les ap-prohes stohastiques ar elles sont dépendantes de leur paramétrage, qui dé�nit leur126



5.5. Vers des approhes dynamiques d'optimisation
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Chapitre 5. L'optimisation des solutionsrapidement vers un nouvel optimum lors de la modi�ation de la fontion objetif.Pour ela, on peut par exemple garder en permanene dans la population un nombrerelativement important d'individus générés aléatoirement. Mais la génération aléa-toire d'individus rée aussi un bruit important, qui peut avoir des onséquenes surles qualités de onvergene de l'algorithme et onduire à une augmentation de laombinatoire.� En gardant en mémoire une partie d'individus non optimaux renon-trés au ours de la résolution, e qui permet d'assurer une variété génétiqueimportante. Ce type d'approhe est illustré dans [39℄, où la population est om-posée d'individus du front, d'individus maintenant une ertaine diversité ainsi qued'individus permettant la prédition de futurs optima obtenus en as d'évolutionsenvironnementales. Cependant la taille de la mémoire et le hoix des individus nonoptimaux qu'il faut préserver est ritique à la fois pour la onvergene et la apaitéd'adaptation de l'algorithme.� En utilisant des approhes basées sur plusieurs populations reherhantdes optima di�érents, on espère onserver une diversité génétique en faisantévoluer plusieurs populations en parallèle ave des objetifs di�érents. Cette der-nière approhe est la plus intéressante ar elle est disriminante. En générant dessous-populations relativement indépendantes, on peut espérer que toutes les sous-populations ne seront altérées par la modi�ation de l'environnement. Mais pour êtree�ae, elle présuppose une bonne onnaissane de l'espae de reherhe néessaireà la dé�nition de sous-populations adaptées [10℄.5.5.2 Les approhes exogènesCette fois-i, l'adaptation de la population provient de l'extérieur [10℄, 'est-à-direqu'elle est délenhée à la suite d'une modi�ation environnementale (hangement duproblème). Dans es approhes, on retrouve des méthodes similaires aux préédentes ave :� soit l'introdution de nouveaux individus hoisis aléatoirement,� soit la réintrodution d'individus moins bons renontrés durant la résolution.A priori es méthodes devraient être plus intéressantes, que elles dérites préédemmentpuisque dans un premier temps elles n'interfèrent pas ave la reherhe des solutionsoptimales. Mais �nalement dès qu'il faut traiter une modi�ation de l'environnement,le problème reste le même. En e�et, la modi�ation environnementale ne permet pas desavoir qu'elles sont les ations ou le paramétrage à réaliser pour obtenir une diversi�ationde la population, qui soit su�sante à la reherhe de nouvelles solutions.128



5.6. L'intégration d'un raisonnement pour l'agent arhitete5.5.3 Bilan et avantages de notre approheD'autres approhes similaires utilisant des algorithmes à base de partiules ou à based'agents ont été proposées, et présentés dans ette setion. Mais en traitant les problèmesde manière globale, toutes es approhes sont limitées par la même ontrainte oneptuelle,à savoir : omment onilier l'exploration et l'exploitation des solutions ?À l'inverse, l'approhe que nous proposons utilise la struture du problème et les re-lations entre les di�érents ompromis pour le résoudre. De e fait, elle a l'avantage d'êtrefortement disriminante, puisqu'une modi�ation d'une ontrainte dans l'environnementonduit automatiquement à une propagation loale de modi�ations et de ompromis(d'agent en agent). La modi�ation onerne alors uniquement ertaines parties du sys-tème, e qui permet une adaptation dynamique et rapide aux hangements de l'environne-ment, et assure ainsi la onvergene vers un autre point réalisant les nouvelles ontraintes.Cependant de nouvelles optimisations autour de e point doivent évidemment être réali-sées a�n de onstruire un nouveau front de Pareto.5.6 L'intégration d'un raisonnement pour l'agent arhi-tetePour améliorer es optimisations autour des points de Pareto, nous pensons que notrealgorithme pourrait utiliser un raisonnement basé sur une heuristique pour l'agent ar-hitete. Ce raisonnement permettrait d'adapter les hoix des sous-objetifs à optimiseren fontion des évolutions du système. Nous pensons qu'il serait par exemple intéressantd'améliorer l'ordre de séletion des sous-objetifs à optimiser en favorisant le hoix dusuivant selon es ritères :� La distane du sous-objetif onsidéré à sa borne nominal est-elle importante ? Au-trement dit, on herhe à savoir si la valeur de l'objetif est déjà optimisée.� Le sous-objetif a-t-il une dépendane forte ave eux déjà optimisés ? Les optimi-sations des sous-objetifs préédents ont-ils onduit à une optimisation ou à unedégradation de l'objetif onsidéré ?Finalement, ette stratégie onsiste à favoriser le hoix des ritères, qui sont les moinsontraints et les moins interdépendants, et don eux pour qui l'optimisation a le plus dehane de réussir.D'autre part et omme nous l'avons vu en appliquant notre approhe à un as testde référene (f. setion 5.4.2), le raisonnement de l'agent arhitete pourrait aussi êtreamélioré pour hoisir de nouveaux points de départ. En e�et, lorsque le front de Paretoest disontinu il est parfois néessaire de partir de plusieurs points de départs pour ob-129



Chapitre 5. L'optimisation des solutionstenir toutes les parties du front. Cette fois-i, l'agent arhitete pourrait don hoisir denouveaux points de départ, à partir de valeurs de paramètre de oneption, qui n'auraientjamais étaient explorées et favoriser ainsi la reherhe de nouveaux onsensus. Là enore,il s'agit de le rendre plus e�ae en favorisant la reherhe de solutions sur de nouvellesportions de front.5.7 Des approhes interativesLa stratégie que nous avons proposée, présente une ertaine génériité. Cependant,lorsque le nombre de degrés de liberté devient important et que les objetifs visés sontmultiples, il devient di�ile à la fois de parourir l'espae des possibilités et de présenterl'information de manière à failiter la prise de déision. Or l'interation ave l'utilisateursur les aratéristiques du problème (f. setion 2.1.4) repose sur sa ompréhension desinterdépendanes entre les objetifs.En o�rant d'autres outils de visualisation, nous pensons que notre approhe peutapporter d'autres moyens d'expliations et d'interations, qui puissent améliorer la om-préhension du système et favoriser une o-onstrution des solutions ave le onepteur.Ainsi nous préonisons d'utiliser des approhes déisionnelles interatives, qui permettentd'orienter le parours de l'espae de reherhe aux solutions intéressantes, et qui aidentun onepteur à faire évoluer son problème en sahant par exemple : quelles sont les par-ties du système qui sont on�ituelles ; quelles sont les modi�ations qui lui permettrontd'améliorer sa oneption ; quels objetifs sur-ontraignent le problème ; et.
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Comprendre est le commencement d’ap-
prouver.

Baruch Spinoza

6
La co-construction des solutions avec

l’utilisateur

Sommaire6.1 Le as de la oneption avion . . . . . . . . . . . . . . . . . 1326.2 La vue globale du système . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 1336.2.1 La vue en temps réel . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 1336.2.2 Les indiateurs de fontionnement . . . . . . . . . . . . . . 1346.3 La vue agent et la résolution de on�it . . . . . . . . . . . 1376.3.1 La mémoire de l'agent à ourt terme . . . . . . . . . . . . . 1386.3.2 La mémoire de l'agent à long terme . . . . . . . . . . . . . 1386.4 Vers une approhe oopérative et multi-onepteurs . . . 139Les systèmes multi-agents o�rent de nouveaux moyens oneptuels pour modéliser lessystèmes. Néanmoins, la distribution de la onnaissane qu'ils impliquent génère de nou-veaux besoins en termes de pilotage et de supervision du système.Selon la ybernétique, les systèmes de oopération Hommes-Mahines doivent être onsi-dérés et déomposés selon quatre axes :1. la déomposition en sous-éléments ;2. la apaité des sous-éléments à agir ;3. les moyens mis en plae pour oordonner les ations des sous-éléments ;4. l'intégration de la supervision humaine.En général, le niveau 3 sert à déteter des problèmes liés aux déisions prises par leniveau 2, et le niveau 4 à intégrer les hoix de l'utilisateur pour résoudre les problèmes131



Chapitre 6. La o-onstrution des solutions ave l'utilisateurapparents. Dans MASCODE, la régulation du système pourrait être rattahée au niveau2, et l'optimisation au niveau 3, puisque la régulation est basée sur des raisonnementspurement loaux, et l'optimisation utilise une heuristique pour guider le omportementdu système (f. setion 5.4).Jusqu'à maintenant notre modèle permet de réguler des ontraintes et de simuler unsystème omplexe omposé de modèles multidisiplinaires. Ces modèles omposés d'uneexpertise humaine forte possèdent des propriétés et des aratéristiques qui ont leurslimites, et qui ne peuvent être réajustées que par un onepteur. Ainsi, le onepteur nedoit pas être extérieur à la résolution du problème mais partiipant dans sa onduite et sasupervision, e qui implique une néessité forte d'intégrer le niveau 4 dans notre approhe.6.1 Le as de la oneption avionTel que dérit en setion 1.2.5, la oneption avion requiert de nombreuses étapes,qui sont réalisées séquentiellement. La omplexité des hoix de oneption implique sou-vent une redé�nition de ertains objetifs du problème et don une remise en ause desa formulation initiale. Traditionnellement, ette phase de remise en ause néessite larésolution d'un nouveau problème et une nouvelle itération des étapes 6, 7 et 8 de la �-gure 1.7 (f. setion 1.2.5). Une partie de es itérations est due au manque de oopérationentre le système de résolution utilisé et l'utilisateur. Ce manque de oopération relève deplusieurs aspets : premièrement du déoupage du problème en étapes bien préises quiséquene la résolution ; deuxièmement du manque de apaités d'adaptation des outils derésolutions utilisés qui ne permettent pas à l'utilisateur de hanger ses valeurs de ritèresau ours de la résolution.Notre démarhe de simulation distribuée, omposée d'agents autonomes favorise laprise en ompte de la omplexité du problème, en o�rant des apaités d'adaptation,et en résolvant les on�its à l'aide d'interations entre les agents. Ainsi en tirant partides propriétés du SMA et des situations renontrées au ours de sa dynamique, on aidel'utilisateur à omprendre la struture et le omportement du système et on lui permetensuite d'ajuster ses objetifs.Cette assistane ne peut se faire qu'à la ondition que le onepteur dispose d'outilslui permettant de oopérer ave le système, ar ette démarhe de o-onstrution entréesur l'utilisateur favorise le partage des tâhes ave le système. Dans l'approhe proposéepar P. Millot [57℄, deux modes de fontionnement oexistent : un fontionnement en modede "surveillane" lorsque le système est en fontionnement normal, et un mode "pilotage"lorsque le système renontre des défaillanes ou des situations pour lesquelles l'interven-tion humaine est néessaire.132



6.2. La vue globale du système

Fig. 6.1 � Vue prinipale sur le systèmeComme nous voulons simuler le omportement des systèmes omplexes, la partie sur-veillane est néessaire pour restituer des informations omportementales à l'utilisateuret l'aider à piloter, lorsque ela est néessaire.6.2 La vue globale du systèmeGrâe aux omportements autonomes et auto-organisés de nos agents, le système estadaptatif et dynamique. Nous proposons d'utiliser une démarhe oopérative et partii-pative, qui doit élairer le onepteur sur le mode de fontionnement de e système. Lesinterfaes utilisateurs doivent être onçues selon deux objetifs prinipaux : proposer unevue globale du omportement du système grâe à des observations globales, et permettrele pilotage et l'adaptation du omportement des agents à l'aide d'interfaes loales etpropres à haque agent.6.2.1 La vue en temps réelL'agent interfae globale ollete des éléments globaux d'information. Une interfaeglobale o�re don une vue graphique du système (�gure 6.1), où tous les agents sonttraés sur un réseau ave un ode de ouleurs failitant l'identi�ation des agents les plus133



Chapitre 6. La o-onstrution des solutions ave l'utilisateur
Fig. 6.2 � Critiité globale du systèmeinsatisfaits. Ce réseau est dessiné à l'aide d'un graphe et fournit également une visionsur la manière dont les ontraintes sont propagées dans le système en temps réel. Mais leomportement des agents est dynamique et la répartition des valeurs ritiques en perpétuelmouvement. Le onepteur a besoin d'autres informations, omme des indiateurs quiseront détaillés par la suite pour omprendre l'état du système. Ainsi, il pourra antiiperet savoir si le système est dans une phase de onvergene/stabilisation, ou bien dans unephase de résolution et de transfert d'énergie.6.2.2 Les indiateurs de fontionnementEn aord ave les prinipes de résolution de MASCODE, nous avons dé�ni et intégréquelques indiateurs de fontionnement au niveau global tels que :� la ritiité maximale du système ;� l'absorption et la réation de ritiité dans le système ;� la mesure de la dynamique du système.La ritiité maximale du systèmeSelon notre raisonnement oopératif, l'objetif loal d'un agent est de diminuer lasituation la plus ritique de son voisinage. Chaque agent utilisant e raisonnement, lessituations ritiques diminuent globalement à l'intérieur du système. Un bon indiateursur l'état global du système est don l'évolution de la situation ritique maximale dans lesystème, présenté en �gure 6.2. Mais et indiateur n'est pas su�sant, ar il ne rend pasompte de l'absorption ou de la réation de désordre. Ainsi, la ritiité globale du systèmepeut globalement diminuer alors que la somme des ritiités augmente. D'autre part,omme le système se ompose d'interdépendanes, en diminuant une situation ritiquedans une partie du système, on en génère souvent d'autres ailleurs. Par onséquent, ladiminution de la ritiité maximale est un phénomène disontinu (f. �gure 6.2), e quin'est pas toujours informatif sur l'état de la résolution. D'autres indiateurs plus robusteset moins sensibles aux hangements instantanés du système sont don néessaires.134



6.2. La vue globale du système

Fig. 6.3 � Cumul des absorptions/réations de ritiité
Fig. 6.4 � Transfert de ritiité en temps réelL'absorption et la réation de ritiité dans le systèmeÀ haque réeption d'informations loales, l'agent arhitete additionne les variationsdes situations ritiques à l'intérieur du système. Cette variation, traée sur la �gure 6.3 estpositive, lorsque globalement des situations ritiques ont été générées dans le système (unesorte de désordre), et inversement négatives lorsque globalement des situations ritiquesont été absorbées. Finalement, on peut onsidérer que l'absorption et la génération desituations ritiques orrespond à une sorte de variation de l'énergie du système. Plus lesystème absorbe de l'énergie, en dissipant des situations ritiques et plus il se rapprohed'un état stationnaire.En observant les situations ritiques absorbées et générées, traées sur la �gure 6.3, onremarque que de nombreuses situations ritiques sont générées au démarrage du système,puis sont progressivement absorbées. Cette aratéristique est intéressante, elle montreque le système apprend les interdépendanes progressivement et de manière indépendanteà travers un proessus d'essais et d'erreurs. Finalement, les premières modi�ations ex-périmentales de paramètres entraînent l'absorption de quelques situations ritiques, maisen génèrent de nombreuses autres. Puis durant la résolution, des ompromis intéressantssont identi�és et des ations qui réduisent les ritiités de manière e�ae sont hoisies.135



Chapitre 6. La o-onstrution des solutions ave l'utilisateurLa mesure de la dynamique du systèmeLes di�érentes évolutions de la ritiité du système (umul, absorption, et.) per-mettent de voir si globalement les niveaux de on�its dans le système sont en train dediminuer. Par ontre, elles ne fournissent pas d'information sur la dynamique d'évolutiondes paramètres. Pour mesurer la dynamique d'évolution d'un paramètre, il faut prendreen ompte deux hoses :la valeur du pas de modi�ation du paramètre, nommée pas de modi�ation : sile pas de modi�ation est faible, le paramètre est en train de se stabiliser et don savaleur à peu de hane d'évoluer. À l'inverse un pas de modi�ation élevé impliqueune dynamique importante.la ritiité des demandes de modi�ation, si la ritiité du paramètre et de ses de-mandes de modi�ation sont élevées, 'est que sa valeur a des hanes d'être modi-�ée.Mais es deux aspets sont omplémentaires, nous avons don hoisi le paramétragesuivant pour mesurer la dynamique d'un paramètre :
ηpara =

ritiité-modifiation ∗ pas-de-modifiationritiité-max ∗ pas-de-modifiation-max (6.1)Ave e paramétrage, on obtient les relations suivantes :� si la demande de modi�ation et le pas de modi�ation sont élevés, le paramètre esten train d'évoluer fortement ; il est don très dynamique ;� si le pas de modi�ation est important mais que le niveau de ritiité est faible, 'estque la valeur du paramètre évolue mais qu'elle devrait onverger rapidement ;� si le pas de modi�ation est faible mais le niveau de ritiité élevé, 'est que lesdemandes sur le paramètre sont ontraditoires et qu'il ne peut pas y répondre ;dans e as, sa valeur se stabilise sur un ompromis ;� si la demande de modi�ation et le pas de modi�ation sont faibles, alors le para-mètre a peu de hane d'évoluer, puisqu'il n'en fera pas la demande.Pour passer de la dynamique d'un paramètre notée ηpara, à la dynamique d'un agentnotée ηagent, on additionne simplement les mesures de dynamique de haque paramètred'entrée de l'agent :
ηagent =

∑

ηpara (6.2)136



6.3. La vue agent et la résolution de on�it

Fig. 6.5 � Mesure de la dynamique du systèmePour passer de la dynamique d'un agent à la dynamique du système notée ηsys, onadditionne les mesures de dynamique des agents :
ηsys =

∑

ηagent (6.3)L'évolution de la dynamique du système est présentée en �gure 6.5. On remarquequ'elle est assez régulière et beauoup moins sensible à des augmentations temporairesque la mesure de ritiité du système. Dans un premier temps, la dynamique du sys-tème augmente, ela orrespond à la phase d'initialisation du système, puis elle diminueprogressivement, 'est la phase de résolution puis de stabilisation et de onvergene.6.3 La vue agent et la résolution de on�itLes agents sont intrinsèquement subjetifs et inertains au sujet des onséquenesde leurs ations, mais de leurs ations individuelles émerge un système adaptatif. Ainsi,l'inertitude et la subjetivité des déisions ne doivent pas être vues négativement, ommeune perte de l'ordre, mais omme un fateur de réativité, d'adaptation et d'évolution.Ave la surveillane globale du système, les onepteurs onnaissent quelles parties dusystème sont ritiques, et suivent les indiateurs sur l'état global du système. Mais esinformations ne sont pas su�samment détaillées pour permettre à l'utilisateur d'identi�erles raisons d'un on�it ou d'avoir une ertaine ompréhension du mode opératoire qui aonduit le système vers un état d'équilibre partiulier. Ainsi e mode de représentationne su�t pas à indiquer à l'utilisateur les modi�ations qu'il peut réaliser pour soit op-timiser les solutions, soit résoudre des on�its. Or pour la gestion des interdépendaneset des aspets multi-objetifs, il est primordial que le onepteur trouve quelles sont les137



Chapitre 6. La o-onstrution des solutions ave l'utilisateurontraintes à hanger.6.3.1 La mémoire de l'agent à ourt termeL'interfae permettant d'avoir une vue globale, montre les agents ritiques au seindu système à un instant donné. Ce mode de représentation ne permet pas d'identi�erpourquoi ertains de es agents se sont mis dans un état ritique. Prenons un exemple :� des agents objetifs de sorties sont ritiques ;� ils génèrent des demandes de modi�ation, qu'ils envoient aux agents qui leur four-nissent les valeurs de paramètres ;� es demandes sont propagées d'agent en agent et �nissent par heminer, jusqu'auxagents gérant les paramètres entrées du système ;� lorsque des demandes de modi�ation sont on�ituelles, les paramètres en entréessont modi�és de manière à onverger vers un onsensus équivalent pour haun deson�its ;� ainsi si le système est sur-ontraint, il se stabilise autour d'une valeur.Dans e as de �gure, la vue système présente les agents dont la situation ne peut êtreaméliorée, (f. �gure 6.1). Cette vue ne permet pas d'identi�er la manière dont les para-mètres sont en on�its et don de proposer des modi�ations de ontraintes.Pour proposer es alternatives ou une information sur les paramètres en on�it, haqueagent mémorise le hemin des dernières requêtes qu'il a reçues. Ainsi, l'utilisateur peut voirle sens des demandes de modi�ations reçues par un agent, omprendre le heminement desrequêtes et ainsi identi�er les paramètres en situations on�ituelles à l'aide d'un graphe deon�its (f. �gure 6.6). Cette �gure présente des demandes de modi�ations on�ituellespour le paramètre span (envergure). Les retangles représentent les agents à l'origine derequêtes ou par lesquelles elles ont heminées ; les traits pleins les demandes positives et lestraits pointillés les demandes négatives. Ainsi, on s'aperçoit que des demandes positivesont été adressées pour les paramètres RA (rayon d'ation) et vzclb (vitesse de montée),et des demandes négatives pour MTOW (masse) et Ar (ratio envergure-fuselage). Danse as, la résolution du on�it pourra être résolue en donnant plus de degrés de libertéaux ontraintes et objetifs en on�it. On pourra, par exemple, augmenter les valeurslimites de MTOW et de Ar et aussi supprimer les demandes de modi�ations induitesatuellement pour es paramètres.6.3.2 La mémoire de l'agent à long termeLes hemins on�ituels représentent la mémoire des on�its à ourt terme et per-mettent de résoudre la plupart des on�its. Cependant ette mémoire n'est pas toujours138



6.4. Vers une approhe oopérative et multi-onepteurs

Fig. 6.6 � Requêtes en on�itsu�sante, ar non représentative de l'ensemble des modi�ations réalisées par un agent.Ainsi elle ne fournit pas d'information sur l'ensemble des relations qu'a une ontrainteave les autres. Pour améliorer la ompréhension des interdépendanes, une autre mé-moire umule les modi�ations réalisées sur une entrée durant le proessus de résolution,en les lassant par origine. Ces modi�ations umulées sont ensuite traées sur un his-togramme vertial (f. �gure 6.7). Par la suite, si le onepteur déide de hanger lavaleur de la ontrainte de e paramètre d'entrée. Il pourra antiiper quels pourront êtreles paramètres objetifs de sorties impatés par sa modi�ation.Pour résumer, la surveillane globale du système fournit une vue d'ensemble. Lesinterfaes loales d'agent permettent au onepteur d'entrer à l'intérieur du système etd'analyser une partie de la façon dont le système a onvergé. Ces interfaes loales peuventégalement prendre en ompte à tout moment des modi�ations du onepteur, puisqueles ontraintes et la onnaissane sont dé�nies loalement.6.4 Vers une approhe oopérative et multi-onepteursAu-delà des méanismes de régulations et des onnaissanes sur les modèles évoquésdans la partie préédente, la plupart des systèmes omplexes possèdent plusieurs niveauxde déomposition et d'abstration. En oneption avion, on ommene par onevoirl'avion en utilisant des outils de simulation à gros grains avant de desendre sur desniveaux �ns de préision. Cette déomposition pose évidemment de nombreuses questions139



Chapitre 6. La o-onstrution des solutions ave l'utilisateur

Fig. 6.7 � Cumul des modi�ations d'une entrée par origine de requêtelorsque l'on s'intéresse à la simulation et à la supervision de tels systèmes :� Conernant la modélisation de l'outil de simulation, omment peut-on intégrer desaspets multi-niveaux ?� Conernant les interations entre l'outil et ses utilisateurs :� Comment établir des oopérations ave des utilisateurs aux onnaissanes et auxbesoins variés ?� Comment proposer des outils d'aide à la déision qui intègrent plusieurs niveauxde déision ? Certains auraient des ompétenes très préises sur un domaine,d'autres une vue générale mais omplète du système.Ces di�érents aspets impliquent la prise en ompte d'autres outils de supervision quiintègrent des besoins propres à haque onepteur : leur pereption environnementale, leurmode de déision, et. L'évolution de notre approhe vers des modèles multi-onepteursnéessite don l'ajout de nouvelles oopérations Homme-Mahine utilisant [56℄ :� des modèles ognitifs : permettant d'intégrer la pereption environnemental de l'uti-lisateur disiplinaire ;� des modèles normatifs : permettant de dérire les propriétés exigées plus formelle-ment ;� des modèles préditifs : illustrant le omportement dynamique du système ;� des modèles de pilotages : aidant au pilotage et à la déision.En ré�éhissant à l'ensemble de es aspets, on franhit une nouvelle étape dans l'inté-gration de notre système vers des approhes multi-utilisateurs. L'intérêt est alors d'utiliser140



6.4. Vers une approhe oopérative et multi-onepteursles apaités de raisonnement et d'abstration de MASCODE pour aider les onepteurs às'approprier les ontraintes manipulées par d'autres onepteurs en utilisant les apaitésde raisonnement, de ommuniation et de oordination d'ativités des agents. En inté-grant la pereption de haque disipline, on se plae dans une approhe de simulation, quipourrait répondre à des interrogations provenant des onepteurs en les aidant à perevoirles ontraintes manipulées par autres.
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Chapitre 6. La o-onstrution des solutions ave l'utilisateur
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Synthèse de partie

Dans ette partie, nous avons proposé un algorithme de régulation de ontraintesbasé sur une approhe auto-organisatrie, pour laquelle haque agent utilise un ensembled'ations oopératives et loales. Ainsi, la résolution du problème est oneptuellementdistribuée et adaptative aux hangements environnementaux.En utilisant les apaités adaptatives du système, un agent arhitete modi�e les a-ratéristiques environnementales des agents en renforçant ertaines ontraintes sur lesobjetifs, e qui a pour e�et de perturber le système. De e fait, il permet un dépla-ement du système dans l'espae des solutions. A l'aide d'une stratégie de modi�ationadaptée, on peut alors dé�nir des déplaements vers des zones préférées et réaliser ainsil'optimisation de ertains objetifs. En mémorisant les solutions non-dominées renon-trées, l'agent arhitete est apable de onstruire un front de Pareto en ontraignant lesagents disiplinaires du niveau inférieur.L'optimisation des solutions est importante, ar elle répond à des attentes des onep-teurs et nous permet de nous onfronter aux tehniques traditionnellement utilisées. Ce-pendant ette manière de répondre au problème initial ne permet pas d'exploiter toutesles aratéristiques de notre approhe, puisqu'elle ne fournit pas d'information sur l'étatde nos agents, sur la nature des on�its renontrés/résolus, et. Nous avons don fourni :� des indiateurs permettant de suivre l'état de la résolution ;� des interfaes favorisant la détetion et la résolution de on�its ;� des moyens pour suivre l'état des agents et modi�er les aratéristiques du problème.La �gure 8 résume les solutions proposées :� les agents disiplinaires représentent le oeur de notre approhe. Ils permettent larégulation des ontraintes ;� l'agent arhitete ollete des informations provenant des agents disiplinaires etmodi�e l'environnement pour optimiser ertains objetifs ;� des interfaes onstruites à partir d'informations olletées par l'agent arhitetepermettent au onepteur de suivre l'état général de la résolution ;� des interfaes attahées à haun des agents l'informent sur les on�its renontrésau niveau disiplinaire, et lui permettent de modi�er ses ontraintes s'il le souhaite.
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Synthèse de partie
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Fig. 8 � Réapitulatif des solutions proposées
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Troisième partieAppliation des propositions à laoneption préliminaire avion
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Les lois claires en théorie sont souvent
un chaos à l’application.

Napoléon Bonaparte

7
L’application MASCODE

Sommaire7.1 Vers une ingénierie des modèles . . . . . . . . . . . . . . . 1477.1.1 La ontextualisation et les aspets multi-niveaux de la onep-tion avant-projet . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 1497.1.2 Présentation de l'USMAC - Ultra Sympli�ed Model Airraft 1497.1.3 Bilan . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 1537.2 L'implémentation de MASCODE . . . . . . . . . . . . . . . 1537.2.1 Les besoins fontionnels . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 1537.2.2 La plateforme JADE . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 1537.2.3 Les agents plateformes . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 1537.2.4 Le lanement du système MASCODE . . . . . . . . . . . . 154Dans e hapitre, nous présentons la struture des modèles disiplinaires que nousavons utilisés ainsi que quelques hoix d'implémentation pour notre démonstrateur MAS-CODE.7.1 Vers une ingénierie des modèlesLa durée de vie des produits aéronautiques et la diversité des métiers impliqués dans laoneption rendent l'ingénierie des modèles di�iles. Souvent les modèles sont développéset utilisés pour des besoins spéi�ques (erti�ation, nouvelles tehnologies, et.). De efait, ils sont souvent hétérogènes, attahés à un ontexte et partiulièrement di�iles àmaintenir et à réutiliser. 147



Chapitre 7. L'appliation MASCODELa ontextualisation des modèles ainsi que la ollete d'informations améliorent leuryle de vie et leur réutilisation, et e sont don des sujets tout à fait d'atualité pour lesonstruteurs aéronautiques. Pour ombler es launes, des projets Airbus tels que CVB(Common Virtual Bird) ou TOPCASED (Toolkit in OPen-soure for Critial Appliationand SystEms Development) partiipent à l'ajout de onnaissanes, d'outils et de méthodesaméliorant ainsi l'ingénierie des systèmes avions. Par exemple, à travers es projets, desoutils d'ingénierie système sont promus et mis à la disposition des ingénieurs a�n defailiter l'utilisation de langages de modélisation iblant di�érents aspets du proessusde développement. La �nalité est de mettre à disposition de nouveaux moyens favorisant lagestion de onnaissanes, i.e. par la prise en ompte des spéi�ités de haque omposant,la formalisation des données dans des langages de modélisation, ou enore la dé�nitiond'exigenes fontionnelles.Dans e ontexte, il est don pertinent de développer des approhes qui favorisent laprise en ompte de onnaissanes assoiées aux modèles manipulés.Aux avant-projets, un modèle de simulation a un ertain nombre de aratéristiques.Il possède et éhange des paramètres, e sont ses entrées/sorties. Chaque paramètre a uneunité (mètre, pied, et.) ainsi qu'un domaine de validité souvent assoié à un ontexte desimulation nominal. En fontion des onnaissanes sur le domaine de validité, de la valeurdu paramètre fourni et de la nature du modèle, on est aussi parfois apable de dé�nir desmesures d'inertitudes et don de quali�er la préision du modèle.Il existe trois types di�érents :� soit ils servent à réaliser des simpli�ations géométriques ;� soit ils exéutent des aluls physiques, tels que des aluls de masses, des alulsde missions ou de distane au déollage ;� soit ils établissent des performanes telles que la onsommation par passager et leoût d'exploitation (diret operating ost, maintaining ost).En aord ave es propriétés, un modèle est don utilisé pour la résolution de ertainsproblèmes, puisqu'il a été onçu en tenant ompte d'un ontexte partiulier. Ainsi selonses besoins de simulation, un onepteur est apable de hoisir parmi des alternatives demodèles, elui qui lui semble le plus adapté à son ontexte, en tenant ompte notam-ment de leurs plages de validités. Une fois les modèles hoisis, des phases d'ajustement(alibrages) sont réalisées telles que dérit en setion 1.2.5. Mais la onsidération de touses aspets est assez réente, et il existe enore assez peu d'ingénierie des modèles et deré�exion sur les onséquenes des réutilisation/re-alibrages suessifs de modèles onçuspour une utilisation initiale di�érente.Finalement, notre démarhe qui onsiste à tenir ompte des onnaissanes relatives àes modèles en les assoiant en loal et en les utilisant lors de la résolution du problème148



7.1. Vers une ingénierie des modèlesomme des onnaissanes propres aux agents, permet don d'aller dans le bon sens.7.1.1 La ontextualisation et les aspets multi-niveaux de la onep-tion avant-projetEn plus des onnaissanes assoiées aux modèles, il existe trois niveaux de modélisationdi�érents :� le premier niveau de granularité permet de faire des estimations de performanes àun très haut niveau d'abstration. Dans e as de �gure, les modèles utilisés sontbasés sur des interpolations onstruites à partir des performanes d'avions existants ;� le seond niveau se base sur des modèles représentant la physique simpli�ée généraleavion. Dans e as, il s'agit de partir de lois simples pour estimer les performanesde l'avion. Mais des méthodes de alibrage basées sur des données d'avions exis-tants, sont néanmoins utilisées a�n d'adapter es lois simples à une ertaine réalitéphysique ;� le troisième niveau de granularité utilise des modèles plus préis provenant desmétiers (disipline). Ce troisième niveau permet de on�rmer/ra�ner les hoix deoneption qui ont été faits lors de l'étape préédente, en utilisant des outils d'éva-luation qui sont adaptés à un niveau de dé�nition plus détaillé.Dans le adre de nos travaux, nous ne tenons don pas ompte de la granularité, nides hoix de modèles pour onstruire la fontion de simulation (hoix organisationnels),et ei pour deux raisons :1. manque atuel de modèles quali�és ave des domaines de validité, permettant d'au-tomatiser leur mise en onurrene en fontion du ontexte de simulation ;2. manque atuel de possibilités pour faire ommuniquer des modèles de simulationappartenant à des niveaux di�érents de oneption (détail).L'ensemble des expérimentations a don été réalisé en utilisant les modèles de niveau2, qui orrespondent à eux de l'USMAC (Ultra Sympli�ed Model Airraft), présenté i-dessous.7.1.2 Présentation de l'USMAC - Ultra Sympli�ed Model AirraftL'USMAC a été réé pour les besoins spéi�ques de la oneption avant-projet. Cemodèle a l'avantage d'être représentatif de la omplexité multi-disiplinaire du problème,tout en utilisant des aluls peu oûteux en temps. De e fait, des simpli�ations ont étéréalisées sur les modèles, et non sur leurs relations ave les autres. Finalement, l'USMAC149



Chapitre 7. L'appliation MASCODEFuselage data Npax Nombre de passagersNpaxFront Nombre de passager parrangéeNaisle Nombre de ouloirPropulsion data FNslst Puissane moteurBPR Engine bypass ratione Nombre de moteurWing geometry Awing Aire de ailesphi Angle d'attaquespan Enverguretu CordeFlight onditions disa Delta ISAmah Mahalt AltitudeTab. 7.1 � Paramètres d'entrées de l'USMACse aratérise par un ensemble de fontions de Silab [INRIA, 1989℄, qui répond auxonditions suivantes :1. apturer les aspets multi-disiplinaires de la oneption ;2. être simple et rapide en termes d'exéution ;3. s'adapter failement à di�érents types de données (selon le problème).Pour le moment, l'USMAC est trop simple pour être su�sant aux besoins d'une étudeindustrielle. Mais, 'est un outil bien adapté pour expérimenter et valider de nouvelles ap-prohes mathématiques et informatiques qui permettent d'améliorer la oneption avion.Les entréesL'USMAC est omposé de 12 entrées, qui permettent de dé�nir le fuselage, la propul-sion, la géométrie et les onditions de vol, tableau 7.1.Les sortiesL'USMAC permet de aluler une dizaine de performanes, tableau 7.2Les fontionsL'USMAC est omposé d'une entaine de fontions basiques. Chaune de es fontionsbasiques appartient souvent à une fontion disiplinaire de plus haut niveau. Par exemple,l'évaluation de la masse d'un avion est omposée des fontions de bases qui permettentd'évaluer la masse des di�érents omposants de l'avion (empennage, ailes, fuselage, train150



7.1. Vers une ingénierie des modèlesVapp Approah speed Vitesse d'approheTOFL Take-O� Field Length Distane néessaire audéollageKfn Cruise thrust Fateur de on�ane surle moteurVz Climb speed Vitesse de montéeF� Fuselage fuel ratioMTOW Maximum Take-O�WeightOWE Operational WeightEmpty Masse de l'avion à videPL Payload Capaité de transportFuel Fuel quantité de arburantRA Range Rayon d'ation de la mis-sionTab. 7.2 � Performanes de l'USMACd'atterrissage et moteur). Ces modèles basiques ont été onstruits en utilisant di�érenteshypothèses et peuvent être regroupés en deux atégories prinipales. Certains modèlessont onstruits à l'aide de grandeurs physiques ou de simpli�ations géométriques, alorsque les autres sont issus de lois physiques et/ou de régressions statistiques établies à partirdes bases de données d'avions existants.Voii, quelques exemples de modèles :1. Un modèle géométrique : la fontion fuselage length fait partie du domainedisiplinaire geometry. Elle permet de aluler la longueur du fuselage à partir dunombre de passagers (Npax), du diamètre du fuselage (dfus) et du nombre depassagers par rangée (NpaxFront).funtion lfus = fuselage_length_(Npax,NpaxFront,dfus)//==================================// Model: geometry// Constants : 1, 2, 3lfus = 1 * dfus + 2 * Npax/NpaxFront + 3;endfuntion2. Un modèle de masse : la fontion fuselage mass fait partie du domaine disipli-naire weight estimation. Elle estime la masse du fuselage (Mfus) en onnaissantson diamètre (dfus) et sa longueur (lfus).funtion Mfus = fuselage_mass_(dfus,lfus)//=========================== 151



Chapitre 7. L'appliation MASCODE// Model: weight// Constants : 1, 2, 3sfus = %pi*dfus*lfus ;Mfus = ( 1 * sfus - 2 ) * sfus + 3 ;endfuntionPour réduire la omplexité du réseau de fontions, es fontions de bases sont enapsu-lées dans des fontions de domaines aux dimensions plus onséquentes (geometry, weightestimation, approah speed), qui servent en général à aluler des performanes. Voii, parexemple, une fontion qui permet d'estimer la vitesse d'approhe de l'avion (vapp) :funtion [vapp℄ = approah_speed_(alt_app,LDW,airraft_data)//non_salar:airraft_data//=================================================================global UF//-----------------------------------------------------------------[Aref,phi℄ = airraft_data(['Aref','phi'℄) ;kvs_LD = Kvs_Landing_() ;g = gravity_a_(alt_app) ;[KzmaxLD℄ = Cz_max_LD_fator_(UF.KzmLD) ;[zmax_LD℄ = Cz_max_LD_(KzmaxLD,phi) ;vapp = app_speed_(LDW,zmax_LD,Aref,g,kvs_LD) ;endfuntionLe boulage Masse-MissionPour aluler la masse maximale au déollage d'un avion (MTOW ), on devrait ad-ditionner simplement la masse de ses omposants prinipaux (les ailes MWing, le fuse-lage MFus, le train d'atterrissage MGear, et.). Mais les méthodes réalisant es estima-tions sont elles-mêmes basées sur des estimations de la masse maximale au déollage.Cei introduit des boules dans la fontion globale et implique la résolution du boulageMasse/Performanes, tel que dérit en setion 1.2.4. Dans l'exemple traité, une seondeboule o-existe onernant le alul de la mission. Ainsi, on peut avoir, par exemple,le phénomène suivant : une augmentation du rayon d'ation (RA) augmente la quan-tité de fuel néessaire, e qui augmente la masse au déollage et don ei implique unediminution du rayon d'ation.Augmenter RA => Augmenter Fuel => Augmenter MTOW =>Augmenter la onsommation => Diminuer RA.152



7.2. L'implémentation de MASCODEDéterminer la masse au déollage et le rayon d'ation sont don des points ruiauxde la oneption avant-projet.7.1.3 BilanNous avons don utilisé les fontions de domaine du seond niveau de granularité. Enassemblant es fontions, on obtient ainsi un système omposé de modèles disiplinaires,de boules, de paramètres objetifs en entrée et en sortie. En enapsulant es modèlesdans une arhiteture d'agents MASCODE, on onstruit un système apable de poser etde résoudre des problèmes de oneption préliminaire avion.7.2 L'implémentation de MASCODE7.2.1 Les besoins fontionnelsL'implémentation de notre système multi-agent devait répondre à quelques exigenestrès simples, pouvoir utiliser les fontions métiers érites en Silab, en se basant surune arhiteture oneptuellement distribuée et don à base de threads. Pour limiter lesontraintes liées à la distribution du système, nous avons hoisi d'utiliser une plateformeagent. En plus de la distribution du système, nous avons voulu tester l'utilisation d'uneplateforme sur un as d'appliation industriel. Ainsi nous avons hoisi d'utiliser la plate-forme JADE [7℄ pour sa génériité, sa maintenabilité et son utilisation grandissante.7.2.2 La plateforme JADELa plateforme JADE permet de faire abstration d'un ertain nombre d'éléments.Elle met à disposition des agents de gestions permettant de gérer des annuaires, des busd'éhanges de données ainsi que l'adressage des messages de ommuniation. De e fait,il est très faile de distribuer les agents sur un réseau et d'éhanger des informations àl'aide de messages.La oneption de haque agent est également failitée grâe à l'utilisation de omporte-ments (behaviours) qui peuvent être réés dynamiquement, exéutés en parallèle, en série,et. Pour une desription détaillée de JADE, nous renvoyons le leteur au site internet duprojet : www.jade.tilab.om7.2.3 Les agents plateformesJADE simpli�e la distribution des agents, puisqu'il su�t d'utiliser les apaités de laplateforme. La distribution est d'autant plus simple et intéressante à réaliser, que notre153



Chapitre 7. L'appliation MASCODEmodèle d'agent est oneptuellement distribué. Pour distribuer le système, un agent plate-forme a don simplement besoin d'être réé sur une mahine distribuée et de s'enregistrerà un agent "page-jaune" (YellowPage) sur la plateforme prinipale JADE. L'adressagephysique des messages et leur envoi est ensuite assuré par les agents de JADE.

Fig. 7.1 � Modèle de répartition7.2.4 Le lanement du système MASCODEPour laner une appliation MASCODE, il su�t d'exéuter une plateforme JADE surun ordinateur du réseau, puis de réer des agents plateformes MASCODE sur une ou plu-sieurs mahines du réseau, qui s'enregistrent à la plateforme JADE. Lorsque e support estinitialisé, on rée un as test à l'aide d'un agent utilisateur MASCODE (UserAgent), quilane une résolution en utilisant le proessus d'exéution suivant et illustré en �gure 7.2 :1. l'agent utilisateur interroge l'agent page-jaune de JADE sur la disponibilité d'agentsplateformes MASCODE dans le réseau ;2. l'agent page-jaune de la plateforme JADE répond à ette requête ;3. en utilisant la liste d'agents plateformes disponibles, l'agent utilisateur (UserAgent)distribue aléatoirement ses modèles de simulation sur le réseau ;4. il réupère les adresses de l'ensemble des agents ainsi réés et informe les agentséhangeant des paramètres, des adresses de leurs partenaires ;5. une fois les agents informés de leurs partenariats, l'agent utilisateur rée l'interfaegraphique utilisateur pour le suivi du système ;6. par la suite des éhanges entre agents partenaires sont réalisés uniquement à l'ini-tiative des agents disiplines ;154



7.2. L'implémentation de MASCODE

Fig. 7.2 � Séquene de lanement de l'appliation7. a�n de suivre, l'état du système, l'agent "arhitete" qui joue aussi le r�le d'agentutilisateur (UserAgent), interroge régulièrement haque agent disipline sur son étata�n de mettre à jour la vue globale de l'état du système.
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On fait la science avec des faits, comme on fait une
maison avec des pierres : mais une accumulation de

faits n’est pas plus une science qu’un tas de pierres
n’est une maison.

Henri Poincaré 8
Les résultats et les performances de

MASCODE

Sommaire8.1 Les résultats propres à MASCODE . . . . . . . . . . . . . 1578.1.1 La onvergene vers un état satisfaisant les ontraintes . . 1578.1.2 L'adaptation du système aux interventions de l'utilisateur . 1608.1.3 Les e�ets de la distribution du système . . . . . . . . . . . 1638.2 L'optimisation et le parours du front de Pareto . . . . . 1678.2.1 La satisfation de ontraintes : omparatifs ave FSQP . . 1678.2.2 Le omparatif ave les algorithmes génétiques . . . . . . . . 1688.3 Synthèse des apaités de MASCODE . . . . . . . . . . . . 174En utilisant les agents dérits dans le hapitre 7 ainsi que la modélisation généraleintroduite dans la partie II, MASCODE a été implémenté. Des expérienes ont permisde véri�er ses propriétés et ses performanes. Certains de es résultats sont omparés àd'autres approhes, lorsque ela est possible. Mais l'implémentation de MASCODE étantoriginale ertaines de ses propriétés lui sont propres, la présentation de es propriétésdi�éreniantes fait l'objet du début de e hapitre.8.1 Les résultats propres à MASCODE8.1.1 La onvergene vers un état satisfaisant les ontraintesPour expérimenter notre approhe, nous avons utilisé l'USMAC (f. setion 7.1.2).Cette première expérimentation se base sur un as test omposé de 10 modèles et de 60157



Chapitre 8. Les résultats et les performanes de MASCODE

Fig. 8.1 � Cas test omposé de 30 agentsparamètres (20 entrées, 17 sorties, 23 paramètres intermédiaires). Parmi es paramètres,ertains sont des objetifs (7 entrées, 7 sorties), 'est-à-dire que l'utilisateur a proposédes intervalles objetifs pour ses paramètres. Pour rappel, les objetifs sur les entréesreprésentent des ontraintes sur les paramètres de oneption de l'avion, alors que lesontraintes sur les sorties représentent des ritères de performanes.Cette étude est ensuite agenti�ée en utilisant, la transformation présentée en setion 4.De e fait des agents boules de rétroations et objetifs sont ajoutés ; le système ompletest représenté en �gure 8.1. Il est omposé de 30 agents et de deux boules.En utilisant l'algorithme de régulation présenté en setion 4.3.8, les agents négoientles valeurs de paramètres de oneption. Les résultats de ette négoiation sont présentésen �gure 8.2, qui montre l'évolution des paramètres de oneption et de performanes.L'axe des absisses représente le temps, l'axe des ordonnées les valeurs normalisées dehaque paramètre. La �gure 8.3 illustre les valeurs ritiques de l'ensemble de es mêmesparamètres, alors que la �gure 8.4 présente l'évolution de la valeur ritique du systèmedans son intégralité au ours du temps.Le système trouve une solution, lorsque les valeurs ritiques sont nulles. On s'aperçoitque la valeur ritique du système diminue pour onverger vers une première solution à
t = 90s. Durant ette première phase (t ompris entre 0 et 100s), les valeurs des para-158



8.1. Les résultats propres à MASCODE
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Fig. 8.2 � Évolution des valeurs des paramètres objetifs durant une exéution
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Fig. 8.4 � Évolution de la valeur ritique du systèmemètres et des performanes varient fortement et la ritiité évolue de manière disontinue.Cette disontinuité est due au besoin des agents d'apprendre progressivement les inter-dépendanes du système en tenant ompte des feedbaks environnementaux, tels quedérits en setion 4.3.4. Finalement on peut dire que ertaines valeurs hangent fortementau début de la simulation puis osillent autour d'une valeur avant de se stabiliser autourd'un ompromis qui permet l'atteinte d'un état de onvergene pour le système ; 'est parexemple le as des paramètres fuel et span (f. �gure 8.2).8.1.2 L'adaptation du système aux interventions de l'utilisateurMASCODE fournit des interfaes utilisateur qui aident à omprendre et gérer le sys-tème (f. setion 6.2.1). En utilisant es apaités, le sénario préédent a été omplétépar l'introdution de nouvelles ontraintes. Ainsi les indiations de la �gure 8.3 montrentque le système trouve trois autres solutions à la suite de hangements introduits par leonepteur.Les nouvelles ontraintes hangent l'équilibre du système en introduisant d'autres si-tuations ritiques (f. �gure 8.5). Un nouveau proessus d'auto-régulation est alors auto-matiquement engagé, jusqu'à e que le système seul trouve un nouvel équilibre.Les �gures 8.5 et 8.6 isolent les valeurs de quelques paramètres durant ette phase de160
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8.1. Les résultats propres à MASCODETest 1 Test 2Agent 30 43nb variables e�etives 62 74nb variables en entrée 15 17nb variables en sortie 9 8nb de boulages 2 2nb de ritères ontraints 49 59nb de ritères de sorties 5 5nb de onstantes 7 9Tab. 8.1 � Caratéristiques de la omparaisonpour permettre au système de onverger vers une solution.8.1.3 Les e�ets de la distribution du systèmePour évaluer la sensibilité de l'approhe aux aratéristiques du problème et la possi-bilité du passage à l'éhelle, di�érents sénarios ont été testés, en faisant varier le nombred'agents, le nombre de degrés de libertés ainsi que la dimension du problème.L'augmentation du nombre d'agentsPour évaluer l'impat du nombre des agents sur la résolution du problème, nous avonshoisi de déomposer une des fontions d'évaluation prinipale de notre modèle. La fon-tion hoisie est la fontion réalisant l'évaluation de la masse (weight). Cette fontion sedéompose en plusieurs sous-fontions, permettant prinipalement d'évaluer la masse dehaun des omposants de l'avion. Cette déomposition ne hange don pas vraimentla omplexité du problème, puisqu'elle n'ajoute pas de nouvelles interdépendanes fortesentres les objetifs prinipaux du problème. En revanhe, elle modi�e légèrement la ma-nière de le résoudre, en ajoutant de nouveaux agents (voir tableau 8.8, et omparaisondes �gures 8.1 et 8.7).En théorie, le nombre d'agents présents dans le système a un impat sur le nombre demessages éhangés et sur les résolutions inverses e�etuées. La �gure 8.8 présente quelquesrésultats expérimentaux. Une première série de valeurs donne les temps de alul nées-saires pour obtenir la onvergene du système pour une approhe à 30 agents (as test 1)en utilisant respetivement 1, 2 et 3 mahines. Une seonde série fournit les mêmes résul-tats mais pour une approhe à 43 agents (as test 2). En�n la troisième série de résultatsmontre les temps de alul que l'on aurait obtenus si l'ajout de 30% d'agents supplé-mentaires avait néessité 30% de temps en plus pour onverger (as d'une omplexitélinéaire). 163
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Fig. 8.7 � Déomposition du modèle de masse
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8.1. Les résultats propres à MASCODE

Fig. 8.9 � Cas tests inluant la oneption de 2 avionsCes résultats montrent que le temps mis par le système omposé de plus d'agents,néessite plus de temps pour onverger, mais que ette di�érene reste limité et qu'elledevient négligeable dès que l'on distribue le problème sur 3 mahines. D'autre part, lesrésultats ont aussi montré que le nombre d'itérations néessaires aux agents pour résoudree problème est sensiblement le même selon que l'on utilise une approhe à 30 ou à43 agents, et qu'il se situe autour de 30 itérations. Ces résultats montrent don que larésolution de notre problème n'est pas très sensible au nombre d'agents utilisé, lorsque laformulation du problème est la même.L'in�uene de la taille du problèmeLes résultats de l'expérimentation préédente ont permis de omparer l'impat dunombre d'agents sur la résolution d'un problème donné. D'autres expérimentations per-mettant d'envisager un passage à l'éhelle sont néessaires et réalisables en modi�ant laformulation du problème.Atuellement, la oneption avion est amenée à onsidérer de plus en plus de ontraintes.La onstrution de familles d'avions pose par exemple le problème suivant : peut-on trou-ver des avions qui partagent une voilure ommune, tout en assurant des performanesompétitives à l'ensemble des avions de la famille. Traiter e type de problème revient àévaluer les on�gurations de plusieurs avions simultanément.Nous avons dé�ni un problème, pour lequel on herhe à onevoir deux avions quipartagent la même voilure, ei se traduit par l'introdution d'une ontrainte d'égalitésur les paramètres dérivant la voilure, e paramètre restant par ailleurs un degré deliberté. Par rapport aux as tests présentés préédemment, haque modèle d'estimationd'une performane est dupliqué et assoié à un des deux avions. Ainsi un nouveau système165
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8.2. L'optimisation et le parours du front de Pareto
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Chapitre 8. Les résultats et les performanes de MASCODEFSQP MASCODETemps de onvergene 60s 70sHardware P4, 3.2GHz dual ore,1Go RAM P4, 3.2GHz dual ore,1Go RAM(peut être distribué : 20threads)Software Silab Plateforme Jade (Java)FSQP library Silab libraryTab. 8.3 � Comparaison temps de onvergene pour MASCODE et FSQPdé�nissant le problème, mais uniquement des apaités de l'approhe à se déplaer dansl'espae des solutions.Les résultats de ette omparaison sont rapportés dans le tableau 8.3.Les résultats montrent que les temps mis par FSQP et MASCODE sont omparables,mais légèrement meilleurs ave FSQP. Cependant et omme nous l'avons vu le tempsmis par MASCODE dépend fortement du point de départ utilisé et de la distribution dusystème. Dans notre as, le système est aussi beauoup plus élaboré, il propose des inter-faes graphiques des mémoires, et. Ces résultats devront être omplétés en omparantles nombres de yles de résolution néessaires tel que nous l'avons fait en setion 8.1.3.Mais ette omparaison n'est pas faile, puisqu'une di�érene demeure entre MASCODEet FSQP, qui utilise un solveur de système pour résoudre le boulage Masse-Performane.Ainsi pour pouvoir omparer pleinement les deux approhes, il faudra trouver une nou-velle formulation pour FSQP qui permette d'intégrer l'égalité sur les boules à l'aide d'uneontrainte et non d'un solveur.Pour onlure, es résultats montrent que MASCODE trouve des solutions et ei dansdes temps de alul plus que raisonnables en omparaison ave eux de FSQP.
8.2.2 Le omparatif ave les algorithmes génétiquesLa omparaison ave FSQP montre que MASCODE est apable de onverger vers dessolutions satisfaisant des ontraintes. Mais FSQP n'est pas un algorithme traditionnelle-ment utilisé pour la reherhe de front de Pareto. Pour omparer les résultats d'optimisa-tion de notre approhe, nous avons don utilisé un algorithme évolutionnaire et mémoriséles solutions de Pareto en utilisant une approhe semblable à elle d'un algorithme dePESA [20℄ (f. setion 5.1.1).168



8.2. L'optimisation et le parours du front de ParetoAlgorithme génétique MASCODEDegrés de liberté Awing, Fnslst idem + MTOW, RAContraintes Kfn, Vz, F�, OWE, PL idemObjetifs Vapp, to�, MTOW, RA idemTab. 8.4 � Comparaison des formulations MASCODE et AGLa formulation du problème pour l'AGPour simpli�er la visualisation des résultats et permettre à notre algorithme génétiquede trouver failement des solutions au problème, nous avons réduit le nombre de degrésde liberté à deux (la poussée Fnslst et l'envergure Awing), mais onservé les ontraintessur les performanes et dé�ni quatre objetifs sur : la vitesse approhe (Vapp), la masseau déollage (MTOW ), le rayon d'ation (RA) et la distane au déollage (to�). Cetteformulation de problème est assez intéressante, ar les quatre objetifs hoisis ont desdemandes ontraditoires sur nos deux degrés de libertés omme nous le verrons en om-parant les résultats.La di�érene majeure entre MASCODE et l'Algorithme Génétique (AG) réside dans lefait que MASCODE herhe des solutions aux paramètres de oneption et aux boules derétroations simultanément alors que l'AG utilise une résolution de systèmes et proèdedon en suivant les deux étapes :1. dé�nir les valeurs du génotype d'un individu, dans notre as hoisir une valeur pourFnslst et Awing ;2. utiliser un analyseur du système permettant de trouver des valeurs pour les boules,qui soient ohérentes.Durant la première étape, il s'agit simplement de réer un nouvel individu en utilisantl'algorithme génétique. Dans un seond temps, on herhe les valeurs des boules quipermettent de onverger vers une solution homogène. Cette déomposition en deux étapesbien distintes est de type MDF (Multi-Disiplinary Feasible, f. setion 2.2.2).À l'inverse dans MASCODE, l'adaptation se fait simultanément au niveau des bouleset des degrés de libertés. Ainsi à haque itération, les agents boules de rétroations modi-�ent leurs valeurs de paramètre (MTOW et RA) en même temps que les agents objetifsd'entrées modi�ent les leurs (Awing et Fnslst). Ces deux formulations de problème sontomparées dans le tableau 8.4.Les résultats de la omparaisonLes résultats ont été obtenus en mémorisant les solutions non-dominées trouvées parhaune des approhes. Au niveau de l'algorithme génétique noté AG I, ei se traduit169



Chapitre 8. Les résultats et les performanes de MASCODE
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Fig. 8.12 � Répartition des solutions non-dominées sur les degrés de liberté (Awing,Fnslst)par la onstrution d'une population d'individus non-dominés, et pour MASCODE, parl'utilisation de l'algorithme de modi�ations de ontraintes de l'agent arhitete (f. se-tion 5.4).Les �gures 8.12 et 8.13 omparent les solutions non-dominées trouvées par haunedes deux approhes. La �gure 8.12 trae l'espae des solutions non-dominées trouvé pourAwing et Fnslst, et la �gure 8.13 des fronts de Pareto pour les objetifs MTOW, to� etVapp. On remarque sur la �gure 8.12 que MASCODE trouve prinipalement des solu-tions aux frontières de l'espae dé�ni par Awing et Fnslst. En fait, les optimisations desdi�érents objetifs (Vapp, MTOW, RA et to�) ont tendane à attirer les solutions versles frontières, tel que l'illustre les �èhes de la �gure 8.12. Or, notre manière d'optimiserles solutions ommene toujours par optimiser un des ritères puis à le dégrader pour enoptimiser d'autres (f. setion 5.4). Pour obtenir un ensemble de solutions omparables àl'AG I, il su�rait don de s'autoriser des dégradations de nos ritères plus importantesa�n de onverger vers des solutions de plus grand ompromis. Cependant en augmentantle nombre de points à reherher on augmente la ombinatoire, or e n'est pas foré-ment en adéquation ave notre objetif qui est de trouver les frontières de l'espae dereherhe rapidement et de proposer des fronts de Pareto entre les objetifs. Or au vu des�gures 8.13(a) et 8.13(b), on peut dire que notre approhe répond assez bien à ette exi-gene. Sur es �gures, on s'aperçoit que MASCODE est apable de trouver de meilleures170



8.2. L'optimisation et le parours du front de Pareto
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Chapitre 8. Les résultats et les performanes de MASCODE
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8.2. L'optimisation et le parours du front de Paretoomparons aux deux préédentes sur les �gures 8.14 et 8.15. Ces résultats montrent qu'ildevient di�ile pour l'AG II de trouver un ensemble de solutions non-dominées, ertaine-ment à ause de l'augmentation de la ombinatoire due aux nouveaux degrés de libertéque sont MTOW et RA. En revanhe, de nouvelles solutions omparables à elles deMASCODE et dominantes par rapport à elle de l'AG I sont trouvées, f. �gure 8.15(a).Mais des solutions trouvées par MASCODE sont toujours dominantes (�gures 8.15(a)et 8.15(b)), e qui nous onforte dans nos hypothèses préédentes :� MASCODE trouve assez failement des solutions non-dominées ;� nos ontraintes d'égalité introduisent un biais qui déale légèrement les solutions dePareto ;� l'analyseur à base de FPI de l'AG I empêhe sa onvergene vers les meilleuressolutions.Nous ne pouvons malheureusement pas onlure sur l'impliation préise de haun dees derniers points. Mais le travail sur la propagation d'inertitudes qui doit débuterl'année prohaine et en liaison ave notre problème, permettra ertainement d'apporterdes éléments de réponse.Bilan de la omparaisonCette omparaison ave les algorithmes génétiques, nous montre que MASCODE estapable de trouver de très bonnes solutions de Pareto à un problème de oneption avionmulti-objetif et multidisiplinaire sans avoir à ajuster son paramétrage. Cei nous permetde valider notre modèle de satisfation de ontraintes par auto-organisation, ainsi quenotre approhe pour parourir des solutions de Pareto à l'aide d'un agent de niveausupérieur (arhitete).D'autre part, il est important de noter que la formulation du problème que nous avonstraitée ii a été hoisie pour que l'algorithme génétique n'ait auune di�ulté à trouverdes solutions au problème, puisque notre objetif n'était pas de fournir un algorithmegénétique optimal mais bien de omparer nos résultats. De e fait, nous avons utiliséun problème à deux degrés de liberté pour limiter la ombinatoire de l'AG, e qui estun avantage fort pour ette méthode. En partiulier, le hangement de paramétrage del'AG II ave l'ajout de ontraintes d'égalité sur MTOW et RA, a montré sa sensibilité àune augmentation du nombre de degrés de libertés, rappelant ainsi la robustesse de notreapprohe sur es aspets (f. setion 8.1.3).Ainsi ette omparaison nous permet de onlure que MASCODE est :� apable de trouver de très bonnes solutions de Pareto, sans avoir à modi�er sonparamétrage ;� insensible à la ombinatoire engendrée par le nombre de degrés de liberté, e qui173



Chapitre 8. Les résultats et les performanes de MASCODEpermet de traiter des problèmes omportant un nombre de degrés de libertés im-portant.8.3 Synthèse des apaités de MASCODELes di�érentes expérimentations que nous avons présentées dans e hapitre, nouspermettent de tirer les onlusions suivantes :� MASCODE est apable de onverger vers un état d'équilibre :1. lorsqu'une solution au problème est trouvée, la ritiité des agents est nulle ;2. lorsque le système est sur-ontraint la ritiité globale est non nulle, mais ré-partie entre les agents en on�its.� MASCODE est robuste aux modi�ations introduites par un onepteur. Ainsi si lesontraintes du problème sont hangées, les agents trouvent un nouvel état d'équi-libre en propageant les nouvelles ontraintes d'une manière fortement disriminante(seules les parties du système onernées sont impatées) ;� la apaité de MASCODE à onverger rapidement vers des solutions n'est pas dé-pendante d'une ombinatoire due au nombre de degrés de liberté. Ainsi la di�ulté àtrouver des solutions est indépendante du nombre de degrés de liberté. En revanhe,le point d'initialisation de la résolution et le nombre de situations on�ituelles ren-ontrées au ours de la résolution qu'il implique, sont des fateurs de omplexitépour MASCODE. Cei explique que lorsque nous avons joué sur le nombre de de-grés de liberté, nous avons eu parfois des temps de résolution plus importants surle même problème pour un nombre de degrés de liberté plus faible ;� la taille du problème n'est pas non plus un fateur de omplexité déterminant,puisqu'une augmentation du nombre d'agents implique une augmentation linéairedu temps de résolution.� MASCODE est apable d'optimiser des solutions et de onstruire des fronts dePareto grâe à ses apaités d'adaptation aux modi�ations et à la stratégie de sonagent arhitete.Tous es aspets font de MASCODE une approhe prometteuse pour une utilisationindustrielle. Mais l'introdution de plus de degrés de liberté implique aussi une néessitéforte d'expliation et de omparaison des solutions pour ne pas déstabiliser l'utilisateurpar une quantité d'information trop importante et inhabituelle. Ainsi pour proposer uneapprohe ompréhensible et omplètement interative, il faudra ertainement voir om-ment on peut interagir régulièrement ave lui et intégrer ertains de ses hoix dans leraisonnement de notre agent arhitete.174



9
Les perspectives

Sommaire9.1 Les besoins d'autres méanismes d'auto-* . . . . . . . . . . 1759.1.1 L'auto-organisation des modèles . . . . . . . . . . . . . . . 1769.1.2 L'amélioration de la oordination des agents . . . . . . . . 1779.1.3 L'amélioration du parours du front de Pareto . . . . . . . 1789.2 L'amélioration de l'interation ave le(s) onepteur(s) . 1799.3 Vers un atelier générique d'aide à la oneption de pro-duits omplexes . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 179Les perspetives à MASCODE peuvent être déomposées en plusieurs axes :� améliorer les méanismes de oopération en onsidérant d'autres fateurs d'auto-organisation, que eux de la régulation ;� améliorer l'heuristique permettant le parours du Front de Pareto en donnant plusde apaités de raisonnement à l'agent arhitete ;� onsidérer des sénarios utilisateur a�n d'approfondir les méthodes d'interation etla o-onstrution des solutions ;� onfronter l'approhe à d'autres as d'appliations pour en mesurer les limites ettendre vers une approhe générique.9.1 Les besoins d'autres méanismes d'auto-*En utilisant un omportement auto-régulateur, MASCODE permet de prendre enompte une partie des aspets multidisiplinaires et multi-objetifs de la oneption. Ce-pendant selon E. Morin [59℄, un système auto-organisé omplet exige d'autres apaités175



Chapitre 9. Les perspetivestelles que l'auto-liaison et l'auto-maintenane. La apaité d'auto-liaison permet au sys-tème de onstruire des organisations à partir de omportements loaux, alors que l'auto-maintenane sert à évaluer la pertinene de l'organisation et à la réorganiser si néessaire.9.1.1 L'auto-organisation des modèlesLa omplexité du problème dépasse l'optimisation simple des paramètres objetifs,ar le hoix des modèles impliqués dans la fontion globale, est également un fateurimportant sur la performane de la résolution. En e�et, la fontion globale à évaluerest di�érente pour haque étude, puisqu'elle est omposée de modèles alibrés et ajustésindividuellement en fontion du ontexte puis assemblés pour former la fontion globale(setion 1.2.5). Par la suite, le omportement global du système est dépendant de la modé-lisation de haune de ses parties et don du alibrage individuel des modèles. En fontiondu omportement global de la fontion, un onepteur modi�e ses objetifs globaux, equi a aussi un e�et sur les modèles loaux. De e fait, les modi�ations de ontraintes,les hangements d'hypothèse sur les modèles, et. partiipent à la reherhe de meilleuressolutions. Favoriser la o-existene de plusieurs modèles de simulation et permettre auxagents de hoisir le modèle le plus adapté en fontion de l'évolution du ontexte et des be-soins des autres disiplines, est don également un fateur d'amélioration de la oneptionavion et de la qualité/robustesse/préision des solutions obtenues.Pour résumer, en modi�ant les paramètres objetifs, les agents font évoluer le ontextede la résolution. Ces évolutions peuvent être de di�érents ordres, et impliquer di�érentstypes de réorganisation du système, répondant à des besoins :de realibrage ou de hangement de modèle : es hangements génèrent à leur tourune évolution du ontexte dans d'autres parties de la résolution, e qui néessiteun realibrage ou un hangement d'autres modèles. Dans e genre d'approhe, lafontion globale est don adaptée et réorganisée en permanene en fontion desinterations entre les agents ;de gestion des niveaux de détail des modèles : supposons que des agents en utili-sant des modèles peu détaillés, trouvent un premier onsensus sur des valeurs deparamètres objetifs, on pourrait alors déider de préiser la solution en utilisant desmodèles plus �ns (de granularité di�érente). De ette manière, on prend en ompteplus d'aspets et on préise la solution. Mais les résultats obtenus ave es modèlesplus �ns pourraient aussi servir à realibrer les modèles moins détaillés, en proé-dant ainsi étape par étape.À l'inverse supposons que les agents utilisant des modèles détaillés ne parviennentpas à trouver un onsensus, ils pourraient alors faire appel à des modèles moins �ns176



9.1. Les besoins d'autres méanismes d'auto-*a�n d'évaluer des tendanes et de guider la résolution.A�n de tirer parti de es phénomènes de réorganisation, il est néessaire de trouver denouveaux ritères de oopération, qui permettent de faire évoluer l'organisation du sys-tème sans qu'elle ne devienne un désordre permanent. La dé�nition de es méanismes deréorganisation est don une étape importante pour des travaux futurs. Mais son étude nepourra vraiment ommener qu'après avoir pu :� identi�er et formaliser des onnaissanes sur les modèles pour pouvoir raisonner,telles que la granularité, la préision, le temps de alul, et. ;� permettre l'intégration, la o-existene de modèles très hétérogènes au sein d'unemême appliation.9.1.2 L'amélioration de la oordination des agentsLe hoix d'un modèle de oordination pour la simulation/résolution d'un systèmeomplexe est important, ar il a des réperussions sur les onnaissanes et les modèles dedéision qu'il faut donner aux agents pour obtenir un omportement olletif ohérent.Dans notre approhe nous avons hoisi un modèle de oordination en utilisant la stru-ture du problème a�n de synhroniser les envois et les réeptions de messages, puisquehaque agent attend de reevoir soit l'ensemble de es messages d'exéution, soit l'en-semble de ses messages de modi�ation avant d'agir. Mais une autre approhe plus au-tonome et plus auto-organisatrie est possible. Elle onsiste à laisser le hoix de l'in-teration (envoi de message) à l'initiative de l'agent en lui permettant ainsi d'adapterl'envoi des messages à ses besoins de négoiations. Par onséquent, ei présuppose quede nouveaux omportements oopératifs soient dé�nis notamment par l'identi�ation denouvelles règles de non oopération, sans lesquelles le ontr�le de l'envoi des messages nepeut fontionner orretement, e qui onduirait, par exemple :� à l'augmentation des informations transitant dans le système, puisquehaque message reçu par un agent pourrait potentiellement en générer N autresen ollaborant ave haun de ses voisins ;� à une saturation de ertains agents, puisque les inégalités de solliitation et latopologie du système peuvent onduire rapidement des goulots d'étranglement.En onsidérant la harge loale d'un agent, nous avons dé�ni de nouvelles règles derégulation, qui ont permis de ontr�ler les envois de messages ainsi que les exéutions.Par exemple, lorsqu'un agent reçoit beauoup de demandes, il ne traite que les de-mandes les plus ritiques et dont la variation est supérieure à son pas de modi�ationminimum. Lorsque le nombre de demandes diminue au ours de la résolution, l'agent di-minue son pas de modi�ation minimum, e qui lui permet de traiter toutes les demandes177



Chapitre 9. Les perspetivesreçues en �n de simulation. Nous avons fait le hoix d'adapter le omportement de l'indi-vidu à sa harge de travail. Des expérimentations, nous ont permis de onverger mais enutilisant des ressoures et des temps de résolution plus importants. Par la suite nous avonsorienté nos travaux vers l'optimisation des solutions et les interations ave l'utilisateurlaissant es aspets de �té.Mais il serait intéressant d'approfondir et d'explorer es aspets, en utilisant une atti-tude plus oopérative, qui onsisterait à adapter le omportement de l'individu non pasuniquement par rapport à sa harge de travail mais aussi par rapport à elle de son voi-sinage. Cela se traduirait par la règle suivante : un agent envoie des informations à unvoisin seulement si elui-i est apable de les traiter. Ainsi les règles de oopération àmettre en plae devraient adapter l'envoi de message à la apaité des autres à les traiter.Un lien ave les travaux de Parunak et al. sur l'hyperativité des agents serait égalementà onsidérer [63℄.9.1.3 L'amélioration du parours du front de ParetoComme nous l'avons vu, l'optimisation est néessaire et importante, elle permet deomparer des solutions en parourant l'espae de reherhe. La stratégie que nous avonsproposée présente une ertaine génériité. Cependant, lorsque le nombre de degrés deliberté devient important et que les objetifs visés sont multiples, il devient di�ile àla fois de parourir l'espae des possibilités et de présenter l'information de manière àfailiter la prise de déision. Or l'interation ave l'utilisateur sur les aratéristiquesd'un problème de oneption repose sur sa ompréhension des interdépendanes entre lesobjetifs (f. setion 2.1.4).Ainsi, l'amélioration de l'optimisation des solutions doit se faire selon deux aspets :améliorer les interations utilisateur : en o�rant d'autres outils de visualisation, nouspensons que notre approhe peut apporter d'autres moyens d'expliations et d'in-terations, qui puissent améliorer la ompréhension du système et favoriser l'opti-misation des solutions, sans augmenter la harge ognitive du onepteur ;améliorer la stratégie de parours : la séletion des sous-objetifs à optimiser per-met de parourir plus ou moins e�aement l'espae de reherhe. Ainsi, nouspensons pouvoir améliorer son e�aité en onsidérant et en apprenant les inter-dépendanes loales entre les sous-objetifs à optimiser. Cette stratégie onsiste àoptimiser en premier les ritères, qui sont les moins ontraints et les moins interdé-pendants, et don eux pour qui l'optimisation a le plus de hane de réussir.178



9.2. L'amélioration de l'interation ave le(s) onepteur(s)9.2 L'amélioration de l'interation ave le(s) onep-teur(s)Comme nous venons de l'évoquer, nous préonisons d'utiliser des approhes déision-nelles interatives, qui permettent d'orienter le parours de l'espae de reherhe auxsolutions intéressantes, et qui aident un onepteur à faire évoluer son problème en l'in-formant, par exemple, des parties du système qui sont on�ituelles, des modi�ations deontraintes qui lui permettent d'améliorer sa oneption, des objetifs qui sur-ontraignentle problème, et.Pour répondre à es objetifs, on peut onstruire des sénarios à partir des propositionsfaites dans le hapitre 6 :� suivi de la résolution à l'aide d'indiateur ;� identi�ation des demandes de modi�ations on�ituelles ;� modi�ation des ontraintes de ertains objetifs.L'objetif de es sénarios serait d'identi�er à partir de nos propositions des moyensde présenter les informations pertinentes et de proposer des modi�ations possibles demanière à renforer la oopération ave le onepteur.Ces sénarios aboutiront, par exemple, à l'identi�ation automatique des paramètrespour lesquels les ontraintes et interdépendanes sont fortes, à des propositions de relaxa-tion de ontraintes ou à des propositions d'optimisation de ertains ritères.9.3 Vers un atelier générique d'aide à la oneption deproduits omplexesDurant ette thèse nous avons vu la apaité des agents à traiter des problèmes mul-tidisiplinaires, multi-objetifs, pour lesquelles les interdépendanes sont nombreuses etles onnaissanes hétérogènes et distribuées au sein d'un olletif d'agents. Au-delà de laoneption préliminaire avion, on retrouve e type de problématique à toutes les étapesde la oneption de produits omplexes (avions, sous-marins, satellites, et.). Ainsi unegénéralisation de notre arhiteture devrait permettre la résolution d'autres problèmesde oneption notamment en ingénierie des systèmes pour lesquels les onnaissanes etobjetifs à prendre en ompte sont nombreux, hétérogènes, distribués et interdépendants.L'appliation de nos travaux de thèse à d'autres as d'appliation est don importante,ar elle permettrait d'en identi�er les limites atuelles et d'en améliorer la génériité.L'objetif à long terme est don de parvenir au développement d'un atelier d'aide àla oneption, qui permettrait à di�érents onepteurs (métiers) de dé�nir leurs objetifs179



Chapitre 9. Les perspetiveset les degrés de libertés, et de les lier à l'aide de fontions métiers permettant leur éva-luation roisée. Ensuite des ontraintes de oneption dues à des objetifs plus globaux(rédution de oûts) et des relations ave d'autres métiers (besoins életriques, résistanedes matériaux) seraient ajoutées de manière à proposer une modélisation omplète d'unproblème et à favoriser la prise en ompte d'un maximum de ontraintes. De ette manièrehaque onepteur améliorerait la ompréhension de son problème et favoriserait la re-monté d'informations à un plus haut niveau (arhitete), a�n de reherher des ompromisave d'autres parties/systèmes également en ours de oneption.

180



Conclusion générale

Après avoir analysé les méthodes d'aide à la oneption préliminaire avion, nous avonsvu que le adre théorique de es approhes est basé sur la rédution du problème avepour objetif sa transformation en une formulation mathématique. Mais onentré surla transformation du problème en sous-problèmes et sur sa rédution paramétrique, esapprohes �nissent par aboutir à une limitation des possibilités de oneption et à unemauvaise ompréhension globale du problème alors onsidéré omme une boîte noire.L'introdution d'inertitudes dans les outils de oneption a aujourd'hui pour but dequali�er les résultats en y ajoutant de l'information. Cette voie intéressante, apporte unenouvelle façon d'aborder les problèmes en favorisant la ompréhension et la reherhe desolutions, quali�ées robustes et moins risquées.Ces nouvelles approhes permettent ertes de mieux appréhender le omportementloal et global de es boîtes noires, en quali�ant les résultats. Mais es méthodes sontinsu�santes, puisque la oneption est un proessus vivant qui néessite le déploiementd'outils dynamiques, évolutifs, ouverts, distribués, �nalement prohes des organisationshumaines et industrielles dans lesquelles les produits sont onçus. En nous rapprohantd'un adre sienti�que lié à elui de la modélisation des systèmes omplexes, on s'autorisede nouveaux degrés de liberté et une nouvelle manière non-rédutionniste d'aborder esproblèmes. Ce hoix est aujourd'hui possible grâe à l'émergene progressive de nouveauxoutils informatiques issus de la vie arti�ielle, qui sont rihes au niveau de la sémantique,du raisonnement et surtout apables d'interagir et d'apprendre olletivement. L'utilisa-tion de es apaités permet aux éléments de s'auto-organiser et favorise ainsi l'émergenede nouveaux ompromis de oneption intégrant un nombre important de données, deonnaissanes, de hoix et d'interations.Tout au long de e travail, nous avons illustré es apaités en déployant un systèmemulti-agent, en l'appliquant à des problèmes tests, et en omparant les résultats à uneméthode lassique d'optimisation. Ainsi, nous avons montré qu'il est possible d'utiliser esméthodes pour aider à la résolution de problèmes de oneption di�iles, que les résultatsfournis sont ohérents et omparables ave eux de l'état de l'art, et surtout, nous avonsillustré les perspetives qu'elles permettent d'envisager en terme de ompréhension, demodélisation, d'intégration de données et de onnaissanes diverses et de négoiation.Tous es aspets partiipent à la résolution de problèmes omplexes pour lesquels l'humainest inapable de maîtriser toutes les onnaissanes et toute la dynamique.Cependant le hemin pour parvenir à une méthode générique failement appliable àde nombreux problèmes de oneption avion est enore long, il passera ertainement par181



Conlusion généralele développement des perspetives suivantes :� dé�nir une méthode de modélisation agent simpli�ée, qui soit utilisable par des in-génieurs en ingénierie des systèmes. Cette méthode aboutirait à la dé�nition d'exi-genes ;� proposer ou trouver des outils de modélisation fontionnelle, qui permettent la des-ription des points de vue simpli�és ;� travailler sur des interfaes utilisateur pour améliorer la ompréhension et la redé-�nition de problèmes ;� améliorer le suivi du système et la vue arhitete ;� enrihir les apaités des agents en leur fournissant plus d'autonomie sur les han-gements de modèles.Les apports à la oneptionUn prototype prenant en ompte les problématiques métiers de la oneption prélimi-naire avion a été développé en utilisant un SMA adaptatif. Cette réalisation a donné lieuà un outil d'aide à la oneption, qui apporte de nouvelles solutions aux onepteurs enprenant en ompte d'avantage de dimensions du problème.Ainsi MASCODE o�re des propriétés d'adaptation aux hangements, de robustesseà l'augmentation de la dimension d'un problème, d'interation, de résolution de on�its,et. Comme nous l'avons vu, es résultats ont été obtenus en utilisant les propriétés desagents oopératifs, dont le omportement olletif émerge des ations individuelles.Aujourd'hui le démonstrateur MASCODE propose des interfaes graphiques d'aide aupilotage du système. Elles permettent l'intervention d'un utilisateur et le suivi de la réso-lution. Comme nous l'avons dérit préédemment, es interfaes devront être omplétéeset réutilisées dans des sénarios de oneption a�n d'aider les onepteurs à s'approprierla tehnologie et de mieux ibler leurs besoins. D'autre part en traitant de nouveaux pro-blèmes, on devrait pouvoir identi�er les nouvelles spéi�ités de MASCODE et trouverdes moyens pour l'enrihir et l'appliquer à d'autres problèmes.Les apports à la théorie des AMASEn appliquant la théorie des AMAS à un problème industriel, nous avons proposé unalgorithme de résolution de ontraintes pour des problèmes ontinus multidisiplinaireset multi-objetifs. Cette expériene nous a permis d'identi�er les avantages oneptuels,qu'o�rent les SMA adaptatifs et de proposer une approhe originale, ar à l'intersetion dedeux domaines bien di�érents que sont l'optimisation multi-objetif et multidisiplinaire,et l'optimisation ombinatoire à base d'agents.182



Conernant la théorie des AMAS, il n'existe auune preuve mathématique permettantde garantir leur e�aité à résoudre des problèmes. En identi�ant les situations non o-opératives, et en dé�nissant des méanismes de oordination et de ommuniation assoiésau raisonnement oopératif, nous avons montré la apaité des AMAS à résoudre e typede problème et omparé les résultats à une approhe à base d'algorithmes génétiques. Lesrésultats obtenus renforent l'intérêt des AMAS par rapport à d'autres algorithmes, etjusti�e leur utilisation pour la résolution de problèmes di�iles.Des résultats prometteurs...Les résultats obtenus doivent enore être validés et onfrontés à d'autres problèmes,mais ils sont très prometteurs. En partiulier, ils ouvrent des perspetives très intéressantesquand au déploiement de nouveaux outils :� intégrant de nombreux degrés de libertés ;� gérant les interations entre métiers, et omposants du produit ;� favorisant ainsi une nouvelle manière d'aborder la oneption de produits omplexesen explorant/exploitant/expliquant des ompromis disiplinaires.
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RésuméLa oneption préliminaire avion est un problème d'optimisation multi-disiplinaireet multi-objetif qui onsiste à trouver les valeurs des paramètres de desription d'unavion et de ses performanes en fontion de ontraintes. Ces valeurs sont alulées grâeà des onnaissanes disiplinaires. Les interdépendanes entre les paramètres et les nonlinéarités omplexi�ent les aluls pour lesquels les méthodes lassiques se montrent in-su�santes. Pour pallier e problème, nous proposons une solution basée sur les systèmesmulti-agents adaptatifs dans lesquels les agents représentent les disiplines, les paramètresde oneption et les performanes de l'avion. Les agents en utilisant des onnaissanesdisiplinaires et par un omportement oopératif trouvent olletivement les valeurs desparamètres de oneption qui satisfont les ontraintes et les performanes. Nous montronsque ette approhe permet aussi d'intégrer plusieurs questions telles l'étude de sensibilitédes paramètres, les fronts de Pareto ou la o-oneption en temps réel.Mots-lés: Adaptation, systèmes multi-agents, optimisation multi-disiplinaire, applia-tionsAbstratThe preliminary design airraft an be viewed as a multi-disiplinary,multi-objetiveoptimisation problem whih onsists in �nding the values of the airraft desription pa-rameters and of its performanes. These values are alulated with disiplinary knowledge.The interdependenies between the parameters and non linearities lead to omplex alu-lus whih annot be realized e�iently by lassimethods. We propose an approah basedon adaptive multiagent systems in whih agents represent the disiplines, the design pa-rameters and the airraft performanes. In using disiplinary knowledge and a ooperativebehaviour, the agents olletively reah the parameters values satisfying onstraints andperformanes. We show this approah a�ords interesting apabilities suh as sensibilitiesanalysis, Pareto front or dynami interations.Keywords: Adaptation, Behaviour Model
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