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RESUME

La simulation est de plus en plus utilisée danstades de conception et d’organisation des
systemes complexes. Une étude par optimisationsiiaulation permet d’optimiser les
parametres d'un systeme afin d’obtenir les meidlsuperformances, estimés par la
simulation. Toutefois, dans de nombreux systemasmptexes, certaines données sont
incertaines (par exemple, les conditions opéraote systéme ou le comportement des
décideurs). En conséquence, méme lorsque I'étuntidiisation via simulation est réalisée
avec le plus grand soin, les solutions obtenues/grguse réveéler inadaptées. Dans ce
contexte, notre objectif est d’étudier commentmjger, via simulation, un systeme afin qu'il
continue d’étre performant et robuste.

L’étude bibliographique approfondie que nous avarenéee montre que tres peu de travaux
en optimisation via simulation integrent I'incertat qu’ils peuvent étre trés limités dans leur
capacité a fournir des solutions robustes en urpgede calcul raisonnable en particulier
lorsque des meétaheuristiques sont employées. Peurgj la plupart des travaux existants
délivrent une solution unique de conception perforta du systéeme et ne sont pas adaptés
pour prendre en compte les aspects collaboratitgifg de décideurs). C'est pourquoi, nous
avons proposé une approche originale connectamtegherche des solutions par optimisation
évolutionniste multimodale et une évaluation dedopmances du systeme via simulation.
Notre approche va permettre de fournir plusieutsrigtives performantes de conception
d’'un systeme et assez diversifiées pour acquéxidauaideurs une flexibilité dans le choix de
la solution a implanter. De plus, nous avons ex@logtte flexibilité pour intégrer, d’'une part,
les préférences individuelles des membres d’'unepéqdécisionnelle et, d’autre part, la
présence de plusieurs environnements pour étuadm@blstesse des solutions en un temps de
traitement raisonnable par rapport a d’autres agh@® utilisant des méta heuristiques.

Les approches proposées sont illustrées par I'igdation d’'une maille de supply chain.
Grace a cette application, nous avons montré gples de fournir un choix de solutions
performantes pour dimensionner le systeme, nousvqmsu proposer des solutions
« collectivement acceptable » pour I'équipe deécisadle et déterminer des solutions de
conception robustes du systeme.

Ces approches fournissent ainsi une flexibilitérdauphase de décision et contribuent a la
prise en compte de l'incertitude dans I'optimisatida simulation d’'un systeme.

Mots clés: Simulation en production et logistique, Optintiga via simulation, Optimisation
multimodale, Flexibilité décisionnelle, Décision lleborative, Incertitude, Robustesse,
Taguchi, Chaine logistique.




ABSTRACT

Simulation is more and more used in studies ofgiheand organization of complex systems.
A simulation optimization study search for the syst parameters that yield the best
performance. However, in many complex systems, databe uncertain (e.g., the operating
conditions of the system or the behavior of decismakers). Therefore, even when the
simulation optimization study is performed with theeatest care, the solutions may be
inadequate. In this context, our goal is to study ho optimize, via simulation, a robust
system.

The extensive literature review we conducted shalat few simulation optimization
approaches incorporate uncertainty and they cawebg limited in their ability to provide
robust solutions in a reasonable processing tisgeaally when metaheuristics are used. In
addition, most existing approaches provide a siaglation to the design problem and are not
adapted to take into account the collaborative @spéecision maker’'s team). Therefore, we
propose a novel approach connecting a search fati@ws by evolutionary multimodal
optimization and the evaluation of the system pemtnce by simulation. Our approach
allows to obtain a diverse set of designs thatlmamonsidered as efficient in terms of their
performance and to provide decision-makers witRilfiéty in the choice of the solution to
implement. In addition, we use this flexibility totegrate first, the individual preferences of
the members of decision maker’s team and secottttypresence of multiple environments
for studying the robustness of solutions in a reabte processing time compared to other
approaches based on metaheuristics.

The proposed approaches are illustrated with ampbea of supply chain. With this
application, we have shown that in addition to jlong a choice of efficient solutions for
sizing the system, we propose "collectively acdalptasolutions to the decision-making team
and we identify robust solutions.

Then, these approaches provide flexibility to thecision phase and contribute to the
consideration of uncertainty in the simulation opgation of the system.

Keywords Simulation in production and logistics, Simulati@ptimization, Multimodal
optimization, Decisional flexibility, Collaborativedecision, Uncertainty, Robustness,
Taguchi, Logistic Chain.
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Introduction générale

L’environnement trés concurrentiel et en perpétlaingement oblige les entreprises a rester
compétitives. La compétitivité et la productivitéige entreprise passe par la maitrise des
systemes qui régissent son fonctionnement et seelaffpement. Pour la conception et

I'organisation de leurs systemes, par exemplegsdtint face a des évolutions technologiques

continues et un contexte économique et socialrtaicequ’il faut savoir intégrer et adapter.

La définition de solutions d’'un probléeme de conmaptou d’organisation d’'un systéeme de
'industrie manufacturiere, de service de la santé@ncore de logistique des transports, passe
par une connaissance approfondie des caractégstidgl ce systeme et de son comportement
dynamique. Il s’agit donc de savoir quelles sostreilleures valeurs des parametres qui le
composent afin d'obtenir un systeme performant. pexformance d'un systéme de
production, par exemple, sera évaluée en foncteodiifiérents critéres tels que le makespan,
les encours, les délais de satisfaction des comesand Cette performance est dépendante
d'un ensemble de paramétres qui peuvent étre debnes de machines ou de moyens de
transport, des types de ressources, des politid@egestion, I'existence et la taille de stocks
intermédiaires... De tels systemes étant complexessti souvent difficile d’utiliser des
approches analytiques pour les modéliser sans ferrdinypotheses restrictives.

La simulation tient une place prépondérante powluer les performances de systemes
complexes et étudier leur comportement dynamiquoatéfois, la simulation utilisée seule ne
permet pas de rechercher la meilleure performanagn grobleme d’optimisation. Le
processus de recherche de la solution présentamgileeure performance est souvent abordée
a l'aide de méthodes d’optimisation, relevant derécherche opérationnelle. De telles
approches, communément désignées par « optimisai@nsimulation », se révélent
extrémement utiles pour optimiser les performam@Eeaombreux types de systemes (Swisher
et al, 2004 ; Tekin & Sabuncuoglu, 2004 ; Fu eR805 ; Andradottir, 2007 ; Deng, 2007 ; Li
et al 2010). Néanmoins, elles restent limitées.eHet, certaines données sur les systémes
sont incertaines ou souffrent d’'un manque de pigtipar exemple, pour un systeme de
production, le taux de pannes peut ne pas corresp@nce qui a été anticipé, la frequence de
livraison s’avere inapplicable par rapport a lgpdisbilité des transporteurs, ... De plus, la
plupart des modeles de simulation ne considergd@mme que dans un contexte donné (e.g.,
des conditions opératoires fixées) alors qu'il peaiproduire une fluctuation de la demande
en phase d’exploitation, un changement du marchdaré l'industrialisation, ... A cela

s’ajoutent d’autres considérations non quantifisbtmme les difficultés techniques ou les
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problemes reliés au déploiement de la solutionsmassi ne pouvant étre identifiables ou
connues a l'avance telles que les préférencesithailles des décideurs du systeme dans un
contexte collaboratif. Par exemple le dimensionnmgndes ressources de production peut étre
accepté par un décideur et non par un autre. Rodemier, il serait préférable d’opter pour

une solution moins colteuse a mettre en ceuvreusufgtile a implémenter.

En conséquence, les meilleures performances olsepae un systéme peuvent étre
détériorées si ses conditions opératoires subissemtchangements et les conclusions de
'étude par optimisation via simulation pourrontveeir obsolétes si la solution s’avere
inadaptée. Or, dans le contexte industriel actaslentreprises sont spécialement intéressées

par des systémes qui restent performants malgn@dict de I'incertitude.

Pour aborder ces problemes et fournir des répadastées, notre recherche s’est attachée a

répondre aux interrogations suivantes :

e« Comment procurer de la flexibilité aux décideuragée choix d’'une solution a un

probléme d’optimisation via simulation d’un systéfhe

e Comment intégrer les préférences individuelles daembres d'une équipe

décisionnelle et déterminer des solutions d’'uneragpllaborative ?

» Parmi plusieurs solutions quelles sont celles gsient performantes malgré I'impact

de l'incertitude ?

Pour cela, nous verrons dans cette these qu'dcestaitable de disposer :

* De méthodes permettant de déterminer plusieursi@atude conception performantes
et assez diversifiées, a la place d’'une seule, gaantir une meilleure flexibilité dans
le choix.

 De méthodes permettant d’intégrer les aspects baobdifs et incertains dans une

étude par optimisation via simulation d’'un systéme.
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Par conséquent, dans ce travail de recherche, mmuss proposons d’apporter des €léments
méthodologiques qui nous permettent d’'introduirdadiéexibilité et de I'incertitude dans une

étude d’optimisation via simulation.

Le manuscrit est organisé de la facon suivantereeiier chapitre situe le contexte de cette
recherche a savoir la simulation et les méthodeptuisation qui lui sont associées. Puis,

nous présentons et discutons les approches exsstaiiordant la prise en compte de

incertain dans une étude d’optimisation via siatidn. Ces méthodes n’étant pas

entierement satisfaisantes pour notre problématiuee permettant pas de répondre a tous
les besoins identifiés, nous proposons, dans l& @&ue chapitre, une nouvelle approche

basée sur I'optimisation multimodale permettantffdiode la flexibilité dans la décision en

fournissant un choix de solutions performantes pouprobléeme de conception d’'un systeme.

Dans le troisieme chapitre, nous proposons d’etgrlae choix de solutions pour intégrer les
préférences individuelles des membres d’'une équépeécideurs et ainsi prendre en compte
des aspects collaboratifs.

Dans le quatrieme chapitre, nous suggérons detils flexibilité décisionnelle et proposer

une approche originale permettant d’intégrer I'maia.

Le cinquieme chapitre présente une applicationed#ia@n d’'une maille de supply chain pour
laquelle un choix de solutions de conception pertortes a pu étre déterminé puis exploité

pour prendre en compte les aspects collaboratifeettains.

La conclusion dresse le bilan de la contributiorcelgée these. De plus, nous dégageons, dans

ce dernier chapitre, plusieurs perspectives deerebk.
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1. Introduction

La simulation est nécessaire pour I'étude des cotpents dynamiques des systemes
complexes. Cette technique tient une place prépantedu fait qu’elle permet d’évaluer les
performances d’'un systéme relatives a des donnédsigont proposées en entrée, de tester
plusieurs scénarios d'organisation de ce systéntkeattirer les conséquences. Néanmoins,
plusieurs problemes limitent son usage, notammartepqu’elle ne permet pas de déterminer
les composantes critiques du systeme, ni méme dpoger de bonnes solutions a un
probleme d’optimisation. Par exemple, dans un cdetde dimensionnement d’'un systéeme
de production, elle ne permet pas de déterminerntasbres optimaux de palettes, de
machines et d’'opérateurs, de places dans les siacion, ..., etc. La simulation, utilisée en
association avec des méthodes d’optimisation, esplds en plus utilisée pour ce type
d’études dans la littérature. Dans la section 3jsnproposons une revue des approches
existantes. Toutefois, bien que cette associatiermette de proposer les solutions de
conception présentant les meilleures performanuesydteme, elle ne permet pas d'intégrer
les aspects incertains (conditions changeantesieéwents imprévus, ..., etc.) qui peuvent
considérablement détériorer les performances obtenQr, les décideurs de tels systemes
sont surtout demandeurs de solutions de concepgi@n ne soient pas uniguement
performantes mais aussi robustes ; c'est-a-dire dgivent étre en mesure de bien se
comporter malgré I'impact de l'incertitude. C’esbysquoi, nous allons cibler notre étude
bibliographique dans la section 4 sur l'intégratitenl’incertain dans les études d’optimisation
via simulation. Nous présenterons donc les diffi@&meéthodes utilisées dans ce domaine
pour caractériser et quantifier l'incertitude. Ruisus effectuerons une revue des approches

publiées.

2. La simulation comme outil d’évaluation

2.1Principe de la simulation

De nombreux systémes complexes nécessitent desséaygrofondies afin de comprendre
leur comportement dynamique et adopter les prigeglétision nécessaires. Il est souvent

difficile d’utiliser une approche analytique po@simodéliser et évoluer leurs performances
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sans formuler d’hypothéses trop restrictives. gare 1.1, (Law et kelton, 2000), présente les

différentes possibilités pour évaluer les perforoesnd’'un systeme.

Expérimentation sur le Expérimentation sur un

systeme réel modele du systeme

—

Modéle Physique Modele Logico-
Mathématiqu

/\

Méthodes analytiques Expérimentation sur un
modéle du systen

Fig.1. 1 Evaluation des performances : Méthodes

Pour évaluer les performances d'un systéme suivaninodele, Law et Kelton (2000)

proposent une classification qui distingue les nexléPhysiques des modeles Logico-

mathématiques :

Les modéles Physiques sont ceux dans lesquelstensy réel est représenté par une
répligue ou une maquette, a une échelle rdifité et éventuellement a l'aide de
matériaux différents. lls sont utilisés a dass d'entrainement : simulateurs de

vol, de conduite, maquettes de véhicules pes essais aérodynamiques, ..., etc.

Les modeles Logico-Mathématiques ou symboliguesnt définis par des
relations logiques et quantitatives qui saonanipulées et changées pour voir
comment le modéle du systeme réel réagit. dig sxécutés sur des ordinateurs.

Dans cette classe, on difféerencie les méthodesytamats (e.g. Réseaux de file
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d’attente, Réseaux de pétri, Algébre des dioidas)gpport a I'expérimentation sur
un modele du systeme : le modéle de simulation.
Dans ce travail de these, nous nous intéressonmadgles de simulation. La simulation sur
ordinateur est une technique qui permet, graceraadlsation d’'un modéle informatique, de
reproduire (ou de prédire) certains aspects dutifmmzement dynamique d’un atelier existant
ou non afin de répondre a des interrogations sarf@octionnement (Ziegler et al, 2000 ;
Pierreval, 1990). En d’autres termes, cela reviemlonger un modele dans le temps et

observer I'évolution de ce modele (Hill, 1996).

Un modéle de simulation nous permet d’obtenir typigent, a partir de variables d’entrées
x /1 =12.n comme par exemple le nombre de machines, la guéditde gestion de stock ou

du réseau de transport, etc ; la variable de spri¢ative a la performance d’'un systéme de

production (e.g. nombre des encours, les tempsiseage des pieces dans l'atelier, etc.).

Une approche par simulation consiste donc a :

» Concevoir un modeéle du systeme étudié.

* Mener des expérimentations sur ce modele et nanayen des calculs. Le modele de
simulation nous permet de tester de facon préessdifférentes valeurs possibles pour
les entrées du systéme et délivrer une évaluatempeaiformance relative la plus

proche possible de la réalité.

* Interpréter les observations fournies par le démeht du modele et formuler des

décisions relatives au systéme.

A T'heure actuelle, le développement des logicidés simulation permet une meilleure
précision des modeéles construits. Les domainepldtagion sont divers. La liste ci-dessous

présente quelques exemples :

e Systémes de production (équilibrage de lignes diabtage, dimensionnement des

stocks d’'un atelier, etc.).
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Flux logistiques et systemes de transport (conoept dimensionnement d’entrepéts,

étude de procédures de contréle des flux de vedsan circulation, etc.).

Production des services (étude de transactionsabasc..., etc).

Systéemes informatiques et télécommunications (@tialn de protocoles de gestion
des transactions de bases de données, étude demrtaments des utilisateurs,
conception et dimensionnement de hubs, etc.).

Domaine militaire (support logistique, coordinatides opérations, ...).

Gestion d’hopitaux (personnel, lits, service d'urge, ...), etc.

2.2 Classification des types de simulations

Law et kelton (2000) proposent une classificaties thodeles de simulation qui distingue les

modéles statiques des modeles dynamiques :

Les modeles statiques, pour lesquels le tempservieht pas. Exemple : modele
comptable permettant de calculer le bénéficdie d'année a l'aide d'un tableur.

Et les modeles dynamiques, pour lesquels Impootement est une fonction du

temps comme par exemple un systeme de manuteraieuhe usine.

Un modele de simulation differe aussi selon ladogide changement d’état & adopter :

Les modeles de simulation continus ou les mod&es décrits par des équations qui
régissent les changements d'état par exemple Ies dbntinus des produits dans

l'industrie chimique ou l'industrie agro-alimentair

Les modeles a évenements discrets ou les changediétdt n'ont lieu qu’a certains

instants de facon discreéte.

10
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* Les modeles de simulation combinés ou les variatilemnodéle peuvent évoluer de

facon hybride (discréte/continue).

Enfin, une derniére distinction concerne le comgroent des variables dans le modeéle :

* Si le systeme est indépendant de linfluende variables aléatoires ou

imprévisibles, on utilise un modele déterministe.

« Si des aléas ou des variations aléatoires jouentr@la significatif dans le
comportement du systéeme (exemple typique : les gmrdans les systemes de

production), on utilise un modéle stochastique.

e Si le comportement du modeéle est visualisé par atim graphique et l'utilisateur
peut modifier des paramétres en cours de simulation utilise un modéle de

simulation visuelle interactive (VIS).

Dans la suite de ce travail, on traitera principedat les problémes rencontrés dans la
simulation a évenements discrets stochastiques.utitisant un modéle de simulation
stochastique, les variables de sortie du modele gameralement aléatoires. La simulation,
utilisée seule, ne permet pas de déterminer paluosigurs scénarios de conception ou
d’organisation du systéme celle qui est la plusoperante.

Par ailleurs, la simulation nous donne les moyeatudier le comportement d’'un systeme
dynamique. C’est une technique couramment utilisg@ répondre aux questions de type
« Que se passerait t'il si ? ». Elle aide les astal/a déterminer les performances du systeme
en réponse aux différentes valeurs des variableséls en entrée.

Cependant, il nous est difficile d’effectuer deslgiges directes notamment pour déterminer
le meilleur réglage des variables d’entrées poterobla meilleure performance. Il faut donc

associer a la simulation d’autres méthodes afiredeercher des solutions optimales.

3. L’optimisation via simulation

3.1Principe

11
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L’optimisation d’'un systéme, par exemple un systéeeproduction, consiste souvent a
déterminer les meilleures valeurs des variableslguiomposent selon divers criteres de
performance tels que le temps de fabrication, fabre d’encours,..., etc. Certaines variables
sont numériques comme les capacités de stockageribre de boucles kanban, la taille des
lots de transport ou non numeériques comme les sedgepriorité. Il y a souvent de fortes
interactions entres ces variables (par exemplé¢aioes tailles de lots peuvent engendrer de
bons résultats avec une régle de priorité donnéke ehauvais résultats avec une autre). De
méme que pour les évaluer, il est souvent donccitiéfd’utiliser des approches analytiques
afin de les optimiser, sans formuler d’hypothéseg testrictives. La solution la plus adaptée
pour permettre leur évaluation est souvent la sitrar. L'usage direct de la simulation par
une approche « essais-erreurs » peut permettestir plusieurs scénarios d’organisation du
systeme au regard d’'une fonction objectif. En retan lorsque le nombre de possibilités

devient trop élevé, il est nécessaire d’optimigarsimulation le systeme.

De nombreuses approches permettent d’optimisevaesbles d’'un systeme simulé (Fu,
2002 ; Tekin and Sabuncuoglu, 2004 ; Andradott®dQ7). Typiqguement connues sous le
terme optimisation via simulation, ces approchdsrd&nent les meilleures valeurs possibles
pour un vecteur d’entrées d’'un modele de simulatiersorte a optimiser une fonction qui

représente souvent un ou plusieurs critéres d’étialude performance.

3.2 Notations et définitions
3.2.1 Variables de décision

Nous appellerons variables de décision, tous leanpetres quantitatifs ou qualitatifs d’'un
systeme sur lesquels les décideurs du systeme mteage (e.g. le nombre de machines, le
nombre d’opérateurs, la politique de gestion deskst ..., etc.). Chaque variable de décision,
notéex;, sera définie par son domaine de variation (oueswmemble de définition), nof&
Une solutionX sera alors représentée par un vecteur ehriables de décision :

X =[x, %,,....x,] 0D

ou le domaine de variatior[):qx[)zx,_,xq]

12
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3.2.2 Mesure de performance

La mesure de performance constitue le ou les est@ue les décideurs du systéme cherchent
a optimiser tels que le temps de fabrication, lesoars, le retard a la livraison, le taux
d’utilisation de I'équipement ou du personnel, &stimée par le modéle de simulation, cette
mesure représente la variable de sortielative a la performance d’'un systeme en réponse a
la solutionX étudiée.

Nous appellerondM, le modele de simulation utilisé pour évaluer Efgrmance d’'une

solutionX et la réponse relative sera nokX).

Dans notre contexte, la simulation étant stochastit les variables de sortie du modéle sont
aléatoires, plusieurs méthodes peuvent étre @digdur la dimension aléatoire comme par
exemple la méthode des réplications ou la métheddals pour une simulation longue (Law
et Kelton, 2000).

3.2.3 Formalisation de I'optimisation via simulatio

Dans la littérature, les auteurs s’intéressengxploration du domaine de recherche défini par
'ensembleD et expriment ceci par un probléeme de minimisatiande maximisation de la
valeur de la fonction objectif. Le probléme estralde chercher la valeur de la performance

optimalez décrit de la fagon suivante (Tekin and Sabuncu&§04) :

z :mi%na)F(X) (1.1)

avecF(X) qui peut étre égale E[G(X, a]ou G(X, o) typiquement relative a la sortie de

simulationy suite a la présence des effets stochastiquesiaiepar. .
2.3Méthodes de recherche existantes
De nombreux travaux ont été menés concernant trogdition via simulation. Ces travaux

différent suivant la méthode d’optimisation empleygii est étroitement liee aux contextes et

aux objectifs de I'étude.

13
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Plusieurs revues ont été publiées, par différamisuas, ou différentes classes d’approches ont
été distinguées (Swisher et al, 2004; Tekin et isabaglu, 2004; Fu et al, 2005 ; Andradottir,
2007; Ammeri et al, 2010; Mansourinia et al, 20ID3ans son article, Fu (2002) a identifié
guatre grandes catégories de stratégies de reeheocin guider les recherches d’optimisation
via simulation. Dans d'autres travaux, certainsearg les distinguent selon la nature des
variables a optimiser : valeurs discretes ou désuvs continues (Olafsson and Kim, 2002) ou
selon la taille de la région d’exploration des fsiohs : petit ou grand espace d’exploration
(Swisher et al, 2004).

Parmi les différentes classes d’approches disteguians la littérature, nous présentons ci-

dessous les méthodes de recherche les plus wilisée

» Les méthodes basées sur le gradiemti «les méthodes d’approximation
stochastique>. Les algorithmes d'approximation stochastiquetetdn d'imiter la
méthode de recherche utilisée dans ['optimisatiéterchiniste : la méthode du
gradient. Les procédures basées sur cette métigpeaoivent estimer le gradient de
la fonction objectif afin de déterminer une direatide recherche. L’approximation
stochastique cible principalement les cas de pmnoédeavec des variables continues.
Elle a été adaptée a des cas de problemes avearikses discretes, notamment dans

le travail de (Gerencser et al, 2004).

» La méthodologie de surface de répofskijnen, 2008a) est basée sur le principe de
construction d’'un (ou plusieurs) modele mathématigppelé « métamodele » ou
« surrogate model » d’'une maniére localisée. Legusus de « surface de réponse
locale » est répété pour déterminer une stratégigedherche (par exemple : le
passage de direction du gradient estimé). En @&autermes, les métamodéles ne
tentent pas de caractériser la fonction objectiisdéiensemble de l'espace des
solutions, mais plutét se concentrer a explorenague fois une région de recherche.
Les choix les plus populaires des métamodeles lesnimétamodeles linéaires et
guadratiques. Les métamodeles polynomiaux sonti aless formes compactes et
faciles a évaluer, mais ils ont souvent une cag@diriitée a modéliser des fonctions

complexes de forme arbitraire (Deng, 2007). Lil¢R@10) ont publié, recemment, un

14



Chapitre | : Optimisation via Simulati en Contexte Incertain

article de référence dans lequel ils établissertagmparaison deechniques basées

sur les métamodeéles les plus populaires en opfiimisaia simulation

Dans c#ée classe d’approchi lesméthodes utilisent des fonctions mathématiquesi@igd
dans le modele de simulation pour estimer le gradita surface de réponse ou

métamodeles de régressions (cf. figur2). Comparée a plusieurs méthodes basées ¢
gradient, la méthodologiele surface de réponse est une méthode relativeaféohce
d’optimisation via simulation en raison du nombrévdluations du modele de simulati

requis.

Générer un échantillon d'observations
via simulation

Construire un (ou plusieurs)
modeéle mathématiqus

Optimisation

Fig.1. 2 Optimisation via simulation : les méthodes basées slgsmodeles

mathématiques

Cependant, re raison des caractéristiques d’explore, la méthodologie de surface
réponse a tendance a éndrémement sensit aux optima locauxunker et Tew, 19¢;
Kleijnen, 2008)tel qu’il est présenté sur la figure . De plus, somusage est limité poles
cas ou les domainate définition des variables sont cintervalles réelsiotamment lors du
calcul des gradient$a surface de réponse et les métamodeles dességne Olafsson, et al,
2002).

15
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Fig.1. 3: Corvergence prématurée a utoptimum local dans une maximisatior
de la fonction objectif

Une autre classe d’approches regroupeméthodesd’optimisation utilisée conjointement
avec la simulation (cf. figuré.4) ou & module d’optimisation propose successivement
solutions que I'on espére de plus en plus perfotezarau module de simulat (Ouabiba et
al, 2001) Ce dernier les évalue en calculant le compcent du systéme ainsi paramétré, (
jusqu'a la satisfaction d'un critere d'arrét (nombde générations, valeur de I'optimi

atteint, etc....).

Performance
Estimée
Simulation
Début
Optimisation
Parametres Fin

Fig.1. 4Optimisation via simulation : couplage entre I'optimisation et la simulaton
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Nous présentons les trois méthodes les plus @disédessous.

e Le recuit simulé cette méthode a été introduite par deux équipdépendantes
Kirkpatrick et al, (1983) et Cerny, (1985). Sonngipe consiste a définir une solution
initiale et choisir a partir de celle-ci une sotuttivoisine pour I'évaluer. Si la fonction
d’évaluation est améliorée, cette solution deviangolution courante. Sinon elle est
considérée comme solution courante mais avec wakabpilité qui décroit suivant une
certaine loi et en fonction du nombre de solutidé@ étudiées. Contrairement & un
algorithme classique, cette méthode accepte uneditipn de la fonction objectif,
avec une certaine probabilité, sachant que cettgadation pourra entrainer une
amélioration ultérieurement. Le principal avantaye recuit simulé est donc la
capacité d'éviter les pieges des optimums locauxfarction d'une probabilité
d’acceptation liée a une fonction exponentielleped@e transformation d&ibbs-
Boltzmann Cependant, elle présente l'inconvénient de g@sger qu’a un seul voisin
et de faire intervenir des parametres intrinse@uesecuit simulé tels la valeur initiale

de température et le coefficient de décroissanda tisnpérature.

* La recherche tabou c’est une procédure de recherche contraintegch@gue étape
consiste a résoudre un deuxieme probléme d’optimisaen excluant un sous
ensemble de I'espace de solutions. En effet, pemplacer une solution courante, la
méthode tabou nécessite I'exploration exhaustiveaisinage de la solution courante,
choisit la meilleure solution et ajoute la soluticourante dans la liste des solutions
testées dans un passé proche. Cette liste Tabrsespe la difficulté majeure du fait
gu’elle utilise une loi FIFO : quand la liste es¢ipe, on supprime la plus ancienne

solution et on la remplace par la nouvelle solutianterdire.

» Les algorithmes évolutionnistggrocedent suivant une stratégie de recherche qui
s'inspire des phénomenes d’évolution naturelleritége génétique et principe de
survie du plus fort de Darwin (Béck, 1996). Conmraient aux solutions simples dans
les méthodes traditionnelles, ils partent d'un erde de solutions potentielles du

probleme que I'on nomme population d’individus. Lagorithmes évolutionnistes
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vont faire évoluer cette population vers une paputa supposée contenir la
meilleure(s) solution(s) en suivant le cycle évabarareproduction. De nombreux
auteurs ont utilisé les algorithmes évolutionnistesc succés dans certains domaines,
notamment dans les systémes de production (Pi¢retva, 2003). Cette approche
permet de traiter a la fois les facteurs quantitai qualitatifs d’'un systeme (Azadivar
et Thompkins, 1999). De plus, il existe des adaptatde ces algorithmes pour
I'optimisation multiobjectif notamment dans Albert al, (2002) ou encore pour
I'optimisation multimodale (Singh et Deb, 2006).

Au travers de notre revue, nous avons remarqué gud un intérét important pour les
algorithmes évolutionnistes dans le cadre de ostation via simulation notamment parce
gu'’ils n'exigent pas d’hypotheses restrictives @ucdnnaissancea,priori, sur la forme de la
surface de réponse (Back et Schwefel, 1993). dlgésent performants, par rapport a d’autres
méthodes tels le recuit simulé ou la rechercheuabais ils sont reconnus tres colteux en

temps de calcul. Toutefois, une approche distrilpgde Etre mise en place (Pierreval et Paris,
2000).

4. Prise en compte de I'incertitude dans les étudesaptimisation via simulation

4.1 Généralités sur I'incertitude

Dans la littérature, les notions de « robustessé = incertitude » sont souvent sujettes a
discussion. Il n'existe pas de définition unaningela robustesse et l'incertitude n'a pas un
sens précis couramment utilisé par les auteurs.efigt, I'incertitude peut étre percue

differemment selon les domaines et les auteursieEnerche opérationnelle, et notamment
dans le domaine de l'aide a la décision, Roy (1$®@pose le concept de conclusion robuste
qui vise a élaborer des éléments de réponse aalmepre auquel est confronté un décideur,
eléments de réponse qui sont obtenus en prenaingoie les incertitudes éventuelles sur les
parametres du probleme. Dans un autre travail (R0¥0), le méme auteur définit le terme

robuste comme un qualificatif se rapportant a ystéuale a résister a des « a peu prés » ou a
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des « zones d’ignorance » afin de se protéger datgpjuges regrettables. Néanmoins, il est
imparfaitement possible de les détecter (Roy, 20C®st le cas, par exemple, pour les « a
peu pres » qui découlent de simplifications, de vames déterminations ou d’options
arbitraires et des zones d’ignorances qui proviende mauvaises connaissances relatives a
la complexité de phénomeénes ou de systemes dersaleans la théorie de la décision,
'action la plus robuste est celle qui ne condwas @ une perte importante quelque soit
'événement qui va se produire (Pomerol, 2001).pbBa Davenport et Beck (2000), il
n’existe pas de définition d’ordonnancement robuséés plutdét une compréhension générale
informelle de ce qu’est la robustesse (e.g, la @&pa’un ordonnancement prédictif d’étre
performant malgré des événements inattendus). retisnment, Liefooghe (2010) réfere le
concept de robustesse dans le domaine de I'ordoenant a la capacité du sujet a faire face

a des incertitudes.

En ce qui concerne la conception de systemesukesira parlent de stratégie de conception
robuste. Ainsi pour certains auteurs (Tsui, 1993anchez, 2000; Jichao, 1996),
'environnement d’'un systéme fluctue tout au lomegsdn cycle de vie et des perturbations ou
des variations de celui-ci peuvent venir affectar ®onctionnement et donc ses performances.
Il s’agit donc d’ajuster les parameétres du systéméelle sorte que les performances de celui-
ci soient insensibles aux sources incontrdlables w@iation présentes dans son
environnement. Pour Gaury (2000), il s’agit tougpdriajuster les parametres du systéme afin
gue son niveau de performance soit acceptable dlamombreux environnements. D’apres
Durieux (2004), concevoir un systéme robuste rewdettouver des solutions robustes a des

changements susceptibles de survenir tout au loraycle de vie de ces systémes.

La prise en compte de l'incertitude en optimisatiqonant a elle, est percue de différentes
maniéres dans la littérature. L'incertitude estlitiannellement traitée par des approches
stochastiques (Prekopa et Ruszczynski, 2002). Asosi traitement est généralement basé sur
des estimations déterminées en liaison avec lesrexplu systeme. Nous avons vu que
l'incertitude peut étre aussi traitée a travers fommalisation d’'un probleme d’optimisation
multicritére : la minimisation de I'espérance éiclrt type de la fonction objectif (Doltsinis et
Kang, 2004). D’autres types d’approches, ditesoptitnisation robuste » (Bertsimas et al,
2009), traitent la prise en compte de l'incertitypdeticulierement pour des fonctions objectifs

convexes notamment discrétes linéaires, quadratiqoavexes ou coniques (Ben-Tal et
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Nemirovski, 1998 ; Bertsimas et Sim, 2004) ou eac@cemment pour des fonctions non

linéaires (Zhang, 2007). Dans leur revue de l'ogation évolutionniste en présence

d’incertitude, Jin et Branke (2005) classent lgsetyd’incertitude en quatre catégories de la

facon suivante :

Fonction objectif bruitéeu I'évaluation d’'une solution est sujette au bfarreurs de
mesure, etc.). En conséquence, a chaque appelfalection objectif avec les mémes

arguments, celle-ci retourne une valeur différente.

Recherche de solutions robust€gtte catégorie est divisée par certains au{€iren

et al, 1996 ; Beyer and Sendhoff, 2007). Ils d@ient les variations relatives aux
variables de décision a celles des facteurs d’enmgment en affirmant qu’elles
résultent en des sources différentes. Ainsi, lagazhe de solutions robustes peut étre
discutée de deux manieres et donc traitée a phetueux perspectives. D’'une part,
une solution robuste peut étre vue insensible patiées variations des variables de
décision. D’autre part, elle peut étre égalemerdg gamme insensible a de petites
variations des facteurs d’environnements. Pour whates cas considérés, de telles
solutions sont dites robustes.

Fonction objectif approchéelLorsque I'évaluation d’'une solution est extrémame

colteuse en temps de calcul, ou qu’une fonctioreatibj analytique n’est pas

disponible, la fonction objectif utilisée est sonwveapprochée a l'aide de données
générées de facon expérimentale ou issues de simmslaPour ce cas, la fonction
objectif souffre d’erreurs d’approximations.

Environnement dynamiquka solution optimale peut changer au cours detation.
La méthode mise en place devrait, en conséquern®,e@ mesure de pouvoir
continuellement suivre le changement de l'optimublatgd que de nécessiter un

redémarrage complet du processus de recherche.

Dans ces travaux de recherche, nous nous intéessda prise en compte des données

incertaines dans un contexte d’optimisation viausation. En effet, la présence de données

incertaines peut avoir une répercussion directéescalcul de la fonction objectif du fait que
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les performances sont obtenues par simulationstllveai que la simulation nous permet
d'obtenir des évaluations de performance réalipiemant en compte les phénomeénes
aléatoires dans le modele. Toutefois, I'aléatoieereprésentpas tous les différents types
d'incertitudes qui sont rencontrés dans les systédhadies. En effet, il est fréquent qu’un
modele de simulation soit construit en faisant artatn nombre d’hypothéses (distribution
stochastique, hypothése simplificatrice, etc). s pcertaines données avec lesquelles on
formalise la fonction objectif sont vagues, souffrparfois d'imprécision ou sont basées sur
des estimations ou des connaissances subjectiveseDpoint de vue, I'optimisation via
simulation robuste est percue comme un processogtimiisation des performances du
modéle de simulation, ou la meilleure solution t'pas trop sensible aux manques de
précision dans la spécification du modeéle de sitirariaet dans la formalisation de la fonction

objectif.

4.2 Modélisation de l'incertitude

Dans certaines études, les entrées de la simula¢iovent étre incompletes au moment de la
construction du modéle de simulation ou lors deteulation des objectifs de I'étude. Si ces
informations ne peuvent étre connues, aucune hgpetpar exemple ne peut étre formulée
sur les distributions de probabilité associées adele vue qu’'une telle distribution est

généralement inconnue a I'avance et susceptibtifideer pour toute solution. Pour aboutir &
des conclusions robustes par la simulation, DurietiPierreval (2003) ont présenté les
différents types de méthodes publiés dans ladiitiée. Plus récemment, Beyer et Sendhoff
(2007) ont établi une revue détaillée des approalidisées pour modéliser et mesurer
lincertitude. Ainsi, ils distinguent d’abord l'irctitude objective (aléatoire) et l'incertitude

epistémique (subjective) relative notamment awertittides sur le modéle de simulation
utilisé pour décrire la réalité: les formes de niedéion erronées, données incertaines
relatives aux composantes du modéle comme sadrengit ses conditions opératoires. Ils
rajoutent que les phénomeénes aléatoires sont déménat inclus dans le modele de

simulation ; contrairement aux incertitudes épistras qui sont peu abordées dans la
littérature. Dans le méme travail, les auteurs idént trois facons pour quantifier

mathématiquement I'incertitude :
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« Modélisation déterministeotl on définit les domaines de variation des dosnée

incertaines et plus précisément par des ensemkéess f

* Modélisation probabilisteou on définit les distributions de probabilités@sées aux

données incertaines.

* Modélisation possibilist®u on définit des ensembles flous décrivant lessibdités

d’occurrence d'un événement.

D’aprés cette classification, nous avons étabkexamen de la littérature qui nous a conduit a
distinguer plusieurs types de méthodes. Nous intsoths et discutons ces méthodes dans la

suite.

4.2.1 La modélisation stochastique

Certaines variables d’entrée du modéle de simulationnées relatives au systeme et a son
environnement, peuvent comporter des phénomenagoimés. De ce fait, le modele de
simulation M et la fonction objectifF( ) sont dits stochastiques. Leur représentation est
frequemment établie moyennant des lois de proléhilAinsi, des temps de cycle machine
ou opérateur, des approvisionnements en matieegsigres, des fréquences de commandes,
'apparition de pannes et leurs réparations peudrd représentées par des processus

stochastiques (Law et Kelton, 2000).

Les modéles de simulation, abordés dans ce tragtaiht stochastiques nous supposerons
alors gu'un nombre de réplications, naté (ou une seule simulation longue) doit étre
nécessaire pour chaque solution de maniere a greamdcompte les variables aléatoires du
modéle. Pour une solutisrmD, nous obtenons par exemple un échantillon gerformances

(r valeurs de la fonction objectif), notdes(w ), F, (W ).. F, W )} . Puis, nous

utiliserons comme mesure, la performance moyenndadsolution sur les différentes

réplications, notégyw). Les résultats pourront, ensuite, étre analyskside de techniques

statistiques.
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4.2.2 La simulation floue

Dans les approches classiques d’optimisation viaulsition, certaines variables peuvent ne
pas étre quantifiées par une technique basée sinétaie des probabilités : des données
vagues ou certaines connaissances exprimées aveegies du langage naturel (Medaglia et
al, 2002). Par exemple dans un systeme de produytiichéorie des probabilités nous permet
d’estimer «a probabilité d'obtenir un volume annuel de comdesde N unités pour le
produit A qui peut étre égale a B. Dans certains cas, cette information est vamare
exemple « lezolume annuel de commandes de N unités pour laufirAdoeut étre situé entre
N1 et N2 »ou alors« égale approximativement a N >8i. le modéle contient des variables
floues, le modéle de simulatidvi et la fonction objectif() sont flous. En cas d’absence de
données statistiques, la théorie des possibilééggplace la théorie des probabilités a travers
une représentation des informations vagues paemigmmbles ou sous-ensembles flous (Gien
et Jacgmart, 2005). Certains auteurs ont travstiltda construction de modele flou et se sont
intéressés au traitement des données floues aw'sei@ simulation discréete. Ainsi, Perrone
et al (2001) ont proposé des méthodes pour cléssérvenements flous dans une simulation a
évenements discrets.

Les approches basées sur la théorie des enserithisht pu étre utilisées notamment dans
la conception via simulation des systémes de ptamu@our formaliser, par exemple, les
données relatives a I'environnement du systeme aimemdemandes, les dates de livraison,
etc. (Triantis et al, 2003) ; a la présence humédina, 2003) ; ou encore pour I'agencement
des ateliers (Al-Najjar et Alsyouf, 2003).

4.2.3 La modélisation par des scénarios ou paratesronnements

D’aprés Roy (2010), la recherche de robustesseseepar la définition d’une famille finie ou
infinie de scénarios en expliquant qu€ette famille doit permettre d’internaliser dans le
différentes réalités vécues qui méritent d’étresidé@rées : c’est I'incertitude dans laquelle
on est d’attribuer une vraie valeur a certaines dées ou parametres qui oblige a considérer
ces difféerentes réalités. Chaque scénario est algfini en attribuant une valeur précise a
chacune de ces données et parametres ».

En suivant ce principe, nous avons remarqué gpeada en compte de l'incertitude est percue

par certains auteurs par la nécessité de quan&edonnées incertaines. Selon les auteurs,

23



Chapitre | : Optimisation via Simulation en Contekicertain

ces données sont appelées «facteurs bruit » oacteurs d’environnement ». Leur
modélisation est définie via des scénarios ou adefranements testés par la simulation.
Pour les identifier plusieurs méthodes existentsdanlittérature notamment les méthodes

d’échantillonnage ou les plans d’expériences (K&}, 2008).

La méthode introduite par Taguchi dans les ann@B6 &st plus connue dans le domaine de
la qualité auprés des industriels. Cette méthodsiste a ajuster les variables contrdlables de
telle sorte que les performances du systeme smktivement insensibles aux variations des
facteurs bruits (facteurs non maitrisables ou sanffd’'un manque de précision) (Tsui,

1992; Lim et al, 1996; Jichao, 1996 ; Madu et Mafif9; Sanchez, 2000). Taguchi distingue
trois types de probléeme d’optimisation : une migation, une maximisation, un ajustement
sur une valeur cible. Dans cette optique, un plarperiences croisé est proposé pour définir
les solutions de conception et les scénarios artdsts variables contrdlables varient selon un
premier plan d’expériences. Les performances deushacombinaison de ces variables,

représentant une solution de conception, sont éstirsur les différents scénarios définis par
un deuxieme plan d’expériences. Le but d'un plaxpériences croisé est alors de trouver les
valeurs a retenir pour les variables de concemiond’obtenir une conception « robuste »,

c'est-a-dire qui minimise l'influence des factebrsit sur la performance tout en assurant un

niveau minimum pour la performance moyenne.

Dans l'approche proposée par Taguchi, aucune digtm n’est faite entre les scénarios
testés. Dans certaines études, un environnementspedistinguer des autres (Pierreval et
Durieux, 2007 ; Durieux, 2004). En effet, il peuister un environnement que les experts du
systeme jugent le plus représentatif des condititams lesquelles le systeme évoluera. Dans
ces cas d'études, I'environnement escompté estndigi® en liaison avec les experts. Pour
guantifier les autres environnements, on assotoitafacteur environnemental incertain, un
ensemble de valeurs possibles, par exemple dewaumvpar facteur (voir figure 1.5) en

utilisant les plans d’expériences (Kleijnen, 2008).
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Fig.1. 5Plan d’expérience factorie : deux facteurs et deux niveau:

4 .3Bilan

Au vu de cetteprésentatio de la littérature, nous constatons que la caractéisate
lincertitude differe selon la théorie utilisée powborder lincertitude (théorie d
probabilités, théorie des possibilitEtc.) et selon les auteufdous avon remarqué que de
nombreuses recherchest exploré la dimension stochastique dai simulation € plusieurs
articles ou livregépondent aux questions qui lui sont reli(Law etKelton, 200(; Kleijnen
2008).

La simulation floueest privilégiée par certains auteurs et parait cenmur outil de
modélisation rapide par rapp aux approches classiqueane seule simulation suffit po
analyser I'environnement d’'un systeme affecté pa@ gonnaissance vague ou impré
(Durieux et Pierreval, 2003En ce qui concerne la modélisation desscénarios ou des
environnements,aus avons constaté que méthodes utiliségdes plans d’expérience ou |
meéthodes d’échantillonnage) permet de varier chacun des facteurincertains (deux

niveaux ou plusgt par conséqueplusieurs simulationdoivent étre établi.

Cependantreprésenter l'incertituc ne peti étre suffisant pour déterminer des soluti
robustes.ll faut pouvoir la valuer par des approches quatiiés ou qualitative Nous
présentons dans la suite cdifférentes approches utilisé@®ur conduir des études par

optimisation via simulationobuste.
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5. Revue des approches d’optimisation via simulationabustes

Nous avons effectué une revue des approches psillaes un contexte d’optimisation via
simulation. Ainsi, les différentes méthodes présestdans le paragraphe précédent ont été
associées a des algorithmes d’optimisation ain& glifférentes mesures de robustesse.
L’'examen de la littérature effectué nous condudistinguer différents types d’approches que

nous discutons dans les paragraphes suivants.

5.1Les approches basées sur la méthodologie de Taguchi

Dans ces approches, différentes mesures de robested été utilisées. Certains auteurs
cherchent a minimiser la performance moyenne eagance ou (la déviation standard) sur
'ensemble des environnements par I'applicatiofed@éthode de surface de réponse (Wild et
Pignatello, 1991 ; Sanchez et al, 1996). Touteftés, méthodes ont été élaborées dans une
optique de conception via simulation de systemebustes. Pour des problémes

d’optimisation peu d’approches ont été publiées :

* Benjamen et al (1995) proposent une heuristiquéebasr la surface de réponse et qui
repose sur la définition de deux mesures de pedoce concurrentes qui caractérisent
le comportement des combinaisons des variablegdtables testés sur différentes
combinaisons de facteurs bruits. lls proposent dore optimisation bi-critére selon
une stratégie globale qui consiste d’optimiserdeosd critere tout en maintenant le

premier critere a un niveau acceptable.

» Un ensemble d’approches d’optimisation robusteétdproposées dans les travaux de
Dellino et al, (2009 ; 2010). Les auteurs utiliséentmodélisation robuste vue par
Taguchi mais remplacent les techniques statisti¢e.gs la fonction perte ou le ratio
signal / bruit (S/B) proposées par I'applicationlaenéthode de la surface de réponse

ou les Kriging métamodeles (Dellino et al, 2008).

Par ailleurs, Al Aomar (2006) a suggéré d’assdegtechniques statistiques de Taguchi avec
un algorithme génétique classique pour prendre aenpte la variabilité de la mesure de
performance due uniquement au caractere stochadligiumodéle de simulation. Et ainsi, ne

plus optimiser en fonction uniquement de la peromoe moyenne mais en prenant aussi en
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compte la variance de la performance de la solw@tadiée. L’auteur de cette approche traite
la robustesse de chaque solution en I'évaluantauens d’'une fonction perte ou d’un ratio
signal / bruit (S/B) proposés par Taguchi. Ce rptend en compte a la fois la variabilité de la
performance et le rapprochement de la performarmgnme de sa valeur cible.

En revanche, cette méthode est beaucoup plus seltrutermes de temps de calcul par

rapport aux méthodes utilisant la méthode de seird@créponse.

5.2Les approches impliquant les décideurs

D’autres auteurs prétendent que la solution robdsiteétre définie en liaison directe avec les
experts du systéme notamment Rosen et al (2007)squiignent que les approches
d'optimisation par simulation supposent impliciteingue la solution trouvée est la solution
la plus préférable pour le décideur. En conséquetsaffirment qu'il peut étre nécessaire
d'intégrer les préférences des décideurs danshanmehe d'optimisation.

Dans leur travail, Pierreval et Durieux (2002) mpeent une méthodologie d’optimisation via
simulation se voulant plus proche du raisonnemestd#cideurs. Leur approche est basée sur
la distinction d’'un environnement attendu par rap@ux autres environnements testés et
aussi sur des contraintes fournies par les déddeappelées courbes de référence, qui
expriment le gain minimal exigé pour chaque enviement. Ainsi, ils conduisent une
premiere optimisation via simulation sur 'envir@ment attendu afin d’obtenir la meilleure
solution. La solution robuste représente le mailleampromis entre les différences de
performances entre la meilleure solution trouvéenetautre solution particuliére, obtenue par
une deuxieme optimisation, sur I'ensemble des enmements testés. La solution robuste
retenue est la solution qui répond aux contraifile@es par les décideurs au travers les
courbes de référence et qui procure le gain le phportant. Néanmoins, cette heuristique

nécessite des processus d’optimisation multiple®et un temps de calcul tres important.

Suivant la théorie des ensembles flous, Medagleé €002) ont proposé un processus itératif
associant une stratégie d’optimisation basée ssur@ce de réponse et le controle flou avec
un module de simulatior.e travail proposé permet d’intégrer les connaissanexprimees

en langage naturel et souvent disponibles cheanakystes et les décideurs des systemes via
leur groupement dans une base de donrigmsgefois, tel qu'il a été noté par (Rosen et al,

2007), lorsque le modele de simulation est stoasstun nombre d’évaluations important
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doit étre établit pour interagir avec les connaissea des décideurs nécessitant, par
conséquent, un temps de calcul trés élevé. lisesaggalors une approche alternative, ou ils
substituent les connaissances des décideurs pawodale qui integre leurs préférences afin
gue les réponses multiples du modele de simula@ment converties dans une fonction a

optimiser en utilisant la méthodologie de surfaeeé&ponse.

Cependant, les décideurs n'ont pas assez de ceanaés sur ce qu'ils veulent au moment de
la formalisation de I'étude d’optimisation via sitation. De plus, certaines considérations qui
vont influencer leurs préférences ne sont pas soutsnues a l'avance ou peuvent étre
implicites ou qualitatives, ..., etc. Par conséquel¢s peuvent difficilement étre regroupées

ou paramétrées dans un module ou dans une basmdéed.

5.3Les approches basées sur I'analyse du risque

Un systeme robuste consiste a ajuster les variaioles6lables de telle sorte que le risque
d'obtenir une performance non acceptable soit ngéirGaury, 2000). Quantifier ce risque
nécessite de déterminer la probabilité que l'indimade performance soit en dessous (ou au-

dessus) d'un certain seuil. Dans Gaury (2000)lyae de risque consiste donc a :

« Echantillonner chaque facteur incertain a partisaelistribution de probabilité,
» Combiner les valeurs sélectionnées en scénarios,
» Conduire une simulation pour chaque scénario,

» Estimer la distribution de probabilité de l'indieat.

Pour échantillonner les facteurs environnementauwypaéir de leurs distributions de
probabilités, I'analyse de risque fait appel auxéthmdes d’échantillonnage comme la
méthode Monte Carlo. Toutefois, des techniques musluées comme le carré latin
(Kalagnanam et Diwekar, 1997) peuvent étre utiiséans le but de mieux couvrir
'ensemble des environnements. Enfin, il est né&dessle définir un seuil pour I'indicateur de
performance ainsi qu’une distribution stochastigoar chaque facteur d’environnement sur
son domaine de variation. Dans leur travail, Krokhet al (2011), les auteurs présentent une

étude détaillée sur les techniques de modélisdediincertitude a travers I'analyse de risque.
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Peu d'approches ont utilisé lI'analyse de risquerpon probleme d’optimisation via
simulation. Gaury (2000) a optimisé les parametiessysteme afin que son niveau de
performance soit acceptable dans de nombreux emgroent en couplant un algorithme
génetique avec les tests de dominance stochagiijakstetter, 1996). Néanmoins, comme
les méthodes précédentes, utilisant une approoblet@nniste d’optimisation, le temps de
calcul peut étre tres important notamment pouetdst niveau de performance pour chaque
environnement. Pour faire face a cette contraiptgés récemment, Angtin (2011) associe
'analyse de risque avec la méthode de surfacépmlense pour obtenir des solutions robustes.
Toutefois, dans son travail, I'auteur suppose @sedistributions de probabilité des facteurs

d’environnements sont connues d’apres des donngtesiues.

6. Conclusion

De nos jours, l'optimisation via simulation est giis en plus utilisée pour étudier le
comportement dynamique des systemes complexesefb@jtelle ne permet pas d’intégrer
les aspects incertains (conditions changeantesieéwents imprévus, ..., etc.) qui peuvent
considérablement détériorer les performances obterti rendre les conclusions de I'étude
I'optimisation via simulation obsoletes.

La plupart des approches d’optimisation via simaiatconsiderent implicitement que la
simulation nous permet d'obtenir des évaluationped®ormance réalistes prenant en compte
les phénoménes aléatoires dans le modéle. Toutéal&atoire ne représenfgas tous les
différents types d'incertitudes qui sont rencontd®ms les systémes étudiés (Beyer et
Sendhoff, 2007).

L'étude bibliographigue menée montre que peu deatra portant sur ce theme ont été
publiés et qu’ils n’apporteraient pas de réponsdieemment satisfaisante a notre
problématique d’introduction de la flexibilité et tlincertitude dans les études d’optimisation

via simulation. En effet, en analysant ces travaoxis avons constaté que :

* La plupart des approches d’optimisation via simafatutilisées considerent qu’'une
solution optimale (ou proche de I'optimal), présentla meilleure performance du
systeme, sera implicitement suffisante (Rosen ,e2@07). A notre connaissance, il
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n'existe pas d'approche capable de générer desimwdualternatives en cas ou la

solution optimale (ou proche de I'optimal) s’avéradaptée.

* La conjonction de l'optimisation avec la simulatiamplique souvent un grand
nombre de solutions a évaluer par simulation. Gaugh plus le colt d’évaluation des
solutions par simulation pour prendre en comptegact de l'incertitude rend le

temps de calcul tres éleve.

» La présence de plusieurs décideurs et lintégratien leurs préférences sont
récemment abordés dans le domaine de I'optimisati@rsimulation. Toutefois, les
meéthodes existantes supposent que les préféreasatedideurs peuvent étre connues
a l'avance et précises de sorte a les paramétramteraction avec le processus de

recherche.

Toutes ces remargques ouvrent la voie a une cotitibpersonnelle, a savoir I'introduction
d'une flexibilité décisionnelle dans les études ptilmisation via simulation. Nous nous
intéressons donc dans ce travail de recherche rifp@ la place d’'une seule solution,
plusieurs a discuter dans la phase décisionnatiguite, nous proposons d’exploiter ce choix
pour permettre aux membres d'une équipe décisirbéxprimer leurs préférences et
déterminer des solutions d’'une facon collaboratiefin, nous utilisons la flexibilité pour

prendre en compte I'impact de l'incertitude a bastc

Le chapitre suivant présente une premiere apprpehmettant d’introduire de la flexibilité

décisionnelle dans I'optimisation via simulation
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Chapitre 1l : Introduction de la Flexibilité Déasinelle : une Approche par optimisation
multimodale via Simulation

1. Introduction

Afin d’obtenir de la souplesse dans le choix dedktion a mettre en ceuvre durant la phase
de décision, nous proposons une meéthode qui pattiimétoduire de la flexibilité dans une

étude d’optimisation via simulation. Les objecs&ront alors :

» De fournir une possibilité de choix entre plusieswhitions performantes,

» De procurer une flexibilité intéressante dans leixh

Typiquement, une étude d’optimisation via simulagp@ermet d’aboutir a une solution unique
de conception présentant la meilleure performanceydteme étudié (ou un front de Pareto
dans le cas multiobjectif). Or, dans certains désposer d’'une solution unigque s’'avére non
suffisant pour répondre par exemple aux interrogatireliées au déploiement de la solution,
a sa robustesse ou a sa fiabilité, ... etc. En gff@iy des raisons imprévues une solution
performante pourra étre difficile & mettre en pldce présence de solutions alternatives, en
termes de performance, fournit alors du choix paunise en place d’'une autre solution qui

sera peut étre plus facile a implanter et suffisamnperformante.

Dans ce chapitre, nous définissons d’abord lesipés que nous adoptons pour atteindre les
objectifs visés, puis nous présenterons I'apprgoiogposée et I'implémentation que nous
avons mise en ceuvre. Avant de conclure sur ceti®elpe, nous verrons également comment

nous verifions et testons I'approche implémentée.

2. Définition de flexibilité dans le choix

Le but d’'une étude d’optimisation via simulatiort de fournir des solutions de conception
performantes, évaluées par simulation, répondamnt au plusieurs critéres d’optimisation.
Cependant, méme s'il existe différentes méthodigsaets dans ce domaine (cf.Andradottir,

2007), certaines considérations non connues antevau difficles a modéliser ne peuvent
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pas étres prises en compte lors de l'initialisatienla fonction objectif ni incluses dans le

modele de simulation. Par exemple, si la solutiganala meilleure performance est colteuse
ou non a mettre en ceuvre ou alors techniqguemetisaile sans difficultés, en phase

d’exploitation. De plus, la majorité de ces méttwde produit qu'une seule solution et ne
permet pas de générer des alternatives de conoepéidormantes en cas ou la solution
s’avere inadaptée. Ces méthodes permettent alodisgeser d’'une solution optimale (ou

proche de I'optimal) mais pas de solution alterreatie conception pour la remplacer.

Une contribution importante est donc de fournirsplie solutions a discuter durant la phase de
décision et ainsi permettre de prendre en comgtedasidérations ne pouvant étre incluses
dans I'étude d’optimisation via simulation. De plpsur garantir une flexibilité intéressante
dans le choix, il est important que les solutiooerst assez différentes les unes des autres
(Goren et Pierreval, 2010) afin d’obtenir des alsives contrastées (en effet, les solutions
similaires sont censées avoir des caractéeristigineitaires). Pour faire un bon choix entre les
solutions, nous proposons de trouver des solutames des caractéristiques suffisamment
différentes de telle sorte que chaque alternatiiteada fois acceptable et assez contrastée.

Lorsqu’un tel probléme est traité par des techrigiieptimisation classiques I'un des optima
sera découvert. Cependant, dans ce travail, namogons d’identifier toutes les solutions,
c'est-a-dire tous les optima, aussi bien localegioleale. La stratégie la plus simple consiste
a exécuter l'algorithme de recherche autant de dois possible pour localiser toutes les
solutions présentant de bonnes performances ; arirds termes tous les optima requis. Si
tous les optima ont la méme probabilité d’étre wes) le nombre d’exécutions indépendantes

est donné approximativement par (Beasley et al3}199

op 1
op23 = op (y+log(op) 2.1)
=1

avecop : le nombre d’optima et : constante d’Euler.

Or, dans la pratique, les optima n'ont pas la mé&mance d’étre trouves, de sorte que le
nombre d’exécutions indépendantes est beaucou@f@ud. D’autre part, dés que le nombre
d’optima devient important, cette méthode devietg tolteuse en temps de calcul.
L’optimisation multimodale permet d’identifier plesirs optima (I'optimum global et les

optima locaux). Elle est de plus en plus utiliséagddifférents domaines, mais elle est peu
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abordée dans la littérature relative a la simutaf{Baccouche et al, 2010) ; et d’apres notre
connaissance elle n'a pas été utilisée dans ueotgkexte. Ainsi, pour atteindre les objectifs
visés au sein de ce chapitre, nous proposons upeoce basée sur l'optimisation

multimodale, dont le principe est expliqué dansslagions suivantes.

3. Approche proposée

Nous proposons une nouvelle approche qui permdttehir une possibilité de choix entre
plusieurs solutions de conception dans le résd#éhvré par une optimisation via simulation

d’un systeme (cf. figure 2.1). Elle repose surttes principes suivants :

() Nous proposons de remplacer les techniques d'agation classiques par un
algorithme de recherche multimodal connecté au teode simulation pour évaluer les
performances du systeme. Ceci nous permet de tréave les optima (optimum global et

optima locaux) de notre espace de recherche.

(i) Nous proposons ensuite d’associer une techniquenidee pour garantir la
différentiation entre les alternatives. Chaque tsmtudoit présenter des caractéristiques

assez différentes des autres solutions pour gatanbon choix.

(i) Enfin, nous proposons de restreindre 'ensembdeogdima trouvés aux alternatives

dont les performances sont voisines a la meillpereormance (I'optimum global).

3.1Principes de I'optimisation multimodale

Lorsqu’'une fonction admet plusieurs optima locaeke est dite multimodale (elle est
unimodale dans le cas contraire). Le plus petgp@etivement le plus grand) optimum local
d’'une fonction multimodale, est appelé optimum glola figure (2.2) présente, a titre
d’exemple, une distribution possible des optimand’ufonction unidimensionnelle et
multimodale, ainsi que certains points particulieleds que les points d’inflexion et de

discontinuité, pouvant poser des difficultés auxhrodes de résolution.
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Optimisation multimodale
via simulation

Performance

Espace de recherche

1

Sélection des meilleures performances

Expoce de rechirchae

L

Choix de solutions

Fig.2. 1. Schéma de I'approche proposée
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Dans ce contexte, plusieurs techniques ont étda#ees, soit pour améliorer les techniques
de base en intégrant des procédures de recherdhimauale, soit en concevant de nouvelles
heuristiques.

L’adaptation du principe de l'optimisation multimald nous permet de répondre a la
premiere partie de notre problématique. Ensuiter garantir la souplesse dans le choix des
solutions nous devons obtenir des solutions ayastcdractéristiques différentes. Ainsi, les
méthodes d’optimisation multimodale incluent diéétes techniques dont principalement les
meéthodes de niche (Singh et Deb, 2006 ; Yu et Shgan 2010) qui ont été initialement
introduites dans les algorithmes génétiques, afinliméer la dérive génétique due a
'opérateur de sélection et d’explorer en paral@iféérentes solutions, locales ou globales,
situées dans des régions éloignées de I'espacen{S&#999). Ces caractéristiques permettent

d’éviter que I'algorithme de recherche soit piégéslun optimum local.

! Harmum global
FPlateau fensemble

F .r'x;
de marcimum locaw)

Discantinuité
Macimum local

\ Point d'iflexion / \ /
/ ------"‘M'."Hfma locaux

Fig.2. 2. Points singuliers d’une fonction unidimesionnelle multimodale

L 4

Il est & noter aussi que d'autres techniques diupéition multimodale ont été développées
dans la littérature utilisant d’autres concept®eigs avec des algorithmes d’optimisation tels
gue les systemes immunitaires artificiels (De Castrdimmis, 2002) et les systéemes basés
sur l'intelligence des essaims particulaires (Getdbet Wang, 1997 ; Benameur et al, 2010).

Nous présentons brievement ci-dessous ces difegéathniques.
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3.2 Les techniques de I'optimisation multimodale

3.2.1 Les méthodes de niche

Les méthodes de niche reposent sur une analogie &# domaines de recherche en
optimisation et les écosystémes naturels. Danatlarey Chaque espece évolue de facon a
remplir une niche écologique. Une espéce représenigroupe d’organismes identiques de
caractéristiques biologiques semblables. Dans ehaighe, les ressources naturelles sont
limitées et doivent étre partagées entre les reptasts des espeéces qui I'occupent. Par
analogie (Tab 2.1), une niche se référe typiqueraemt optimum de la fonction objectif et la
gualité de I'optimum représente les ressourcesette aiche (Goldberg et Richardson, 1987).
Les espéces sont constituées par des groupesvitinglisimilaires. La mesure de la similarité
entre individus est effectuée a partir d'un critdesdistance et d’'un seuil de dissimilarité (ou

seuil de voisinage).

Les technigues de niche utilisent deux stratéglespremiére est basée sur la modification
de la structure de certaines régions de I'espaagedalerche pour prévenir la convergence de
I'algorithme vers ces regions. Cette approche sepose des techniques caractérisées par un
voisinage explicite et nécessitant un seuil deimit®ité fixé pour chaque niche nous
permettant d’estimen priori la distance entre deux optima de I'espace. Ledsssant
représentés par des radius (ou compteurs de nicliedgs ratios, calculés ou fixés avant
'exploration de I'espace de recherche. Cette &fiat de niche englobe les techniques de

remplissage, de partage et les méthodes hybrides.

La seconde approche est constituée par des prodédaghage a voisinage implicite. Le
seuil de dis similarité n’est pas explicitementuisqLa similarité est définie selon plusieurs
criteres en comparant les individus. Les membras samparés un a un avant de les inclure
dans une niche en utilisant généralement lesniissaphénotypiques notamment pour la
technique de surpeuplement. Les techniques degswilet de « populations isolées » utilisent
aussi cette seconde stratégie ou des contraintggaghiques sont imposées a la population
(e.g. species distance dans la technique des s«qmqulations ») pour délimiter les
similarités entre deux individus d'une méme espeteprévenir la prolifération rapide

d’individus trés performants.
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OPTIMISATION NATURE
Espace de recherche Ecosysteme
Fonction objectif Ressources
Optimums Niches
Groupes de configurations similaires Espéces
Distance Mathématique Différence biologique

Tab 2. 1: Analogie entre les espaces mathématiquetsla nature

Plusieurs méthodes de niche, exploitant ces deratégtes, ont été reportées dans la
littérature. Nous citons les méthodes les plugsétis incluant les techniques : de partage
(Goldberg et Richardson, 1987 ; El Imrani et al99)9 de niche séquentielle (Beasley et al,
1993), de niche dynamique (Gan et Warwik, 1999) deu procédure d’éclaircissement
(Petrowski, 1996 ; Singh et Deb, 2006), de surpmupht (Harik, 1995 ; Mahfoud, 1995 ;

Mengsheol et Goldberg, 1999 ; Qing Ling et al, 80@e surpeuplement associée a un
algorithme génétique parallele, de surpeuplemesiocase a I'évolution différentielle

(Thomsen, 2004), des sous-populations (Li et aD220et enfin les méthodes hybrides
notamment Lin et al (1998) qui associent un alporg génétique standard avec une

technique de recherche locale.

3.2.2 Les techniques basées sur 'intelligenceedsaims particulaires

L’'optimisation par essaim de particules (PSO) repssir un ensemble d’individus
originellement disposés de facon aléatoire et h@megappelés particules, qui se déplacent
dans I'espace de recherche et constituent, chacuneesolution potentielle. Les méthodes
de niche ont été étendues récemment pour pallietimitations que présente la méthode de
base PSO, dans le contexte d’optimisation multifeodae ce fait, plusieurs techniques ont
été proposées dans la littérature. On peut citdrest PSO (Brits et al, 2002) ou Niche PSO,
SPSO (Li, 2004) qui améliore la technique propgsre(Kennedy, 2000), et les techniques
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basées sur des opérations vectorielles (Schoentamgetbrecht, 2005). Une technique basée
sur le nichage séquentiel et la technique d’essparticulaires PSO (ASNPSO), est proposée
dans (Zhang et al, 2006). Et enfin, la conceptitum dhouveau modele d’optimisation
multimodale intitulé « Multipopulation practical awns optimization » (MPSO) a été

récemment proposée par Benameur (2010).

3.2.3Les systémes immunitaires artificiels

Ces systemes ont été étudiés par la communauthdesheurs en "vie artificielle” aussi bien
pour leur intérét scientifique intrinseque, que piapplication des concepts d'immunologie
adaptés aux problémes de calcul scientifique (MiehEorrest, 1993). Ces systemes ont été
simulés en se basant sur deux populations difféseifui interagissent, représentées par des
chaines de bits : antigenes et anticorps.

Le principe du modele proposé par Mitchell et Farrgl993) est le suivant : tous les
individus possedent initialement un fithess égaleéen. Un antigene et un ensemble
d’individus sont ensuite aléatoirement choisis.ndividu le plus similaire a I'antigene
remportera la compétition et son fitness sera inendén(Smith et al, 1993). L'effet de cette
technique est analogue a celui de la techniqueadage dans le sens ou les individus les plus
similaires devraient souvent partager le colt foypar les antigeénes qui leur sont
parfaitement similaires. Ce modeéle s’adresse gralement aux problémes pratiques tels que
la détection des intrusions dans les réseaux (Hafeteorrest, 1999). Pour cela, une version
adaptée a la technique de base a été proposéealdd® €t Timmis, 2002), dont le but est de

résoudre le probléme d’optimisation de fonctiondtimodales.

4. Description de I'approche implémentée

Différentes métaheuristiques peuvent étre pertesepbur cette approche (e.g. Hajji et al,
2004 ; Chelouah et Siarry, 2000 ; et ModeFronf64,2). L’approche, que nous adoptons, est
inspirée de l'analyse effectuée sur les technigimstimisation existantes dans la littérature.
En effet, les algorithmes évolutionnistes sont sotwtilisés notamment pour résoudre les
problemes reliés aux systemes de production (Reret al, 2003). Du fait de leur succés
dans l'exploration de lI'espace de recherche et teyracité a éviter dtre piégéspar un

optimum local, nous avons opté pour I'emploi degodathmes évolutionnistes comme
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processus d’optimisation, en couplage avec la siti. Associ a une technique de nicha
l'algorithme évolutionnistemultimoda permet de détecter et mainteitous les éventuels

optima (globaux et locaux) despace de recherche.

La figure 2.3 prégde le principe de l'approc couplantun algorithmeévolutionniste
multimodal, commeamodule d’optimisation, avec le module d’évaluatibes performances

c'est a dirde modeéle de simulatit.

Performance
Estimée

Simulation

Début

Optimisation
Multimodale

Paraméetres Fin

Fig.2. 3 Principe de I'optimisation multimodale via simulation

bY

SupposonsX =[x, x,....x,|' 0D le vecteur des variables de décision a optin M le
modéle de simulatiostochastiqu utilisé pour évaluer la performance moye, notéeF (X).

Nous cherchons a déterminer un ensemble de sdugibicientes en termes de performa

et assez contrasté@accouche et al, 2010), ncQUD tel que:

. ) (2.2)
OXOQ,F(X)-z <¢,
avece >0 un nombre réereprésentant la perte de performance da performance de |
solution optimale (ou proche de I'optime

Une fois ce processus conduit, en liaison avedé&ssdeurs nous pouvons restreinQ et

sélectionnemp solutions voisines, en termes de performance, solutior X* . Ainsi, nous

obtenons I'ensembles = {x* XX e X p_l} avec lequel les décideuds systemepeuvent

fonder leur choix pour I'une ou l'autre des solasc

41



Chapitre 1l : Introduction de la Flexibilité Déasinelle : une Approche par optimisation
multimodale via Simulation

4.1 Algorithme et implémentation

La décision sur 'approche que nous avons miselamexepose sur les critéres suivants :

» Etablir un processus de recherche rapide des aptim

» Adapter une technique de nichage présentant undawabétection des sommeTd(S),
un nombre total de sommets maintenus et un crderdistribution proportionnelle

(TDP) satisfaisants (Sareni, 1999).

A partir de ces criteres, nous avons choisi I'impdétation de I'approche multimodale
« Crowding Clustering Genetic Algorithm » (Qing L&t al, 2008) associant un algorithme
évolutionniste a une technique de nichage de splpeent. Outre qu’elle soit des plus
récentes, cette technigséavere efficace dans la détection et le mainties dptima d’une

fonction multimodale. La figure (2.4) représentevirsion originale de I'approche. Les
auteurs ont mis en place différents moyens leumptant la qualité, la quantité et la

précision des résultats.

Crowding Group 1
Population {Parent Lendanis)
I . Cenire groupe 1 Population +1
[ |: I E Distances un
enire Gronpes Réserrds
d G ¢ ®  Individus ayanila les cenires
Toupenment .
R e S A ——
imilarité o ohjective pour
L] de similarité . . .
5 Fonction
—— ¢ chaque g Insertion des L]
Peak ()
4 : N centres
Centre Groupe [
owting G f Suppression N —[7» -
{Parent [ ,enfanis} A =

Fig.2. 4. Schéma général de I'approche « Crowdingl@stering Genetic Algorithm »

L’approche CCGA a été initialement élaborée pourcadage réel. Nous avons adapté cette
approche au cas de variables entiéres ou quatifativ

Nous présentons et discutons I'adaptation de liglyme « Crowding Clustering Genetic
Algorithm » (Qing Lin et al, 2008).
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Algorithme 1

Définition de la taille de la population initiale RopNum » et le critéere de terminaison
« MaxGen ».

Etape 1: Initialisation de la population initiale de tailRopNum

Etape 2: Recombinaisonde la population et génération de la population efgants
de taillePopNumEnfants

Etape 3: Groupementde la population : Pour chaque parépt = 1, 2, ... PopNum
construirePopNumclusters £;, CS} au moyen du “standard crowding model” avec
CF (crowding factor) =PopNum,selon une distance métriqe (). CS représente
'ensemble des enfants associé avec le pdPenPour ce faire, regrouper chaque
enfantC;,i = 1, 2, ...,CF dans le cluster du pareftle plus proche.

Etape 4: Sélectiondes centres et des radius des clusters : Pouuehdgster p;,
CS} déterminer le centr€C du cluster. Pour les autres individus du clustaiguer
leurs distances d€G et sélectionner l'individu ayant la distance maaiendistance
comme radius du clusteCR.

Etape 5: Tri des clusters: Tri des clusters dans l'ordre seis selon les fithess.
Définir 'ensemble deslusters réservéRC = @. Chaque clustérdansRCa un centre
RCG, et un radiuRRCR, calculés dans I'étape précédente. Pour chagug, 2, ...,
PopNum comparer lgth cluster avec les autres clust®&€G dansRC, et if Pour
chaque, D(CG, RCG) > RCR ouPeaKCG, RCG) = 1, placetCC dansRC, et fixer

le radius du cluster ainsi : mOR, D(CG, RCG)). La fonctionPeak) conditionne la

détection des sommets selon la formule suivante :

L f[cci +RCC, j N flcc,)+ f(rec))
2 2

PeakCC,,RCC;) = f[CCi +RCC, j . f(cc,)+ f(rec)

2 2

Etape 6: Générationde la nouvelle génération : SBIRCle nombre d’éléments dans
RC. GénérerRopNum NRQ aléatoirement les nouveaux individus. Ces desnier
avec les centres des clusters composent la nogéikeration.

Etape 7: Tester le critere de terminaison et s’arrétealter a I'étape 2.

43



Chapitre 1l : Introduction de la Flexibilité Déasinelle : une Approche par optimisation
multimodale via Simulation

Les différentes étapes de I'algorithme d’optimisatimplémenté sont décrites comme suit :

Etape 1. Les individus parents de tailRopNum sont générés lors de cette premiére étape.
Les chromosomes des individus sont générés aléatent selon les domaines de variation

gue I'on définit pour chaque gene. Chaque indiadtainsi codé via un vecteur.

Etape 22 Recombinaison des parents

La sélectiondes parents est un mécanisme qui fixe a partmedgénération donnée, quels
individus pourront se reproduire pour former la @@tion suivante. Cet opérateur oriente
'exploration des individus mais ne fait apparai@acune configuration nouvelle. La
reconnaissance d’autres points de I'espace estéaspar les opérateurs deisementet de
mutation génétiques. lls garantissent la diversificatios delividus dans la population en

assurant le brassage des matériaux génétiquesieidas générations.

On utilise un croisement classique procédant selon un processus aléatoire appliqué
séquentiellement a des couples de parents prisasarch dans la population. On détermine
ensuite aléatoirement un site (un point) de croégraet on croise les chromosomes de chaque
couple de parents choisi pour obtenir les chromesodes deux enfants correspondants. Ce
croisement consiste a échanger une partie des gieseparents pour former les nouveaux

individus de lgpopulation des enfants de taif®pNumEnfants

L'opérateur demutation permet de transformer au hasard le codage d'uiidndafin
d'apporter une certaine diversité dans la populagibempécher que celle-ci converge trop
vite vers un seul type d'individu, incapable detisaun minimum local. La mutation est
réalisée en modifiant un géne d'un individu prishasard. L'amplitude de la modification
peut elle méme étre déterminée aléatoirement cesmondre a une valeur fixée. Cependant,
I'utilisation de cet opérateur peut s’avérer seeareddans certains algorithmes génétiques, du
fait que le processus aléatoire établi par I'ofgenade croisement et les nouveaux individus

ajoutés a Etape 6

Etape 3. Former les groupes : les clusters
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Les parents aprés croisement peuvent étre retieédadpopulation de reproducteurs
(croisement sans replacemgmu bien étre gardés pour avoir une nouvelle chale se
reproduire ¢roisement avec replacemgmians d’'autres générations. Partant de ce deuxiéme
principe nous regroupons chaque parent de la pigulaitiale avec tous les individus qui

lui sont rattachés dans la population des enfaetprocessus de regroupement est effectué au
moyen de la technique de nichage implicite slepeuplement standardette méthode de
surpeuplement aboutit a la formation implicite dghas en restreignant les compétitions entre
individus au sein de la population globale. Sewds ddividus ayant des caractéristiques
géneétiques les plus proches possibles sont awariBéter pour leur survie. Ainsi les groupes
sont formés selon une distance phénotypique —distarétrique- entre le pere et les enfants
(distance euclidienne dans notre cas).

L’association du clustering au surpeuplement stahdaus permet de remédier a la dérive
géneétique et les erreurs de replacement dues aegses de sélection dans les méthodes de
surpeuplement existantes. Nous utilisons un factkursurpeuplemer@f) pour chaque
cluster égal a la taille de la populati@H = PopNun).

Etape 4. On sélectionne pour chaque groupe un centreté CC, déterminé suite a des
compétitions entre les individus de chaque grouglensles valeurs de leurs fonctions
objectifs — leurs fitness — L’individu centre repeéte la meilleure performance du groupe. Le
radius, notéCR, représente l'individu ayant la plus large disam@wec le centre —la moins
bonne performance du groupe-.

En effet, les compétitions entre chaque parent &aepropre progéniture nous permet de
déterminer la meilleure performance du groupe Yiddi centre) et nous permet d’explorer en

paralleéle les solutions locales situées dans dpsne eloignées de I'espace.

Etape 5. Les groupes sont triés selon la politique dimigation de la fonction objectif

(minimisation ou maximisation).

La sélection de l'ensemble des groupes réservé® RQ, est effectuée suite a des
compétitions entre les groupes de la populationiteCétape nous permet d’obtenir les

meilleures performances de la population. Le praees’établit selon deux conditions :

« Condition 1: Pour chaque groupe a insérer, on calcule lamlist noté®, entre le
centreCG du groupeet les centres de tous les groupes réservés, R@€p Le
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groupe est inséré Bl est supérieure aux radius des groupes réservies RER, de
I'ensembleRC. Cette condition vérifie la conformité de la rép@oti des groupes et

I'unicité de chaque performance.

» Condition 2: Peak CC, RCQ) = 1, la fonction peak () vérifie la qualité et |

précision de la solution optimale détectée.

Nous vérifions ainsi l'unicité de chaque solutidnlae conformité de la répartition effectuée
lors du groupement afin éviter les piegesles optimums locaux et la convergence des
régions vers le méme optimum (les fonctiang) etPeak ().

Etape 6: On compte le nombre de groupes dans I'enselRlenoté NRC on soustrait ce
nombre de la population initiale et on insére lestes des groupes réservés et les nouveaux

individus en remplacement du processus de mutation.

Etape 7: Tester le critere de terminaison de I'algorithid@xGen, sinorktape 2

4.2 Vérification et test de I'algorithme d’optimisation

L’algorithme d’optimisation multimodal a été dévep® en utlisant le langage de

programmation C++. La taille de la population a #tée a 30 et le nombre maximum de

générations a 100. Ces valeurs ont été détermipgesine étude de la convergence de
I'algorithme initial dans (Qing Lin et al, 2008).

Du fait du colt de I'expérimentation élevé par iadation, nous effectuons les tests de
I'algorithme multimodal sur deux fonctions multiradds de la littérature. L’évaluation des
performances est faite par les deux fonctions stasd(Qing Lin et al, 2008 ; Thomsen,
2004) :

* « Ackley Function »,

* « Six-Hump Camel Function ».

46



Chapitre Il : Introduction de la Flexibilité Déasinelle : une Approche par optimisation
multimodale via Simulation

Expérimentation 1 : « Ackley Function »

La fonction «Ackley »est souvent utilisée dans la littérature pour ealles capacités des
techniques de nichage pour trouver les optima (bladti, 1995 ; Harik , 1995 ; Thomsen,
2004 ; Qing Lin et al, 2008). Cette fonction edfidé dans la littérature comme une fonction
trés bruitée du fait qu’elle peut atteindre plus 40 optima globaux et locaux.

La fonction «Ackley »s’écrit selon I'équation (2.3).

2 2
min fl(x,y):20—20ex{— 0.2, ¥ -;y }—exp{cos(znx)+005(2ny)j+e (2.3

st -30<x,y<30 2

Nous avons mis en ceuvre l'algorithme d’optimisatimonltimodal implémenté pour cette
fonction. Pour une minimisation de la fonction)d@rithme identifie et maintient 38 optima

(globaux et locaux). La figure 2.5 présente laéspntation graphique du résultat trouveé.
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Fig.2. 5: Les optima détectés par 1(xy)
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Expérimentation 2 : « Six-Hump Camel Function »

La fonction «Six-Hump Camel »est reconnue comme étant difficile a résoudreegimes
techniques de nichage n'ont pas pu détecter sesagihomsen, 2004 ; Qing Lin et al,

2008). La fonctiorBix-Hump Camel Functios’écrit comme suit :

4

min f2(x,y):(4— 21 x* +X?Jx+ xy+(-4+4y?)y?
st -15sx<15-1<y<1 (2.4)

Pour une minimisation de la fonctidralgorithme identifie et maintient 9 optima globaat
locaux. Cette fonction est définie dans la littératcomme étant moins bruitée que la fonction
« Ackley» et elle possede 6 optimums globaux et locauxi(Zmums globaux, 2 minimums
locaux stables et deux minimums locaux instabl&gns notre expérimentation nous
dépassons ce nombre, en effet nous obtenons 1 ummigiobal, 4 minimums locaux stables
et les solutions restantes sont instables audilggmérations. Ce résultat pourrait &tre expliqué
par les conditions mises en place lors du regroepemes individus dans les niches ou lors
des tests mis en place pour conditionner la détectes sommets (dEtape 5figure 2.4). La

figure 2.6 présente la représentation graphiquesiultat trouveé.

Fig.2. 6: Les optima detectes parf 2(x,y)
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Nous déduisons que l'utilisation d’autres condisiqgrour la détection des sommets pourrait
ameliorer la qualité des résultats de I'optimisaten adoptant par exemple une méthode de
graduation (Qing Lin et al, 2008 ; Thomsen, 2004).

Les résultats obtenus par les tests de I'algoritbioptimisation implémenté sur les fonctions
mathématiques sont tres similaires a ceux trouaé$algorithme initial dans (Qing Lin et al,
2008). Compte tenu de ces résultats, nous conredialgorithme implémenté avec le

module d’évaluation des performances dans la sestitvante.

4.3 Connexion avec la simulation

Nous effectuons le couplage du module d’optimisatimultimodale et du module
d’évaluation des performances. Nous utilisons geumodule de simulation le logiciel de
simulation de fluxARENA (www.arenasimulation.com). Ce logiciel permet diger la
performance d’une solution de conception en intéigi@utes les contraintes d’un systeme. La
communication entre les deux modules s’effectueupagéchange dynamique des données au
niveau des étapes 2 et 5 de l'algorithme (cf. gRd). Pour chaque performance a estimer,
le module d’optimisation envoie le vecteur des alsles de décision— le chromosome d’un
individu- et le module de simulation calcule etveie la performance — fitness-

correspondante.

Nous présenterons I'application de notre approchptichisation multimodale via simulation

dans le chapitre 5.
5. Conclusion

Nous avons donc proposé une nouvelle approcheegoigi d’introduire de la flexibilité dans
une étude d’optimisation via simulation dans lessen elle peut fournir un ensemble de
solutions de conception performantes d’'un systéDedte approche est basée sur un module
d’optimisation évolutionniste couplé a un modulesdaulation. Ces deux modules travaillent
en interaction afin d’optimiser via simulation ksteme.

L'originalité de l'approche proposée par rappork approches existantes est qu’elle peut
fournir plusieurs alternatives de conception caiéas, a la place d’'une seule. Ainsi, elle
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permet d’acquérir pour les décideurs une soupldase le choix de la solution a implanter.
Elle va nous permettre, par exemple, de proposeisdeitions alternatives performantes qui
peuvent étre plus facilement implantables que lélenee solution trouvée. En effet, les colts
associés a la mise en place d’'une solution de ptinced’'un systeme, méme si elle est
optimale, peuvent étre rédhibitoires alors qu’'uol@tson un peu moins performante peut étre
facile et peu colteuse a implanter. Cette appreshélustrée dans le chapitre 5.

Dans le chapitre suivant, nous allons voir comnexpioiter cette flexibilité pour aborder la

prise en compte des préférences individuelles daguepe décisionnelle.
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Chapitre Il

DETERMINATION DE SOLUTIONS DANS UNE PRISE DE
DECISION COLLABORATIVE
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1. Introduction

Lors de la conception et I'organisation d’un systehes personnes ayant des responsabilités
différentes peuvent participer au processus desidécide la solution a implanter. Ces
différentes personnes constituent une équipe dedalés. Chaque décideur possede des
préférences concernant la conception du systémeatéds en fonction de ses responsabilités
et son réle dans I'étude (Kaci, 2011). Néanmoies, gréférences qui vont influencer leurs
choix ne sont pas toutes connues a l'avance ouepe@tre implicites ou qualitatives, Etc.
Elles ne peuvent donc pas étre incluses dans letidonobjectif ni dans le modéle de
simulation. Mais, si elles sont ignorées la solutie conception optimale peut s’avérer
inadaptée. En effet, cette solution optimale peufgis engendrer des difficultés techniques
ou méme s’avérer colteuse a implanter.

Intégrer les préférences individuelles des décaleans I'optimisation via simulation d’'un
systéme est un probléme important et peu aborde lddittérature. En effet, dans la revue de
la littérature, nous avons constaté que la plugestapproches d’optimisation via simulation
classiques considerent un contexte mono-décidegu’ahe solution optimale présentant la
meilleure performance du systeme sera implicitempréférée (Rosen et al, 2007).
Cependant, des méthodes d’optimisation via simaraititeractives ont été publiées comme
par exemple (Boyle et Shin, 1996). Toutefois, letégration dans un contexte de simulation
stochastique s’avéere trés colteux (Rosen et all)2@uelques approches alternatives ont été
publiées dans la littérature (Baesler et Sepulv2fa0 ; Medaglia et al, 2002 ; Rosen et al,
2007). Néanmoins, elles ne prennent pas en conegteadpects collaboratifs (groupe de
plusieurs décideurs) et elles sont basées surdthgse que les préférences des décideurs
peuvent étre identifiables et quantifiables, adfee, de maniere a les grouper et les
formaliser dans un module en association avecitiogation.

En pratique, les décideurs peuvent avoir besoirsal®ir quelles sont les solutions de
conception possibles, afin d'étre en mesure d'equrleurs préférences. De plus, lorsque les
solutions doivent étre analysées par plusieursopaes impliquées dans le processus de
décision, nous devons déterminer comment inclie@iéférences individuelles de chacun, de
maniere a sélectionner une solution «collectiveraeneptable» c'est-a-dire qui peut satisfaire

les différents membres de I'équipe de décisionprise en compte des aspects collaboratifs
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dans la simulation a retenu l'attention des chensh@oir par exemple Wang et al, 2010; Xu

et al, 2012), mais ils n'ont pas été abordé a mmm@aissance dans les études d’optimisation

via simulation.

Nous proposons alors, dans ce chapitre, d’aborelgrrableme. Nous présentons d’abord le

principe général de I'approche proposée puis I'dligme mis en ceuvre.

2. Principe général

La question fondamentale concerne la coopératidre de processus d’optimisation via

simulation et les membres de I'équipe des décidéilies s’énonce comme suit :

« Comment inclure les préférences des décideurs lggorocessus d’optimisation via

simulation ? »

Pour intégrer les préférences des décideurs, pasessus de résolution peuvent étre
distingués dans la littérature (Collette et Sia2§02 ; Talbi, 2009):

La méthode de préférencg priori ou le décideur est supposé connaitre ses
préférences et choisir le compromis a réalisereegites avant de lancer I'optimisation

via simulation.

La méthode de préféreneepostérioriou le décideur n'a pas a choisir de faire un
compromis. L’étude d’optimisation via simulation lade toutes les solutions

efficaces et le décideur peut ainsi les comparenethoisir une.

Interactive ou il ya une coopération progressiveéreette décideur et le processus
d’optimisation via simulation. A partir des conrgEaces acquises pendant
'optimisation via simulation, le décideur défirdes préférences qui sont prises en
compte dans I'étude d’optimisation via simulati@e processus est réitéré pendant

plusieurs étapes.

Lorsque le modele de simulation est stochastiqueammbre d’évaluations important doit étre

établit pour interagir avec les connaissances désdeurs. Pour réduire le nombre

d’évaluations par la simulation, nous proposonsdalder une méthode de préféreree
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postériori Pour mettre en ceuvre cette méthode, nous propod@aopter un processus
d’optimisation via simulation permettant de déliyreon pas une solution de conception

unique du systeme, mais un choix de plusieursisakit

Pour obtenir un choix de solutions, nous suggérdiexploiter I'approche basée sur
I'optimisation multimodale utilisée au chapitre péélent. Ainsi, nous pourrons obtenir un
ensemble de solutions efficientes, en termes derpsaince, et assez différentes les unes des
autres pour garantir la diversité. Une solutioncefhte signifie que sa performance est en
dessus d’un seuil fixé en liaison avec les décilebDe seuil représente le maximum de perte,
en termes de performances, que les décideurs metmiérer pour privilégier d'autres
considérations. En effet, dans certains cas, leglelérs peuvent accepter une solution avec
une performance légerement inférieure a celle g&sgnte la meilleure performance ; pour
autant que cette solution offre d'autres avantéigeseux et Pierreval, 2003). Nous citons, par
exemple, les difficultés de mise en ceuvre de latisol, qui sont, généralement, traitées
subjectivement dans une étude par optimisatiosiwialation. En adoptant cette approche, les
décideurs peuvent établir le choix d’'une solutiorpatir de cet ensemble de solutions

efficientes du systéme suivant leurs préférenadisiduelles.

Néanmoins, lorsqu’il ya plusieurs membres dansuiigg) de décision, ces derniers analysent
les solutions fournies et les confrontent de sartaettre en évidence les écarts entre elles
suivant leurs préférences individuelles. Chaquédeééc oriente son choix selon des axes bien
définis comme par exemple, la facilité de déploiemde la solution, sa fiabilite, la
disponibilité des ressources, ... De ce fait, on al@s solutions de conception qui peuvent
étre jugées d'une importance différente par lesddacs (Kjellberg et Sohlenius, 1993)
comme par exemple le cas ou une solution choisiemaécideur peut ne pas étre acceptable
par un autre décideur. Nous devons donc intégredid@ension collaborative de notre
problématique et déterminer une solution «collertient acceptable» c'est-a-dire par les
différents membres de I'équipe de décision.

Pour cela, nous suggérons d’utiliser la théorieltix social et intégrer une méthode d’aide a
la décision multicritere. Par définition, Vincked@9), « L'aide multicritere a la décision vise,
comme son nom l'indique, a fournir a un décidels digtils lui permettant de progresser dans
la résolution d’'un probléme de décision ou plusieuints de vue, souvent contradictoires,
doivent étre pris en compte ». En d’autres terteegcours a cette famille d’approches vise a

concilier les différents choix des décideurs awardgles solutions efficientes du systeme.
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Pour mettre en ceuvre les principes cités ci-desguss présentons dans la section suivante
une nouvelle approche, utilisant le principe deshodes de préférenca postériori, qui
permet d’'intégrer les aspects collectifs et déteemdes solutions dans une prise de décision

collaborative dans une étude d’optimisation viauation.

3. Approche proposée

Dans cette section, nous présentons les différentgbodes utilisées par notre approche
(Baccouche et al, 2011). Elle repose, dans un gret@mps, sur un processus d’optimisation
multimodale via simulation pour déterminer un chd& solutions possibles d’'un systeme et
identifier en liaison avec les décideurs les sohgiayant des performances efficientes. Dans
un second temps, nous suggérons d’'associer uné&dunac d’agrégation des préférences
permettant de collecter et de modéliser les chag décideurs selon leurs préférences
individuelles et de les synthétiser pour détermine solution collectivement acceptable. Le

schéma général de cette approche est présentéadanse 3.1.

Plus de Choix : p solutions

g

J

Soumission aux décideu

g

Préférences
Individuelles

d

Modéliser les préférences

d

Solution collectivement acceptable

Fig.3. 1 : Schéma général de I'approche proposée
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3.1Premiére phase

Pour cette premiére phase, nous devons obteristéades solutions de conception possibles
ou envisageables a fournir durant le processugdsidn. Chaque solution candidate est dite
alternative de conception.

Nous suggérons d'utiliser I'approche d’optimisatiomultimodale en connexion avec la
simulation proposée dans le chapitre 2. Ensuitas mievons déterminer, en liaison avec les
décideurs, lep solutions efficientes sélectionnées suivant |é seaximum de dégradation de
performancesa qu’ils tolérent. Nous obtenons alors la liste detut®ons possibles ou

envisageables. Cette liste est représentée paelidnle :S = {x* XX 5,0 X p_l}.

3.2Deuxieme phase

Dans cette deuxieme phase, les membres de I'édepedécideurs doivent examiner les
solutions envisageables selon leurs préférencesdnélles telles que les colts d'exécution, la
facilité de mise en ceuvre, les difficultés techeguEtc. Ainsi, chaque décideur doit nous
fournir son classement des solutions. Du fait ge® ¢hoix des décideurs sont souvent
conflictuels,nous devons établir un modéle global de ces chidesesynthétiser afin d’aboutir

a une adéquation convenable.
3.3 Troisieme phase

L'objectif de la troisieme phase est de détermiaquelle desp solutions pourrait étre
collectivement acceptable en prenant en comptbdexae chacun des membres de I'équipe
des décideurs, collecté dans la phase précédente.

Les trois phases décrites ci-dessus constitugmpriceche que nous proposons. Etant le choix
de solutions obtenu lors de la premiere phase, muggérons d'utiliser une méthode
d’agrégation des préférences trées populaire danfitteaature nommée «the Analytic
Hierarchy Process » (AHP). Cette méthode nous paané’obtenir une classification
collective des solutions de conception envisagsalile systeme. Son principe est présenté

dans la section suivante.
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4. Principes de AHP

Développée par Saaty en 1980, la méthode AHP aoéiéent utilisée dans les 20 dernieres
années pour modéliser les processus de prise dgomécsubjectives sur la base de plusieurs
attributs. La maturité de cette méthode a été noef a travers plusieurs études. Vaidya et
Kumar (2006) ont constaté que 150 articles danstémature traitent I'étude de la méthode
AHP associée a des applications générales. Damés@des recherches, Ho (2008) a observé
gue de nombreux outils peuvent étre associés ameandthode AHP, tels que la
programmation mathématique, les métaheuristique$;D,Q SWOT analysis, Etc.

Cette méthode propose d’évaluer tous les param@esprobléme multicritére par le biais
d’'une série de comparaisons binaires (paire a)pdirest donc plus facile pour un décideur
d’effectuer des comparaisons binaires que prendreompte I'ensemble des parameétres du
probleme. Elle constitue un outil puissant et tdxide prise de décision pour des problemes
multicriteres complexes dans lesquels des aspadstitptifs et qualitatifs doivent étre
incorporés (Harker, 1989).

D’'une maniére générale, la méthode AHP aide lesddérs a structurer les composantes
importantes d’'un probleme. Elle permet ensuite ydghgtiser les résultats en ramenant les

décisions complexes a une série de simples conspasaet de rangements.

Le processus de la méthode AHP s’énonce comméHariker, 1989) :
(i) Comparaison par paire des éléments du probleméeétud
(i) Estimation du vecteur de priorité des solutionsrmhiaque décideur
(i)  Agrégation des vecteurs de priorités et calcul steses de préférence collectifs
des solutions

(i) Comparaison par paire des éléments du problemeaétud

Pour déterminer les matrices de comparaison pame,pdieux techniques peuvent étre
utilisées : soit par un vote par consensus soitagaggation des jugements individuels. Lors
de l'utilisation du vote par consensus, les déecglea mettent d'accord sur une valeur unique
pour chaque comparaison par paire. Comme ce puxess long et fastidieux, souvent la

technique de combinaison des jugements individestisitilisée (Harker, 1989).
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L’agrégation des jgements nécessite deux ét: :

» Collecte des différents jugements des décit exprimés par rapport aux solutiol
Dans la figure 3.2 chaque décideur évalue les isokitpar paire et exprime |
jugement relatif a ses préférences. Dans la prensigonie il exprime si la solutioi

est plus importante que la solutij ou non. Dans la deuxieme colonne, il affecte
valeur I; compte tenu de son jugement suivant I'échelle diéateon de Saaty (200¢

(cf. le tableau 3.1).

» Et construction des matrices de comparaison par | relatives aux jugements d

solutions par les décideurs, dites au: matrices réciproques (voir figure 3.3)

Solution Plus Degres
Importante | d’importance
i j (1-9)
Solution i /
X o r.
% 2 Solution j J
) X3
Xl \g x4
E| [|Xs
o
O

Fig.3. 2 Evaluation des solutions par paire par le décideu

Solution j=1 j=p
I - Valeur attribuéc
. . _ lors du jugement de la
=1 |SiiF, & =1 solutioni par rapport
la solutionj
1
1
1/ .
Valeur 1
réciproque

I=p 1

: . , : AL
Fig.3. 3.Matrice carrée de comparaison par pairc; PP
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Degrés
d’'importance Définitions Explications
1 . Les deux solutions ont une importance égale pour le
Importance égale. décideur.
3 Une solution est un peu| L’expérience et le jugement favorisent Iégerement
plus Importante. une solution par rapport & une autre
5 Une solution est plus | L'expérience et le jugement sont tres favorables po
importante que l'autre. une solution par rapport & une autre
7 Une solution est beaucoupL'expérience et le jugement sont fortement favasbl
plus importante que pour une solution par rapport & une autre. Son
l'autre. importance est démontrée dans la pratique.
9 ;Jk?seoﬁ?rlr?gr?tn p?j; Les preuves favorisant une solution par rapport aju
importante que Iautre. autre sont aussi convaincantes que possible.
2,4,6,8 Valeurs intermédiaires Lorsqu’un compromis est nécessaire

Tab 3. 1 Echelle d’évaluations d’apres (Saaty, 2009

Apres obtention des jugements individuels, on igrih cohérence de I'ensemble des
jugements dans les matrices. Si les jugementscadotilés a partir de données exactes, ils
doivent vérifier la relation de transitivité (Cdlie and Siarry, 2002). Dans le cas, ou les
matrices sont construites selon des jugements Imsman doit vérifier si les valeurs de
I'échelle (1-9), attribuées par le décideur, sartiérentes ou non. Pour effectuer ces tests de
cohérence, plusieurs méthodes peuvent étre uslisé¢amment «the Geometric Mean
Method (GMM) » ou « the Weighted Arithmetic Mean thled (WAMM) » (Harker, 1989).
En final, ce test présente I'avantage de corrigejugements affectés (non cohérents).
Lorsqu’une importance égale est attribuée a tosisnembres d’'une équipe de décideurs, la
méthode « the Geometric Mean Method (GMM) » estit#rée la plus appropriée dans la
littérature pour construire un choix de groupe éipae choix individuels (Saaty, 2009).
Nous utilisons donc cette méthode dans les étapesnses.
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(i) Estimation du vecteur de priorité des solusguour chaque décideur

Chaque matrice de comparaison par paire relative @cideur, nota, permet de déterminer

un vecteur de priorité, nof8, contenant les scores de préférence des solutions ce

décideur.

(i) Agrégation des vecteurs de priorités et caldas scores de préférence collectifs des

solutions

Dans cette derniere étape, on calcule le scorgé@férpnce collectif pour chaque solutign

noté R. Ensuite, il faut établir un rangement des sohgiselon les scores obtenus par ordre
croissant. Le plus grand score correspond a laisnlgui présente la meilleure adéquation
entre les différents choix des décideurs. En casateunicité de cette solution, le décideur

aura la liberté de choisir celle qui lui convient.

En résumé, la comparaison par paires permet d'ohtemportance de chaque solution pour
chaque décideur. Le vecteur de priorité (vecteummbrtance) exprime quant a lui les scores
de préférence des solutions pour chaque décidetin, Bes scores de préférence collectifs
des solutions nous permettent d’obtenir leur ciasse.

5. Algorithme utilisé

L’algorithme implémenté repose sur la « Geometrieakl Method (GMM) (Olson et al,
1995).

Algorithme 2

Soitp le nombre des solutions déterminées dans la prempigase de notre approchecete

nombre des membres dans I'équipe des décideurs.

On utilise I'échelle d’évaluations de 1 a 9 sug@gégar (Saaty, 2009) pour modéliser les
degrés d’'importances dans les matrices de compamais

61



Chapitre 11l : Détermination de Solutions dans emise de décision collaborative

Etapel: Pour tout décideuwrD {1,2,... ,d}, construire les matrices de comparaisons
A ={r2rin{12.... ph i O{12..., pl}, od {I’ija} est le jugement du décidear pour
comparer la solutiona la solutiorj. Sii est préféré g, alors rija représente la valeur
du jugement ; Sinon giest préféré g alorsrijal représente la valeur réciproque.

Etape 2: Estimer le vecteur de priorit€ Bour chaque décideard {1,2,...,d}. Le

vecteur de priorité est calculé par la méthode GRlivant la formule suivante :

p 1
Fe :qu(rif‘)/” , 0l 57 est une constante de normalisation dont la valsucaculée
]:

p
. . A —
de la maniére suwantez F* =1,
i=1

Etape 3: Classer la solutionselon son score de préféremgele score de préférence

d 1
est calculé par la méthode GMM suivant la formuieante :R, = l_l (|:Aa )4 :

a=

La mise en ceuvre de I'algorithme implémenté nousptra de modéliser les préférences
individuelles des décideurs exprimées par rappottsalutions alternatives du systéeme et de
les synthétiser pour déterminer celle(s) qui estlecivement acceptable(s). Nous

présenterons I'application de cet algorithme darchbpitre 5.

6. Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons abordé les étudesrdisgtion via simulation dans un contexte

de prise de décision collaborative par un groupeéadedeurs.

Dans notre revue de la littérature, nous avons mgméaque la plupart des approches
considerent un contexte ou il n'ya qu'un seul déardet que la solution ayant la meilleure
performance du systeme est supposée implicitenoeeptable. Or, nous avons vu que dans
certains cas des personnes ayant des responsaldifférentes peuvent participer au

bY

processus de décision de la solution a implanter.plus, chaque décideur possede des
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préférences, concernant la conception du systenestées en fonction de ses responsabilités

et son réle dans I'étude.

Nous avons donc proposé d’exploiter d’abord la ifléit¢ décisionnelle obtenue par
I'approche d’optimisation multimodale via simulatiprésentée au chapitre précédent de
sorte a fournir plusieurs solutions a discuter. dffet, les décideurs peuvent étre préts a
accepter une solution moins performante que latisallayant la meilleure performance a
condition que celle-ci présente un intérét satisfiai. Nous avons pu obtenir alors les
solutions efficientes, en termes de performancésageables pour la conception du systeme.
Ensuite, nous avons utilisé une procédure d’agiggaes préférences basée sur la GMM qui
nous a permis de collecter les préférences indelielsi des décideurs par rapport aux
solutions de conceptions fournies et de les syis#rétpour déeterminer celle qui est
collectivement acceptable.

Cependant, d’autres procédures d’agrégation ddérpntes peuvent étre utilisées avec la
méme méthodologie. Nous pouvons notamment choisg ohéthodes permettant une
démarche plus interactive.

Dans le chapitre suivant, nous proposons une aperqai permet de prendre en compte

I'incertain en optimisation via simulation.
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Chapitre IV

PROPOSITION D'UNE APPROCHE METHODOLOGIQUE
POUR LA PRISE EN COMPTE DE L'INCERTAIN EN
OPTIMISATION VIA SIMULATION
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Chapitre IV : Proposition d’'une Approche Méthodatpge pour la Prise en Compte de
I'Incertain en Optimisation via Simulation

1. Introduction

Dans ce chapitre, nous proposons de fournir dadi@o$ robustes d’'un systéme tout en
préservant I'intérét de I'emploi des métaheuristglen association avec la simulation qui
nous permet d'obtenir des évaluations de perforemagealistes prenant en compte les

phénomenes aléatoires dans le modéle.

Dans notre étude bibliographique, nous avons ctingtse la prise en compte de l'incertitude
est peu abordée dans un contexte d’optimisatiosimalation. De plus, les travaux utilisant
des métaheuristiques nécessitent souvent un temgsldul trés élevé. En effet, I'emploi
d’'un algorithme d’optimisation évolutionniste imgie un grand nombre de solutions a
évaluer par simulation. Ajouter a ce nombre leduations nécessaires pour I'étude de la
robustesse, telle 'approche proposée par Al Ag@dd6), augmente encore plus les codts de

calcul.

Pour cela, nous présentons une approche orighualant une méthodologie en trois phases
permettant de réduire les colts de calcul.

2. Principes Généraux

Lorsqu’'une étude par optimisation via simulation esalisée, nous obtenons le meilleur
vecteur des variables de décisian ( par exemple un nombre d’opérateurs = 3 ; un nembr
de machine = 2 ; taille de stockage = 15 ; etmi}iague la meilleure performance relative
z = If(x*) (le temps de passage des pieces dans latelertaux d’utilisation de
I'équipement ou du personnel, ... etc.) selon un remviement donné (par exemple, un
certain taux de panne ; un taux de non qualité élomme certaine commande, Etc.).

Nous notons les facteurs d’environnemggntm=1.e, avec e le nombre de facteurs
d’environnements. En général, chaque facteur d’enmement est défini par son domaine de
variation (ou son ensemble de définition), nogg Rar exemple le taux de pannes = 10. Dans

les plans d’expériences (Kleijnen, 2008), on ass@bisieurs niveaux pour chaque facteur

(par exemple B,= 10 : le niveau de panne le plus ba$;: le niveau de panne moyer: :
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le niveau de panne le plus haut). Un environnergesera alors représenté par un vecteur de

dimensione de facteurs d’environnementx‘:=(CDT,(I)Z,...,d)Z). Nous notons la performance
moyenne d’une solutioX sur un environnemerg : F (X ),, .

Cet environnement représente les conditions opéatmises en place dans le modele de
simulation et qui peuvent étre sujet a des change&n€ependant, la meilleure performance
obtenuez sur cet environnement peut étre fortement détéristg un autre environnement.
C’est pourquoi, nous devons prendre en comptedsepice de plusieurs environnements dans
une étude par optimisation via simulation et déieemdes solutions qui restent performantes

malgré les différents environnements pris en cenytites solutions robustes.

Dans certains cas, un environnement peut se digtinges autres (Pierreval et Durieux,
2007). En effet, les décideurs du systeme peuvesséuer une expertise du domaine
('expérience du passe, prévisions, des systemekises, ..., etc.) et de ce fait, ils peuvent
avoir une idée sur les conditions opératoires dttea du systeme. Par exemple, dans un

atelier d’'assemblage :

e le département de production pense qu’'un taux de s&¥Able un pourcentage

raisonnable pour les piéces défectueuses,
* le département commercial prévoit une moyenne dmbtimandes par jour, Etc.

Par définition, I'environnement attendu est, aunxydes décideurs, le plus représentatif des
conditions dans lesquelles le systéeme réel évaludla spécifie les conditions
environnementales attendues par les décideursdansg dans le modéle de simulation. En
accord avec Pierreval et Durieux (2007), nous amapte principe de distinction entre les
environnements et nous notods, I'environnement attendu

Des scénarios multiples peuvent varier de I'envieoment attendu. Nous prenons en compte

un ensemble de autres environnements, nofésk =1,...,q} et chaque solutiorX sera

évaluée dans le contexte de chaque environnement.

Néanmoins, dans notre revue, nous avons constate legl approches exploitant des

métaheuristiques et utilisant la modélisation decértitude via des environnements (chapitre
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| . paragraphe 5), nécessitent un temps de caksiliinportant. Par exemple, en couplant un
module de robustesse a un algorithme génétiqusigies Al Aomar (2006) a pu étudier la
variabilité de chaque mesure de performance sélmieprs environnements mais en utilisant

un grand nombre d’évaluations par simulation. Lenbe élevé d’évaluations est da :

* Au nombre de solutions a prendre en compte,
e au nombre d’environnements,

» et au nombre de réplications pour estimer la medembustesse.

Nous considérons les notations suivantes pour waésides parametres utilisés dans

I'algorithme génétique employé par Al Aomar (200Bdient :

* typ: lataille de la population,
* N:le nombre de générations,
e Py:la probabilité de croisement

* etP,: la probabilité de mutation.

Nous désignons, le nombre de réplications menés pour prendre ampte I'aspect
stochastique du modéle de simulation et enfgys le nombre d’appels au modele de

simulation.

Sans la prise en compte des environnements, le neatfdppels au modéle de simulation sera

calculé ;
E( Neans) = N*r* tpop *(P1+P2-P1xPs) (4.1)

En supposant] le nombre d’environnements sélectionnés pourdétue nombre d’appels

au modele de simulation devient alors :
E( Neans) = N*r* tpop *(P1+P2-P1xP2)*q. (4.2)

Nous appliquons ce raisonnement sur un exemplplsipour mieux illustrer le principe.
Considérons tpop = 50 ; N=100 ;P; = 0.4 etP,= 0.3. Nous aurons une espérance de 87000
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appels au module de simulation. Supposons que nraymns défini 4 facteurs
d’environnements et deux niveaux pour chaque fact@pas/haut). Le nombre
d’environnements) & prendre en compte dans I'étude sérar®ironnements (avec un plan
factoriel complet). En supposant en plus, que Idop@ance est stochastique et quest
égale a 30, I'espérance du nombre d’appels totad@iule de simulation sera alors 1 382 000
appels.

Dans ce travail, nous suggérons aussi l'utilisati@s meétaheuristiques pour optimiser les
solutions en fonction de la performance et de ésg@nce de plusieurs environnements tout en
ayant un nombre d’évaluations par simulation adods.

Pour cela, il peut étre intéressant de privilégiae solution moins performante que la

solution optimale (ou proche de l'optimal” sur I'environnement attendu mais qui, en

revanche, serait plus performante que celle-cilssirautres environnements (Pierreval et
Durieux, 2007). Nous adoptons ce raisonnement at mwoposons de déterminer en une
seule étude par optimisation via simulation sunvieonnement attendu un ensemble de
solutions performantes, a la place d'une seule t@#ins I'approche proposée par Durieux
(2004), dites solutions prometteuses. Une solypimmetteuse est définie comme étant une
solution présentant un niveau de performance aabkpipar les décideurs du systeme sur
I'environnement attendu. Ainsi, par exemple, sufidmre 4.1 les solution¥ et X" sont

considérées prometteuses.

pas Gn ogn
oF onction objectif

Espace de recherchr

sofution

Fig 4. 1: Principe de solution prometteuse
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Plus formellement, nous appeloss 'ensemble de® solutions prometteuses trouvées par

I'étude d’optimisation via simulation sur I'enviroement attendué., . Nous notons

~

F(X*),fEA la performance moyenne de la meilleure soludoretF(X, ), * la performance

moyenne d’'une solution prometteuXe U S autre queX'. Ensuite, nous proposons d’évaluer

toutes les solutions appartenant a I'enserftdar les difféerents environnements définis pour

I'étude. En adoptant ce principe, le nombre d’appel modele de simulation devient alors :

E( Neas) =q* p*r 4.3)

Par analogie avec I'exemple numérique et en suppapae I'étude par optimisation via
simulation a pu nous fournir 10 solutions prometé=usur I'environnement attendu, nous
aurons seulement 7200 évaluations a conduire. Auwosis pourrons considérablement réduire
le colt de calcul par rapport a I'approche proposée (Al Aomar, 2006) en limitant le
nombre d’appels au modéle de simulation uniquenaemnt meilleures performances du

systéeme.

Pour comparer les performances des solutions pteunsess selon les environnements pris en
compte et sélectionner celles qui s’avérent rolsustifférentes métriques peuvent étre

utilisées. Nous citons par exemple :

* Les mesures proposées par Taguchi (ratio S/N atifomperte),
» Les courbes de référence (Pierreval et Durieux2200

« L’analyse du risque (Gaury, 2000 ; Angtin, 2011),

» L’optimalité de Pareto (Dellino et al, 2010), Etc.

La figure 4.2 présente les principales étapes dendthodologie proposée (Pierreval et
Baccouche, 2012).

! Remarque Pour des raisons de simplicité, nous n'avons pagslisé les indices relatifs

aux solutions et aux environnements dans les aeaptécédents.
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Spécification du probleme

Mesure de performance  Variables de décision Facteurs d'environnem

Optimisation via simulation ¢ systeme
Développer le modé Connecter le module d'optimisat
\

Conduire I'étude d'optimisation via simulat

Nombre de replications Uniquement sur
minimum I'environnement attendu

Identifier les optim:

A 4

Déterminer le)p solutions prometteuses

Seuil maximum de dégradation des performa

Définir les environnements a prendre en col
Plan d'expériences
A 4

Comparer chaque solution promette

Sur chaque environnemer ﬁiiﬁﬁ Eii iiiﬁiiiﬁ iﬁ ﬁiiﬁiiiin Mersure de robustes

Fig 4. 2 Méthodologie pour la prise en compte de l'incertude.

3. Approche proposée

Selon les principes décrits précédemment, nougpt@ss dans cette section une approch
trois phases pour la détermination de solutrobustes d’'un systéeme.

3.1Premiere pha:: Optimisation via simulation sur I'environnemeiteadu

Dans la premiére phase, nous devons demander alyst&s du systéme de fournir
domaine de variation des facteurs d’environnemaitsi que les donnéeattendues de
maniere a les prendre en compte dans le modelénddason. Ainsi, nous définissor

I'environnement attendd,.

Une optimisation via simulation est alors condusns le but de détermirles meilleures
solutions sur Environnement atten (Baccouche et al, 2009)\ous utiliserons donc comn

processus d’optimisation I'approche multimodale simulation présentée dans le chapitr
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(cf. équation (2.2) du chapitre 1l). Ensuite nowsvahs déterminer, en liaison avec les
décideurs, lesp solutions prometteuses sélectionnées suivant @l seaximum de
dégradation de performances toléré par les décideurs. Ainsi, nous obtenonséerble des
meilleures solutions, acceptables aux yeux desddérs, sur I'environnement attendu. Cet

ensemble est nog= {x* Xt = 1,...,p-1}.

Lorsque le modéle de simulation est stochastiqlesiqurs réplications de la simulation
peuvent étre nécessaires (ou la méthode des latsupe simulation longue). Nous utilisons

comme mesure, la performance moyenne d’une solWiamotéer(w),, et elle est calculee

e

de la maniere suivante :

~ 1

F (V\/)/gEA = Fz |:1(W)/gEA F, (W)/gEA P o (W)/gEA (4.4)
avecr le nombre de réplications.

3.2 Deuxieme phase : Simulation en considérantigtaienvironnements

Lors de I'exploration du systeme, les solutionsraym niveau de performance acceptable sur
I'environnement attendu peuvent s’avérer moinsgreréintes sur d’autres environnements.

La mise en ceuvre de cette deuxieme phase nédessitimpes suivantes :

Etape 1 : Echantillonnage des environnements

Dans cette étape, nous devons sélectionner lesoanements a prendre en compte dans
I'étude. En effet, il n'est pas envisageable ddetetoutes les combinaisons des facteurs
d’environnements. Il est donc nécessaire de déermin échantillon d’environnements a

prendre en compte dans I'étude. Pour cela, nolisoms la méthode des plans d’expérience
(Kleijnen, 2008).

Etape 2 : Simulation des solutions prometteusasoasidérant d’autres environnements.
Nous devons prendre en compte I'ensemble des eméroents définis auparavant. Etant

{ék;k=L...,q}I'ensemble desq environnements sélectionnés pour l'étude. Cettpedt

nécessite le processus suivant :

72



Chapitre IV : Proposition d’'une Approche Méthodatpge pour la Prise en Compte de
I'Incertain en Optimisation via Simulation

Algorithme 3
Pouchaquenvironnesnt, ,

Pour toute solution dnsS ,
Exécuter réplications indépendantes (ou une simulationuehg

Calculer la performance moyenne de la solutiori’snvironnements, selon
I'équation (4.4)
Fin
Fin

On obtient alors le tableau 4.1 ou chaque solupoometteuse dan$ (chaque colonne

représente une solution) possede une performancgemrme évaluée sur chaque

environnement, (chaque ligne représente un environnement).

Z ). F(Xy) | e [ ﬁ(x B )/51

Tab 4. 1 Performances moyennes des solutions prorneises sur d’autres
environnements

Ce tableau indique si le changement des donnéksmigronnement attendu, par les experts

du systeme, affecte les performances des solutibtenues lors de I'étude d’optimisation via

simulation. Il nous indique par exemple :

* Si la solutionx ', ayant la meilleure performance sur I'environnetrettendu, reste

performante sur d’autres environnements.

* Quelles sont les solutions qui s’averent potemieént plus performantes que la

solution X * sur d’autres environnements.
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* Si les performances obtenues sur l'environnemeténdli sont maintenues sur

d’autres environnements.

Cependant, les comportements des solutions indidagmésence de solutions qui produisent
des performances meilleures sur certains enviroentret pas sur d’autres. Dans ces cas, un
choix doit étre fait pour trancher pour I'une oautre des solutions. Dans la section suivante ,
nous procédons a comparer les résultats obtensdeltableau.

3.3 Troisieme phase : Comparaison des solutions prousetse

Selon le tableau obtenu dans la phase précédehtdalileau 4.1), nous suggérons de
comparer le comportement des solutions prometteseden les différents environnements. La

comparaison des solutions nécessite deux étapes :

Etape 1 : Comparaison des solutions prometteustsset statistiques

Du fait du caractere stochastique de la simulatmusieurs réplications ont été conduites
pour obtenir les performances des solutions surelesronnements (cfAlgorithme 3).
Sachant queX ™ possede la meilleure performance sur I'environmgmegttendu, nous
suggérons de tester si les difféerences de perfaresaabservées par le comportement de la
solution X" et les autres solutions prometteuses sur lesreliffé environnements sont
significatives ou non. La fonctio®ifférence ( ) conditionne I'obtention des solutions

significativement différentes selon la formule sunite :

Différence significaive

Différence (F(X")F(X =
G D, { Différence non significaive. (4.5)

avec If(x*) et If(Xt) les performances moyennes de la meilleure solutionmine autre

solution prometteuse sur I'environnement considéré.

Dans la littérature, différents tests statistigpesivent étre utilisés (voir notamment Giard,
1985). Ainsi, on obtient le tableau 4.2 ou la foowetDifférence ( )est testée pour chaque

couple- solution sur chague environnement.
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Tab 4. 2 Les solutions possédant des différences performances significatives avec
N

Ce tableau nous permet d’extraire les solutionsntaykes différences de performances

significatives. Nous constatons par exemple que :

+ Comparée aux performancesxie sur les environnemeni§eté, (cf. tableau 4.1) la

solution X, présente des différences de performance sigrifesat

« Par contre, la solutionX _, présente une différence de performance signitieati

uniguement sur I'environnemefit

Etape 2 : Mesure de robustesse.

La comparaison des performances des solutions s$eloest statistique nous a permis de
distinguer les solutions ayant des différenceseatéopmances significatives ou non selon les
environnements. Dans cette étape, nous suggérexisaiie les solutions robustes.

Pour cela, nous proposons d'utiliser le principelalelominance et la notion d’optimalité
Pareto (Talbi, 2009). Pour qu’une solution soitriessante, il faut qu’il existe une relation de

dominance entre les solutions dans le sens suivant

D’apres Collette et Siarry (2002), une soluti¥n domine une solutiorX, si:

» X est au moins aussi performante g€ig sur tous les environnements,

» X est strictement meilleure gu¢, sur au moins un environnement.
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Les solutions qui dominent les autres mais ne gsairdnt pas entre elles sont appelées
solutions optimales au sens de Pareto. Cet ensembié PO, constitue I'ensemble des

solutions ayant les meilleures performances surdii#érents environnements. Ainsi, nous
pouvons fournir aux décideurs plusieurs solutionbustes, ayant des caractéristiques

différentes leur permettant ainsi une souplesse achoix de la solution finale.

Cependant, d’autres approches peuvent étre usiligéer trouver les relations de dominance
des solutions selon les différents environnemehtals citons par exemple les relations de
dominance probabilistes ou la probabilité gu’unkeitsen domine l'autre est calculée (Teich,
2001 ; Hughes, 2001).

4. Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons présenté une nowamli®che permettant la prise en compte

de plusieurs environnements dans une étude d’agatinh en conjonction avec la simulation.

Suivant un raisonnement méthodologique, cette a@pprariginale permet de délivrer les
meilleures solutions en distinguant un environnetrjegé attendu par les décideurs, et en un
temps meilleur que d’autres approches existanteseften, nous avons pu restreindre le
nombre de solutions a explorer sur les différentsrennements, nécessaires pour I'étude de
robustesse, et considérablement réduire les celtaldul par rapport a 'approche proposée
par Al Aomar (2006).

Ensuite, de maniére a mettre en évidence les sotutjai contribuent a la robustesse ou a la
non robustesse du systeme, nous avons suggérksdiule principe de la dominance pareto
pour sélectionner les solutions qui restent mailsusur plusieurs environnements. Les
résultats obtenus nous ont permis de fournir awiddérs plusieurs solutions robustes et

contrastées permettant ainsi une meilleure flatdhibrs du choix de la solution finale.

Dans le chapitre suivant nous allons mettre enicgtpn les approches proposées dans ce

travail de thése sur un exemple d'une chaine logist
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1. Introduction

Nous traitons dans ce chapitre un cas d’applicatione supply chain publié par (Huyet et
Paris, 2003). En premier lieu, nous présentonsdeactéristiques de ce systeme. Puis, nous
I'utilisons pour illustrer I'approche permettant deurnir de la flexibilité décisionnelle et
déterminer plusieurs solutions performantes duésyst Nous exploitons, ensuite, cette
flexibilité pour prendre en compte un contexte degpde décision collaborative et intégrer les

aspects incertains.

2. Description

Le systeme étudié est une boucle de supply chiiget et Paris, 2003). Il est constitué d'une
centrale de distribution et d'un fournisseur (gufe 5.1). Le fournisseur peut produire trois
types de produits. Chaque produit est not¢,a@ec m= 1, 2 ou 3 pour symboliser le type.
D’aprés les experts de notre étude, la centratisiebution commande fréquemment 65% du
produit 1, 25% du produit 2 et10% du produit 3.

hd T CENTRALE DE
FOURNISSEUF E/’\ DISTRIBUTION
w D O ¢ \ Commandes Clier
S ADO
g 0
g C
% K Convois de
£ Transport
©
6 > CQ:\L(/\/::,B
= — b Pié
L L (
Kanban Convois de Productic

Fig 5. 1. Maille de Supply Chain

79



Chapitre V : Applications a un Probleme de Chaingistique

Le transport entre les deux sites est assuré peamion qui apporte les ordres de commande
de la centrale de distribution au fournisseuratlies produits commandés a cette centrale.
Le camion effectue un aller retour entre les datesgoutes les six heures. Une commande
client ne peut étre retirée de la centrale de idigion que lorsqu’il ya des produits
disponibles. Si aucun produit n'est disponible ari¥ée d'une commande, un ordre de
production est envoyé au fournisseur, lors du rethucamion, pour reconstituer le stock
dans la centrale de distribution. La productionct@nne selon une politique de juste-a-temps
(JIT). Cette technique est souvent mise en apphicgtiour améliorer la productivité de la
ligne et pour réduire les colts de fabrication (@olet Stamm 1991, Price et al 1994, Yavuz
et Satir, 1995 ; Huang et Kusiak, 1996).

Le systeme de fabrication du fournisseur est dmgsti'un atelier de production géré avec des
lots de production de tailles constantes pour chaiype de produit. Dans la chaine de
production, différentes boucles de kanbans sotiségs et un nombre fixe de kanbans est
affecté pour chaque type de produit. Les produitsssent trois opérations consécutives P1,
P2 et P3 (cf. figure 5.1). Les temps des opératsmm fixés selon le type du produit et se

présentent comme suit :

Temps P1Temps PZ4Temps P 3
Produit 1 lheure 2 heures 3 heures
Produit 2 2 heures 3 heures 4 heures
Produit 3 3 heures 4 heures 5 heures

Tab 5. 1: Les temps des opérations dans la chaine groduction par type de produit

Le nombre de produits commandés pour chaque &ypeatiuit est :

*  65% pour le produit 1,
*  25% pour le produit 2,

e Et 10% pour le produit 3.
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La boucle de supply chain est gérée aussi selorpaliteque de transport. Les ordres et les
produits commandés sont contrélés par des lotsadeport de tailles constantes pour chaque

type de produit qui seront délivrés lors du passigeamion.

Enfin, pour ce systeme, nous rappelons que la dépécistock du fournisseur est infinie.

3. Probléme d’optimisation via simulation posé

Le recours aux approches d’optimisation via simoiaest souvent nécessaire pour résoudre
les problemes reliés aux chaines logistiques (par exemple Amodeo, et al (2009) ;
Mansouri et al (2012)).

Dans le systéme que nous étudions, les concepeles décideurs du systeme pensent que
certains parametres peuvent potentiellement infeleres performances du systéeme. Le

probleme est de déterminer les valeurs des vasialdelécision suivantes :

* KBpn: le nombre de kanbans devant la ligne de prooluigiour le produit de typen.

Nous considérons que le nombre de kanbans peet a#il0 a 30,

* TLU,: lataille de lot de transport du produit de typeCette taille peut varier entre 1

et 20.

* PLUp: lataille de lot de production du produit de typeui pourra varier de 1 a 10.

En d’autres termes, ces trois types de variablegpoeent la configuration de notre systeme

représentée par le vecteXi= [KBm, TLUm, PLUm] avecm= 1.. nombre de types de produit.

Ainsi, pour des raisons économiques, nous aurangigniser le temps de satisfaction d’'une
commande ainsi que le nombre d’encours dans le&mmgstCes conditions sont prises en

compte dans la fonction objectif suivante que Ebrerche a minimiser :

min F(X):[cwlp Dﬁ(X)+iCm Dﬁm(X)} 1)

m=1
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Avec:

¢  Cwp: colt d’'un encours,

* NBE(X) : variable de sortie de la simulation représeniamombre d’encours moyen
relatif suite a I'’évaluation de la solutidhdurant la période étudiée,

* Cp: constante représentant le colt d’'une unité dedgmour satisfaire une commande

de produitm,

e Tps(AX) : variable de sortie de la simulation représentantemps de satisfaction

moyen d’une commande de produitrelatif suite a I'’évaluation de la solutighdurant

la période étudiée,
* m: type de produit.

Les commandes de chaque type de produit arrivevdrguune loi exponentielle de moyenne
A.

4. Optimisation multimodale via simulation

En étudiant plus particulierement ce systéme, nougpgsons d’identifier plusieurs
possibilités pour dimensionner le systéme en pite@arcompte les critéres de performance
formulés dans la fonction objectif. Les différenfasssibilités procurent aux décideurs une

meilleure flexibilité dans le choix de la solutiardéployer.
4.1 Implémentation et connexion
Dans le module d’optimisation, nous avons adap@ppfoche multimodaleCCGA

initialement développée pour des systemes a codégk en utilisant le langage de

programmation C++. Le vecte¥ = [KBm, TLUm, PLUm] avecm= 1..3 est considéré
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comme un individu codé par un chromosome de 9 géfrese qui concerne les parametres
de l'algorithme évolutionniste multimodal, la redoimaison a été établie au moyen d’'un
croisement linéaire a un seul point et un processusélection aléatoire entre 0 et 1 pour
sélectionner les individus a recombiner La distaswdidienne est utilisée comme distance de
similarité pour former les niches et sélectionmardlusters réservés. La formation des niches
est effectuée selon le principe de méthode du pesptement standard » (De Jong, 1975)
mais avec un facteur de surpeuplement (CF) émlaille de la population (cEtape 3de

I’ Algorithme 1 ; chapitre Il section 4.1).

Aprés plusieurs tests empiriques, les meilleursltd@s de I'algorithme sont obtenus suivant
une taille de population fixée a 50 et un nombaximum de générations a 500.

L’évaluation de la fonctior() est faite par un modéle de simulation. Du fait duactere
stochastique de ce modele, dans un premier tempmsawmns effectué une longue exécution
(Law et Kelton, 2000) pour chaque chromosome auévala durée de la simulation est de
8000 heures soit plus de 15 ans en considérararpal7 semaines de travail 7 jours sur 7 et
en 2*8 heures par jour. Les résultats sont collempégs un warm-up de 4000 heures soit plus

de 35 semaines a 7 jours sur 7 et en 2*8 heurgsynar
4.2 Recherche de solutions efficientes

Aprés la connexion du module d’optimisation multdabet du modéle de simulatic@CGA

a pu détecter et maintenir 27 optima au cours deérgtions. La solution la plus performante
X est dite solution optimale (ou proche de l'optindille représente I'optima global de
'espace de recherche. Les autres solutions somisnuerformantes et assez contrastées ;
elles sont considérées comme des optima locauxquéhaptimum trouvé correspond au
centre d’'une niche réservée de la derniere géparde I'algorithme (cf. Chapitre Il section
4.1). Grace au processus de niching mis en ceuwres avons obtenu des solutions
suffisamment diversifiées pour offrir une possiBilde choix aux décideurs. Nous obtenons,
ainsi, 'ensembleQ des 27 solutions de dimensionnement du systemealleaiu 5.2 nous
donne la composition de chaque solution ainsi queesformance.

Enfin, pour faciliter le processus de décision dbrsdeurs besoins, les décideurs peuvent
restreindre cet ensembl® aux alternatives dont les performances sont vessia la

performance de la solution optima{eet former 'ensembl& des solutions acceptables.
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Solution| Performancel KB, | KB, | KBs [ TLU, | TLU, [ TLU3 | PLU, | PLU2| PLU3

*

X 847364 | 16|16 | 16| 14 | 12 8 4 8 10
X1 862799 (2416 | 16| 14 | 14 8 10 4 10
Xz 871752 | 16|16 |18 14 | 10 | 14 2 8 2
X3 8769,34 | 20| 22|16 12 | 12 10 | 10 10 8
Xa 8880,42 | 16|16 |22 8 14 | 14 8 4 10
Xs 8943,8 16 (20 16| 10 | 14 6 4 8 2
Xe 8947,3 2411622 14 | 10 | 14 | 10 8 10
X7 8986,92 | 16| 24| 16| 14 6 8 2 10 10
Xs 8988 24122116 14 | 14 | 14 2 10 2
Xo 9004,81 |16 (22| 24| 14 | 12 8 2 10 10
X10 904458 (18| 16| 22| 14 | 10 6 6 4 4
X11 9117,02 |24 (22| 16| 14 | 12 8 2 6 10
X12 912165 | 16| 22| 16| 8 12 14 2 2 4
Xi3 9189,87 | 16| 22| 18| 8 14 6 8 2 10
Xia 9258,72 |24 |1 24|24 14 | 14 | 14 6 10 10
Xis 9276,54 |16 (16| 24| 8 10 | 14 2 2 2
X6 932365 | 22| 18|16 8 6 14 | 10 10 4
X7 933242 | 22| 16|16 8 10 8 2 2 2

Xis 0384,48 | 24| 16| 22| 14 6 8 2 10 10

Xio 947366 | 16| 24| 22| 8 12 | 12 8 10 2

X20 9484,38 | 20| 24| 24| 14 | 12 12 8 2 2
Xa1 9503,64 | 20| 20| 24| 8 12 6 10 8 8
X2 964493 | 16| 22| 24| 8 14 6 2 2 4
Xo3 9763,9 18| 24| 22| 10 6 14 | 10 8 10
Xo4 10104 22 122|120 8 6 8 6 2 8
Xas 10154,1 | 16| 20| 22| 6 6 14 2 6 10
Xa6 10315,2 | 18| 22| 16| 6 6 6 10 6 2

Tab 5. 2: Les caractéristiques des solutions de densionnement du systeme
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5. Choix d’'une solution dans une prise de décision daborative

5.1Probleme de décision posé

La prise en compte d’'un contexte de collaboratierplisieurs décideurs est de plus en plus
abordée dans la littérature notamment dans |daeh#ogistiques.

Dans ce contexte, differents membres se réunispent sélectionner une solution a
implanter. A part les criteres de performances,qubadécideur posséde des préférences
concernant le dimensionnement du systéme non egldans la formalisation de la fonction

objectif ni dans le modele de simulation.

L’équipe des décideurs du systéme que nous étudishsomposée de trois membres. En
analysant les possibilités de dimensionnement fesrnpar I'étude d’optimisation
multimodale via simulation, les trois décideurSrneent que le taux de dégradation maximum
de la performance ne doit pas dépasser 5 %. Uleeptelportion de perte de performance est
déterminée suite a un accord entre les trois mesnktke est jugée comme étant le maximum
de dégradation qu’ils peuvent tolérer par rappott aneilleure performance du systéme
trouvée c'est-a-dire la performance Xle Ainsi, pour chaque solution de dimensionnement,
nous avons calculé la proportion de performancdyserParmi les 27 solutions (cf tableau
5.2), cette étude nous conduit a cing solutiorenieds. Ces solutions sont récapitulées dans le
tableau 5.3.

Solution| Performance KB, | KB, | KB; | TLU1 [ TLU» | TLU3 | PLU; | PLU2 [ PLU3
X 847364 | 16| 16| 16| 14 | 12 | 8 | 4 8 | 10
X1 862799 | 24 (16| 16| 14 14 8 10 4 10
Xz 871752 (16 ] 16| 18| 14 10 14 2 8 2
X3 8769,34 | 20| 22| 16| 12 12 10 10 10 8
X4 8880,42 | 16| 16 | 22 8 14 14 8 4 10

Tab 5. 3: Les solutions retenues dans le procesdies décision collaboratif
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Une fois les solutions retenues et sélectionnéssjécideurs peuvent maintenant les analyser
et exprimer leurs préférences individuelles. Tougefoette analyse nous conduit parfois a des
choix différents. Par exemple, pour dimensionnesyistéme, le premier décideur préfere la
solution X; & la solutionX” (cf. tableau 5.3) car les tailles de lots de producsont plus
importantes et selon son jugement, il est souHaitdlavoir des cycles de production plus
longs avec un minimum de réglages et de transitions

Le second décideur, quant a lui, préfere la satutipou les tailles de lots de production sont
plus faibles que les solutions et X;. Dans son jugement, la solutid@ permet d’avoir un
processus de production plus flexible, notammentcasn de commandes urgentes ou de

pannes imprévues.

Pour remédier a ce probleme, nous avons utilisigdrithme 2 (cf. chapitre Il section 5)

basé sur le principe de la méthode « AHP » pourétismtl les préférences individuelles des
décideurs par rapport aux solutions retenues et Geometric Mean Method » pour les
agréger et enfin obtenir une solution collectivetraateptable. Nous présentons I'application

des étapes de cet algorithme dans la section gaivan

5.2 Expression des préférences des décideurs par rapposblutions retenues

Les décideurs a prendre en compte dans cette stmddrois personnes et ils ont tous une
importance égale. Chaque décideur exprime sesren&iés par rapport aux solutions retenues
(cf. tableau 5.3).

Les tableaux 5.4, 5.5 et 5.6 présentent respectinetas préférences individuelles de chaque
décideur. Dans chaque tableau, le processus deataisgn consiste a exprimer si une

solutioni est préférée a une autre solutjoet lui affecter un degrés d’importange selon

I'échelle d’évaluation de Saaty (2009) (cf. tabl@liau chapitre Il section 4).
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« Décideur 1

Solution Degres
Plus d’'importance
Importante T
i j (1-9)
X1 j 4
] X5 i 2
S X
X* \g 3 i 4
©
g
8 X4 ] 2
% X5 i 6
Pt X3 i 8
Xi < X4 i 2
o
1S
o
O
X3 i 2
(8} "
o Xq J 4
®
\CD
X, %
o
1S
o
O
o X4 i 6
=
©
(]
X3 L
3]
o
1S
o
O

Tab 5. 4: Evaluation des solutions par paire par lelécideur 1

Dans le tableau 5.4, le décideur 1 compare dewug ks solutions. Aux yeux du décideur 1,
la solution X est moins importante que les solutidfiset X4, Par contre, elle est préférée par
rapport aux solutionX; et X3 La solutionX; est plus importante que les solutiofs Xs et Xa.

La solutionX; est plus importante que la soluti&gmais aussi moins importante gxie
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+« Décideur 2

Solution Degres
Plus d’'importance
Importante I
i i (1-9)
X1 j 2
] X5 i 6
@ X
X o ’ j 4
IS
g
8 X4 J 8
% X j 4
@ X3 j 2
X1 = X4 ] 6
Q.
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O
X3 i 2
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@
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Tab 5. 5: Evaluation des solutions par paire le dédeur 2

Dans le tableau 5.5, le décideur 2 compare dewua ks solutions. Aux yeux du décideur 2,
les solutionsX;, Xp, X3 et X4 sont plus importantesgue la solutiork. De mémeX; est jugée la
moins importante parmi ces quatre solutid?ar contreX, est plus importante que les
solutionsX; et X3 Enfin pour ces derniéres solutions, la solutigrest plus importante que
Xa.
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« Décideur 3

Solution Degres
Plus d’'importance
Importante i
i (2-9)
X1 j 4
] X2 J 8
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X’ X ’ j 2
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£
8 Xa ] 6
% Xa i 4
@ X3 j 2
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Tab 5. 6: Evaluation des solutions par paire par lelécideur 3

Dans le tableau 5.6, le décideur 3 compare deurux des solutions. De méme que le
décideur 2, les solution$, X,, X3 et X, sont plus importantegue la solutiorX” et la solution

Xiest jugée la moins importante parmi ces quatrdisakiLa solutionX; est plus importante

que les solutionX3 et Xy, Enfin, la solutionX; est plus importante qu,.
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5.3 Agrégation des préférences des décideurs

Les évaluations par paire, exprimées par les déddaous permettent de construire les
matrices carrées de comparaison par pair@veca représentant le numéro du décideur. La

figure 5.4 présente les trois matrices respectwestrois décideurs.

1 025 2 4 05 1 05 01667 025 0125

4 1 6 8 2 2 2 1 025 05 01667
A'=| 05 01667 1 2 o025 | A 7|04 1205
025 0125 05 1 0.1667 4 2 05 1 025
2 05 4 6 1 8 6 2 4 1
1 025 0125 05 0166
4 1 025 2 05
A*=|8 4 1 6 2
2 05 01667 1 025
6 2 05 4 1

Fig 5.4 : Matrices de comparaison des solutions

Dans la figure 5.4, les colonnes de chaque matra#iennent les degrés d’importance
exprimés lors des évaluations par paire effectpaedes décideurs (cf. tableaux 5.4, 5.5 et

5.6). Le remplissage de chaque colonne s’effectua cthaniere suivante :
* Le degré d'importance d’'une solution comparée é&miéme est égal a 1,

* Le degre d'importance d’une solution plus imporagt’'une autre solution est égal a
I (cf. tableaux 5.4, 5.5 et 5.6).

» Le degré d'importance d’une solution moins impat¢agu’une autre solution est égal

allr .
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Aprés la normalisation des matrices, nous estimensecteur de priorité F respectif a
chaque décidewa. Chaque vecteur exprime le classement des sodusielon les préférences

de chaque décideur. Le vecteur est calculé de taémeasuivante :

Fia

P 1
r! (rija )4 (5.3)
=

aveca le numéro du déecideura/= 1..3 r; le degrés d'importance de la solutiopar rapport

a la solutiorj pour le décideua etp= 1..5le nombre de solutions retenues (voir tableau 5.3)

Les vecteurs de priorités relatifs aux décideurd peésentés comme suit.

. F=(01427 04690 00756 00434 02697,
F? =(0.0434 00756 02694 01427 04690,

F° =(0.0434 0.1427 0.4690 0.0756 0.2694)".

Le vecteurF* démontre que le classement des solutions poudieleur 1 est Xi Xs, X', Xo,
X3). Le vecteurF* démontre que le classement des solutions pougdileur 2 est :X,, X,

Xs X1, X). Le vecteurF® démontre que le classement des solutions pouédileur 3 est :
(X2, Xa, X1, X3, X).

5.4 Calcul du score de préférence et classement cbliiest solutions

Etant le vecteur de priorité, estimé pour chaqueidééc, nous calculons le score de

préférence collectif obtenu pour chaque solutiontdisant la formule suivante :

(5.4)

Aveci indice de la solution etle numéro du décideur/=1..3

Le tableau 5.7 présente les scores de préférenttestifs des solutions retenues.
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Solutions

Score de préférence

R 0.0645| 0.1716 | 0.2121 | 0.0776 | 0.3241

Tab 5. 7: Les scores de préférences collectifs dagutions retenues

D’aprés les scores obtenus, nous déduisons lecaotesd collectif des solutions suivant :
(Xa, %o, X1, Xa, X).

5.5Analyse des résultats

Le choix de la solution collectivement acceptalbetgp sur la solutiorX, puisqu’elle obtient

le score le plus éleve, a savoil08241 » sur le tableau 5.7, malgré que cette solution ne
possede pas la meilleure performance. On déduit alae les caractéristiques de cette
solution représentent une adéquation convenableleemembres de I'équipe des décideurs.
Nous illustrons ainsi tout l'intérét de notre apgre, puisque le choix de la solutiof
s'effectue en considérant les préférences des eléisid Dans le cas ou les décideurs
n'aboutissent pas a un consensus général poulg db cette solution, la solutiok sera

proposée, Etc.

6. Détermination des solutions robustes via I'approchede prise en compte de

I'incertain

6.1 Probléeme d’incertitude posé

S’il y a un changement de la demande sur le madesébiens et de services, comme la
diminution ou l'augmentation des quantités commasdéles produits, la centrale de

distribution doit régir ses quantités de produttsnmandés selon la demande. De ce fait, le
systéme de fabrication du fournisseur doit aussiganiser sa chaine de production suivant
les quantités de produits commandées. Or, leséasivdes commandes des produits sont
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incertaines. D’aprés les experts, les commandes pdeduits arrivent suivant une loi

exponentielle de moyenne
On désigne alors :

e /A, :le parametre de la loi exponentielle p&uyr
e A :le parameétre de la loi exponentielle p&yyr

* A, :le parametre de la loi exponentielle p&yr

Nous définissons les arrivées des commandes cortantlés facteurs d’environnement du
systeme. Etant donné que nous avons trois typesadilits, nous désignons trois facteurs

d’environnement :

* ¢/: représentel,,
o b :représente’lZ,

. O :représentLA”.

6.1 Détermination des environnements a prendre en @mpt

Les arrivées des commandes des produits attendudsspexperts sont :

e A=10 minutes pour les commandes de prodyit P

. A= 12 minutes pour les commandes de produit P

. Ao 38 minutes pour les commandes de produit P

L’environnement attendu est représenté alors 6@.:{1012,38} (cf. tableau 5.8). Cet

environnement représente les conditions opératandases dans le modele de simulation

durant le processus d’optimisation via simulation.
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of 0} 0¥
$ea 10 12 38

Tab 5. 8: Caractéristiques de I'environnement attedu

Nous proposons de varier les valeurs attenduegéesipar les décideurs, et générer d’autres
scénarios a prendre en compte dans le modele ddasiom. Nous avons choisi d’utiliser la
technique des plans d’expériences (Kleijnen, 2008ur échantillonner I'espace des
environnements. Plus précisément, nous avonséutilisplan factoriel complet relatif a trois
facteurs. Nous définissons trois niveaux pour cbdqateur (bas, attendu et haut). Le nombre
d’environnements| & prendre en compte dans I'étude est’den8ironnements.

On considere que l'arrivée d’'une commande d’un pitog,, varie selon les niveaux définis

dans le tableau 5.9. Par exemple les arrivées domenande de produit Peut étre :

« 0= 8 minutes, désigne le niveau le plus haut d’aeridi&ne commande de produit P
+  ¢?=10 minutes, désigne le niveau attendu d’arrivé@e’commande de produif P

«  0}=12 minutes, désigne le niveau le plus bas d’agrtVéne commande de produit P

Facteur
d’environnement

Niveau
du facteur (v) , 08 08

1 : Haut 8 min | 10 min 36 min

2 : Attendu 10 min| 12 min| 38 min

3 :Bas 12 min| 14 min| 40 min

Tab 5. 9: Les niveaux des facteurs d’'environnement

De part l'environnement attendu, nous déterminons échantillon de 26 autres

environnements a prendre en compte dans I'étudet@ldeau 5.10).

94



Chapitre V : Applications a un Probleme de Chaingistique

b, ¢ b,
¢ 8 10 36
é 8 10 38
¢ 8 10 40
¢, 8 12 36
$s 8 12 38
s 8 12 40
& 8 14 36
$s 8 14 38
$ 8 14 40
10 12 10 36
$ 12 10 38
¢ 12 10 40
i 12 12 36
&, 12 12 38
éis 12 12 40
& 12 14 36
17 12 14 38
&s 12 14 40
& 10 10 36
$a 10 10 38
&, 10 10 40
&, 10 12 36
S 10 12 40
s 10 14 36
$os 10 14 38
& 10 14 40

Tab 5. 10: Les caractéristiques des autres enviroements pris en compte

6.2Recherche des solutions prometteuses sur I'envéroent attendu

Nous exploitons I'approche multimodale via simuwati pour obtenir les solutions

prometteuses sur I'environnement attendu par leerex Nous considérons qu’un taux de
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dégradation maximum des performances a été déinigs décideurs. Nous obtenons ainsi,

'ensemble S des solutions prometteuses sur I'environnemergndtt. Il constitue les

solutions a comparer sur les autres environnements

 Lasolution la plus performante, notée

* Les solutions voisines a la performance de celilant deX;a X,

Le tableau 5.12 donne les caractéristiques detiaudyprometteuses retenues.

Solution| Performancel KB, | KB, | KBs [ TLU, | TLU, [ TLU; | PLU, | PLU2| PLU3
X 847364 | 16| 16| 16| 14 | 12 | 8 4 8 | 10
X1 862799 (24]16| 16| 14 14 8 10 4 10
Xz 8717,52 16| 16| 18| 14 10 14 2 8 2
X3 8769,34 | 20| 22| 16| 12 12 10 10 10 8
X4 8880,42 16| 16 | 22 8 14 14 8 4 10
Xs 8943,8 16| 20| 16| 10 14 6 4 8 2
Xe 8947,3 24 16| 22| 14 10 14 10 8 10
X7 8986,92 (16| 24| 16| 14 6 8 2 10 10
Xs 8988 24 (22|16 14 14 14 2 10 2
X9 9004,81 16|22 24| 14 12 8 2 10 10
X10 9044,58 18| 16| 22| 14 10 6 6 4 4
X1 9117,02 | 24| 22| 16| 14 12 8 2 6 10
X1z 912165 | 16| 22| 16| 8 12 14 2 2 4
X13 9189,87 | 16| 22| 18| 8 14 6 8 2 10
X1 9258,72 (2424|124 | 14 14 14 6 10 10

Tab 5. 11: Caractéristiques des solutions prometteses sur I'environnement attendu

6.3 Simulation des solutions prometteuses en consitiélfautres environnements

En s’appuyant sur le fait que les décideurs accemenprivilégier une solution moins

performante que la solutiod sur I'environnement attendu & condition que cellprésente
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un intérét suffisant sur d’autres environnemensisrsimulons les solutions prometteuses sur
les autres environnements sélectionnés. Pour melss, utilisons Algorithme 3 (cf. chapitre
IV section 3.2).

*

X X X5 X3 X4 Xs Xe X7 Xs Xo X1o0 X1 X2 Xi3 X14

El 13419,7 | 12545,9] 13433, 14413,15 13468,2 14158,899018 | 13060,74 12364, 13687/3 1258725 11368 18665 12058,7 13605,6

52 12640,7 | 11735,4% 132995 125371 127229 126p6  8189p 12074,2| 11199,5p 124295 11960,6 10666,15 1219111636,75 12178,49

53 12130,95| 11476,4 12045,p 13128 11983,9 12699,1 72128 12198,2| 10406, 12540,55 11067,3 10402,15 6591 11877,65 11306,24

<

{4 8912,7 9221,5 9556,89  9554,55 995 9989165 978B,2648,85 9382,8 9699,45 9401, 92805 971345  9602,880030,25

55 9424,4 9036,05| 9788,0! 9473, 9651,85 9896,15  989p, 9625,7 9377,8 9847,2! 9429,8 9298{8 951455 ,@35p 9888,7

EG 9169,6 9111,15 9293,9 9600, 952416 9748,1 949P,9615,85 | 9280,95 9714 9362,16  9276,f5 9549|95  9629,29824,15

57 9066,75 8909,7 9134,1] 9702, 93984 9413,2 9249%,48369,1 9241,05| 9693,5 9203,15 9356(9 960%,1 9873,6 9588,9

EB 8881,25  8780,15) 9286,2 9282,1 9410,p5 9512/65 9868, 9371,35| 9250,55 9357,8p 92072 920365 95445 88,94 9644,2

(%9 13419,75| 125459 134335 1441315 13468,2  141%8,899Q05( 13060,7 12364, 13687|3 1258725 11358 65186| 12058,7 13605, 6]

élo 9499,9 13687,3] 9102.84 9377, 9847,p5 9429,8 9647.211358 9369,1 9356,9 13433/5 14413{15 13419,75 58,81 12450.6

EJll 924545 12429,5( 9203,1 9356, 9605|1 975245 19983 9702,9 8541.22f 9203,6p 13299|5 12537,1  12640,72626 9647.25

5 (Q&9p 10666,15 9651,85 11354 12045

™

13123 1213D,936991 11983,9

élz 8522.09 | 12540,5% 9207,2 9203,65 9544,5 12429

&13 8493.73 | 9699,45( 12587,25 1135 1206585 9115.82 0.9%2] 13419,7§ 9275.34 9356, 9556,85  9554({55 13819,9989,65 9377,8

é14 9130.94 | 9847,25| 9203,1 9356, 9605|1 969945 94(1, 9280,5 | 10666,1 9377,8 9788,05 94736 12640,7 6,989 9207,2

§15 9544,5 9714 9123.1| 11005.23 9693,55 9383,8 12537,9401,9 9280,5 9280,5 9382, 9600,6 9384,8 9745,1 99,96

&'16 9429,8 8969.70| 13060,75 14413,15 9357,85 937y7,8 7,284 12537,1 9298,8 9298, 9377,8 9702,9 9377,8 2,241 9429,8

§l7 10045,2 13123 11983, 126991 12472{45 12198,2 936p 9203,65| 9275.34 1173545  9286)2 9283,1 9280, 9512,65 13468,2

&'18 9004.62 [ 13687,3] 9377,8 9847,25 9429|8 9298,8 10402,9377,8 9847,25( 11476,4  13433|5 144131 962H,7 5881 127229

&19 9514,55 | 13687,3 9207,2 9203,45 9544{5 12640,7 14335 13299,5( 12537,1 9221, 134335 14418,1 961%,864158,8 11983,9

(%20 9549,95 [ 12429,5) 9625,7] 8912,7 9221|5 9111}15 96930666,15] 9745,1 9036,0! 1312 12537,1 9298,8 12626 9959

&_}2] 9105,1 9001.01f 9615,8 9157.93  9602,B5 8909,7 9634,9713,45| 12537,1 12722,  9847,25 9429,8 970R,9 1,865 9651,85

§22 8562.89 | 9479.01 9369, 1 9549,95 975245 9169,6 9511, 9514,55 9140.8 8909,7 9280,p 9713,45 9282,1 8524 9524,6

&‘2,] 9112.13 | 8575.12[ 9371,3% 9605, 1 9629,p5 906,75 ,10Q99549,95| 9203,65 8780,15 9298,8 9514/55  10250.1398,2 9398,4

624 8969.70 | 9203,65] 9600,4 9847,25 9512,65 946855 ,987[L 9788,05 9473,6 8912,7 1341975 125459  9357,8871,35 | 13060,75|

525 9629,25 [ 13433,5) 9221,5 9111,15 9293|9  10666,15 ,855p 9554,55 13123 12537,1 9499,0 13687,3 9104.84 14,85 12537,1

526 9207.72 | 9667.42[ 13060, 9275.34 937365 9221,5 384B 9605,1 11358 12545,9  12198|2  10406,3  12540,5 10,98 9410,95

Tab 5. 12:Performances moyennes des solutions protteises sur d’autres
environnements
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Le tableau 5.12 indique la performance moyenneld@uwe solution prometteuse, calculée
selon I'équation (4.4) du chapitre 1V, sur chaqoei®nnement sélectionné pour I'étude. Les

parametres utilisés dan&lgorithme 3 sont :

e r = 30: la performance moyenne d'une solution pitbense est estimée selon 30
exécutions du modéle de simulation (Law et Kel0QO0).

* (=27 :le nombre d’environnements pris en compte.

Cependant, du fait du caractére stochastique demlalation, nous suggérons de tester si les
différences de performances observées par le caempent de la solutiork ™ et les autres

solutions sur les différents environnements sarticatives ou non.

6.4 Comparaison des performances des solutions etstasitstiques

Nous avons utilisé un test statistique pour comdageperformances de la solutiof et les
performances des autres solutions pour savoirssdiféérences de performances observées
sur les différents environnements étaient sigrtifres ou non. Ainsi, la fonctioDifférence ()
(cf. équation (4.5) du chapitre 1IV) est exprimésaun test de Student unilatéral avec un

risque d’erreur de 5%.

Le tableau 5.13 illustre les résultats obtenuslg@onctionDifférence () Nous avons coloré

les performances moyennes qui sont non signifieatent différentes.

Ce tableau indique les différences de performansigmificatives par rapport aux
performances dex” sur les différents environnements. Au vu des ré&jlinous constatons,

par exemple, que les différences de performances Bs solutionsX; X7 Xio et X;3 sur
I'environnementé, ne sont pas significatives. Nous remarquons aussiles performances
obtenues sur I'environnement attendu ne sont ps&idees sur I'environnemei et la

solution X * reste la meilleure.
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Xz X3 X4 Xs XG X7 XS X9 XlO Xll

13468 12364,9) 13687, 11358

‘
‘ 12699,1] 12198, 10406, 12540, 10402, 1! 111659 11877,

9699,45 9401,9 9280, 971345 960285  1@630,

13605,6

13433,5( 14413,1

&
&
&
&
&
57
&

10666, 1! 111912 11636,

9221,5

9036,05| 9788,0 9473, 9651, 9847,25 9429,8 9752,45] 9888,7
9111,15 9293,9 9524,6 g 9714 9362/15  9276,7H49,95 | 9629,25| 9824,15
8909,7 9134,1] 9398,4 9693,55 9203,1 9605,1| 9373,64 9588,9
8780,15) 9286,2 9282, 9357,85| 9207,2 9544,5 9488,2-

&9 12545,9 134335 1441315 13687,3| 12587,2 12065,84 12058, 13605,6
&10 13687,3| ‘ 9647.25 9369, 13433,5| 14413,15 13419,/5 141588 1245p.6
&11 12429,5 9203,1% 9356, ‘ 11983,9 9702,9 8541.72 920365 13299,5 7258 12640,7 12626 9647.24

12130,99 12699, 11983,9

&42 12540,54 9203,65 ‘ 11960,6 10666,15 9651,

12587,24 11358 12065,85 911582  912Q.55 19138| 9275.34 9356,9 9556,85  9554,55 13419,75 8889, 9377,8

.9 92808666,15| 9377,8 9788,0 9473,- 9896,15) 9207,2
9600,6 9382,8 9745,-

9702,9 9377,8 9412,2 9429,

11735,4 9286,7 9282, 9280,

11476,4 13433, 144131 96257 14158,8 2974

9203,15] 9356,9 9605,1

9714 9123.1| 11005.23 9693,%5

&lG 8969.70( 13060,75 14413,15 9357,85 937

11983,9 12198,2| 11629,

9377,8 9429, 10402,1] 9377,

9207,2 9203,6! 9544.% 12640,7 1173%,45 982p 12537,1 9221,5 13433,p 144131 9615/85  1415%8,81983,9

9221)5 9111 10666,1. 9036,05 13123 125371 92988 12626 9950

9602,85] 8909,7 9634,1 971345  12537,1  197229847,25 9702,9 | 9651,8§ 9651,8

12429,5] 9625,7,

9479.01 9369,1] 9549,95 975245 9169,6 9511, 9514,55 9140.8 8909,7 9280, 9282,1 9524,6|

8575.12| 9371,3% 9605, 9549,9 9203,85 8780,[15 929 10250.1 9398,

9203,65] 9600,4 9847,2 9788,04 8912,7| 13419,7| 9357,85 9371,3 13060,15

13433,5] 9221,5 9111, 4 12537,1 9499,9 136873 9102.84  9514{55 12537,

9667.42] 13060,  9275. 13433, 1254p,9  1219810406,3 | 12540,5 9410,9% 9410,9p

Tab 5. 13Les solutions possédant des différencesmirformances significatives ave&

Si on considere le tableau des environnementsts#iaés pour I'étude (cf. tableau 5.10), on
déduit alors qu'une hausse imprévue uniqguemenadesges des commandes des produits P
et B n'affecte pas les performances obtenues sur I'enaement attendu. Mais, lorsqu’une

baisse des arrivées des commandes du produitafoute, la solutionX; est considérée
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meilleure que X~ (voir par exemple I'environnemefif). Par contre, s'il se produit une

hausse des arrivées des commandes des progdeit$Hcf. environnement§, &, et & dans

le tableau 5.10) par rapport aux arrivées attenduass les décideurs du systéme (cf.
I'environnement attendu dans le tableau 5.8), ddsti®nsXs, Xj1 et X12S€ comporteront mieux

gue la solutiorx ™.

Les résultats obtenus dans le tableau 5.13 pembettenc de comparer les comportements
des solutions sur les environnements. Pour expldigevantage ce tableau, nous pouvons
associer des méthodes de classification commedidisstde Galois (Mephu Nguifu, 1993) ou
I'analyse de la variance pour déterminer, par exenges profils de solutions robustes.

Si I'on cherche a étudier la sensibilité des penfomces du systeme a la variation des
environnements, des méthodes d’analyse de setssifdieijnen, 2009) peuvent étre utilisées.

Cependant, pour déterminer la solution robustesrenons constaté qu’il est difficile de
trancher pour l'une ou l'autre des solutions. Nsuggérons donc d'utiliser la théorie de la

dominance de Pareto pour mesurer la robustessotigmns.
6.5Mesure de robustesse

En cohérence avec le chapitre précédent, nousanmdile principe de la dominance de Pareto
pour comparer le comportement des solutions sedendlfférents environnements. En se
basant sur ce principe (dEtape 2section 3.2 au chapitre 1V), nous obtenons lesltas

suivants :
» La solutionXs est moins performante que la soluti®n sur tous les environnements,
* Les solutions dominées par la soluti®n sont :X,, X3, X4, X5 ,X7, Xo, X10 €t X4,

* Les solutions non dominées sont dorRQ = {X* Xy Xg X1, X4, ,x13}.

Le tableau 5.14 présente les caractéristiquesaligsoms non dominées.
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Solution| Performancel KB, | KB, | KBs [ TLU, | TLU, [ TLU3 | PLU, | PLU2| PLU3
X 847364 | 16| 16| 16| 14 | 12 | 8 4 8 | 10
X1 862799 (24 )16 | 16| 14 14 8 10 4 10
Xs 8988 24 22|16 | 14 14 14 2 10 2
X1 9117,02 | 24| 22| 16| 14 12 8 2 6 10
X2 9121,65 16| 22 | 16 8 12 14 2 2 4
X13 9189,87 16| 22 | 18 8 14 6 8 2 10

Tab 5. 14: Solutions Pareto Optimales

6.6 Analyse des résultats

Plusieurs solutions ayant les meilleurs comportémeanr les différents environnements ont
pu étre déterminées par notre approche méthodaleghious fournissons ainsi aux décideurs
un ensemble de solutions robustes, ayant des édsticjues différentes, pouvant leur servir
d’éléments de discussion lors du choix d’une sofué implanter. En effet, d’autres solutions
moins performantes que la solutignsur I'environnement attendu peuvent étre priviéégi

si nécessaire, par les décideurs du fait qu’eltedusent des comportements satisfaisants sur

les autres environnements.

7. Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons mis en évidence @& fegncréte les apports des approches
proposées a la fois d’'un point de vue flexibilignd le choix de solutions performantes d’un
systeme, d'un point de vue détermination de satsticlans une prise de décision
collaborative et d'un point de vue prise en compke l'incertain dans les études

d’optimisation via simulation.
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Nous avons montré que la mise en ceuvre de I'appradbptimisation multimodale via
simulation nous a permis de fournir de la souplessedécideurs dans le choix de la solution
a mettre en ceuvre.

La deuxieme approche nous a permis de prendreraptedes préférences individuelles des
membres de I'équipe décisionnelle pour obtenir sakition collectivement acceptable a
implanter.

Enfin, la troisieme approche nous a permis d'étuldieobustesse du systeme en limitant le
nombre de solutions a explorer et en optimisantdegs de calcul. Grace a cette derniere

approche, nous avons pu fournir aux décideurs oix ae solutions robustes.
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CONCLUSION GENERALE ET PERSPECTIVES
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Dans le contexte économique actuel, il faut queesseprises soient capables de rester
performantes malgré des conditions changeantag<irtcertaines. Elles doivent pour cela

optimiser la conception et I'organisation de lesystemes.

Ces derniéres années, l'optimisation via simulasi@st largement développée dans plusieurs
domaines notamment dans l'industrie manufacturigaes les services de la santé et dans la
logistique des transports. Elle permet d’optimiger, exemple, les valeurs des variables qui
composent un systéeme de production afin d’obtesimheilleures performances, évaluées par
un modele de simulation. Néanmoins, la présenaiodaées incertaines ou qui manquent de
précision, comme par exemple les pannes, les fnégsede livraison dans un systeme de
production, peut affecter les performances obtenp@s une étude d’optimisation par

simulation. Leur prise en compte s’averent don@gegaire pour mener a bien de telles études.

Nous avons effectué une revue des approches d'igption via simulation proposées dans la
littérature. L’étude bibliographique menée montoe ¢res peu de travaux en optimisation via
simulation integrent l'incertain. Nous avons aleffectué une analyse des approches publiées
dans ce contexte. Au vu de notre analyse, noussawonstaté que la plupart des travaux
portant sur ce théme n’apportait pas une réponsérement satisfaisante et qu'ils sont
limités. En effet, I'optimisation par simulation rggrt d’évaluer de nombreuses solutions
nécessitant des temps de calcul trés importaréspgise en compte de I'incertitude nécessite
un nombre d’évaluations supplémentaire. Certaimeharches ont essayé d’améliorer les
procédures de calcul, toutefois les processus idxigation utilisés sont sensibles aux optima
locaux. La plupart des travaux existants ne preinpas en compte les aspects collaboratifs.
lls considerent implicitement la présence d’'un sidideur et que la solution délivrée par

I'étude d’optimisation par simulation sera accegiéetous les décideurs.

Nous avons alors mis en ceuvre une approche pennhektafournir de la flexibilité aux
décideurs dans le choix de la solution a implaetexinsi, déterminer plusieurs alternatives de
conception ou d’organisation de leurs systemes,@ace d’'une seule. Pour cela, nous avons
remplacé les processus d'optimisation utilisés d#mslittérature par une procédure

d’optimisation multimodale en connexion avec la wimion. Nous lui avons associé une
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technique de nichage paralléle capable de détettenaintenir, en un seul parcours de
I'espace de recherche, une solution optimale (oah® de I'optimal) et les optima locaux.

La diversité des solutions, en réponse a un prabléfoptimisation par simulation d’un
systeme, va permettre d’intégrer d’autres consiagrs.non incluses dans la fonction objectif
ni dans le modeéle de simulation notamment celleglasieurs décideurs dans un cas de prise
de décision collaborative. Pour cela, nous avoabo#é une approche basée sur la méthode
AHP permettant de collecter les préférences des bresmd'une équipe de décideurs
exprimées par rapport aux alternatives de conaepdio systeme et de les agréger, afin
d’obtenir celle qui répond au mieux a leurs exigencCette deuxieme approche nous a
permis de déterminer des solutions de conceptiatoeganisation d’un systeme d’'une fagon

collective.

Nous avons pu exploiter la flexibilité pour intégeaissi la prise en compte de lincertitude
des données relatives au fonctionnement d’'un systéams une étude d’optimisation via
simulation. Pour cela, nous avons suggéré une epercapable de déterminer des systemes
qui ne soient pas uniquement performants mais aossistes aux changements de leurs
conditions opératoires. Cette troisieme propositions a permis de mettre en évidence les
situations qui contribuent a la robustesse oureharobustesse d’'un systéme en gérant mieux
la répartition des colts de calcul par rapport approches employant des métaheuristiques.
En effet, plutdt que d’évaluer un grand nombre detems selon différents environnements,
tel que I'approche couplant un module de robustesse un algorithme d’optimisation

évolutionniste via simulation nous avons largentiemté le recours au module d’évaluation.

Afin d’illustrer I'efficacité et le potentiel despproches proposées, nous les avons testées sur
un exemple d’application d’'une boucle de supplyirchaonstituée d'une centrale de
distribution et d'un fournisseur. Dans cet exemptis avons pu fournir diverses alternatives
permettant d’optimiser le nombre de kanbans, l#esade lots de production et de transport
utilisés dans I'atelier de production du fournigspaur répondre aux offres de commandes
passées par la centrale de distribution.

Ensuite, nous avons pu prendre en compte de fagumate les préférences individuelles des
responsables, gérant ce systeme, et établir usectent des alternatives de dimensionnement
du systeme. Ce classement démontre que la solticeptée par tous les décideurs est autre

gue celle qui possede la meilleure performancer Renminer, nous avons pu déterminer
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aussi les alternatives de dimensionnement quinegerformantes malgré l'incertitude des
commandes des produits. En résultat, un choix drelteves de dimensionnement robustes a

pu étre fourni aux décideurs du systéme.

Dans ce mémoire, hous avons proposé de nouveltgsaqes d’introduction de la flexibilité
et de l'incertitude dans I'optimisation via simudat. Cependant, ces travaux induisent des

perspectives a plus ou moins long terme.

Ainsi, bien que nous ayons déja illustré I'effidécde nos approches sur un exemple de
chaine logistique, nous comptons poursuivre legexgEntations et les applications sur des
cas concrets. En effet, I'approche de flexibilit€idi@nnelle parait adaptée a un large spectre
de problemes ou I'on cherche a avoir de la soupldagss le choix de la solution a mettre en
ceuvre. Parmi les possibilités, nous pourrions aidapbtre approche a des systemes de
I'industrie manufacturiére ou aux services de latésavec la perspective de déterminer des
alternatives d’organisation ou de réorganisatioriopmantes et diversifiées. De méme, son
application dans des problemes d’ordonnancemenmts léa systemes de production pourrait

étre une perspective intéressante.

Une autre perspective a court terme concerne lémphtation de I'approche multimodale via
simulation. Dans la littérature, d’autres approchegsitimodales offrent un potentiel qui
mérite d’étre exploité. Il nous semble intéressdintiliser, par exemple, une approche plus
adaptée a des problémes a variables mixtes notanieseiechniques basées sur les stratégies
d’évolution, I'évolution différentielle ou l'inteijence des essaims particulaires (cf.Zhang et
al, 2006).

Pour trouver les relations de dominance des saolsitgelon les différents environnements,
d’autres théories peuvent étre utilisées avec tage proposée traitant I'impact de
lincertitude. Nous citons par exemple les relasiode dominance probabilistes ou la
probabilit¢ qu'une solution domine lautre est cdde (Cf. Hughes, 2001 ;Teich,

2001 ;Iskandari et al.,2008).

Par ailleurs, bien que cette derniére approche agosrmis de réduire les temps de calcul,

une perspective serait, par exemple, de prévaiisa en place d’'une approche distribuée (cf.
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Pierreval et Paris, 2000). Son application danséiegles d’optimisation via simulation

contribuerait en effet a obtenir des procéduresadiguls meilleures.

Une derniére perspective consisterait a traitepribléme d’optimisation via simulation a
objectifs multiples et la prise en compte de litede. En effet, la prise en compte de
plusieurs objectifs nécessite I'étude de companad® solutions qui présentent des résultats
différents sur plusieurs objectifs et sur diversimmnements. Leur ajouter un contexte de
simulation stochastique (e. g. Pareto dominatiorc@mexte aléatoire) augmentera encore
plus les comparaisons et donc le nombre d’évalnstpar simulation. Ce type de probléme
est donc trés colteux en temps de calcul. Une @etigp serait de proposer des méthodes
permettant d’optimiser la répartition des budgetalcul notamment en gérant au mieux les
solutions a comparer selon les objectifs, les emviements et le contexte aléatoire
(Cf.Mebarki et Castagna, 2000 ; Chen et al, 200&:; et al, 2010).
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