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Résumé

La conception, la synthése, le dimensionnement et 1’optimisation des circuits analogiques
sont devenus trop compliqués pour qu’ils soient traités par les méthodes classiques de
dimensionnement. Deux techniques sont largement utilisées par les concepteurs pour
développer des outils d’aide a la conception, a savoir, la technique d’optimisation basée sur les
équations symboliques et la technique d’optimisation basée sur les simulations (connue sous le
nom de ‘inloop fechnique’). L’optimisation basée sur les équations est une technique rapide,
cependant vu que les fonctions de transfert manipulées sont a fortiori entachées d’erreurs
(principalement a cause des composants non-linéaires), ses performances restent limitées
surtout pour les circuits complexes. Par contre, I’optimisation basée sur les simulations est trés
précise, mais en contrepartie elle nécessite de longues durées d’exécution.

Dans ce travail, on s’intéresse a 1’adaptation de la technique de métamodélisation pour
I’analyse des circuits analogiques. La métamodélisation est une technique qui combine les
avantages des deux approches de dimensionnement/optimisation citées plus haut. Un intérét
particulier est porté a la technique EGO (Efficient Global Optimization), récemment proposée
dans la littérature, vu que cette derniére associe intrinsequement « modélisation » et
« optimisation », ajouté a ceci le fait qu’elle permet aussi la génération de modé¢les précis, tout
en utilisant des bases de données de tailles réduites. C’est ainsi que I'on a étudié de pres cette
technique et qu’on 1’a adaptée pour maximiser les performances de circuits analogiques. Des
¢tudes comparatives ont ét¢ menées pour juger de I’efficacité de cette technique tout en la
comparant aux approches classiques.

Des améliorations de la technique EGO ont été proposées, a savoir ’intégration dans
I’algorithme correspondant du critére ‘pseudo expected improvement’ pour développer un EGO
‘paralléle’. Une seconde amélioration a aussi été proposée dans ce travail et qui consiste en la
transformation de la technique EGO, de nature mono-objectif, en une approche multiobjectif
en utilisant le critére ‘expected improvement matrix’.

Toutes les approches proposées ont été validées par application, d’abord sur des fonctions
mathématiques de test, puis sur des circuits analogiques. Les résultats obtenus ont été comparés
a ceux obtenus par simulation. Des métriques statistiques ont été utilisées a cet effet. Les
avantages des approches proposées ont été ainsi mis en relief.

Mots-clés : dimensionnement des circuits analogiques, optimisation basée sur les simulations,
optimisation basée sur les équations, métaheuristiques, métamodélisation, krigeage.



Abstract

Design, synthesis, sizing, and optimization of analog circuits have become too complex to
be processed by classical sizing methods. There exist two commonly used techniques to develop
tools that facilitate the design, known as the equation-based optimization, and simulation-based
optimization (also called ‘in-loop”) approaches. The equation-based approaches are more rapid
yet less precise; their performance is limited, especially for complex circuits. On the other hand,
the simulation-based techniques are highly precise; nevertheless, they are more costly in terms
of computational time. In this thesis, we focus on the adaptation of the metamodeling technique
for the analysis of analog circuits.

Metamodeling is a technique that combines the advantages of the two sizing/optimization
approaches mentioned above. Recently, the EGO (Efficient Global Optimization) technique
been proposed. It is gaining attention of analog designers, as it essentially combines "modeling"
and "optimization™. Furthermore, it allows the generation of precise models as well, while using
small-size databases. We studied this technique and adapted it to maximize performances of
analog circuits. Comprehensive studies have been conducted to evaluate the effectiveness of
this technique and compare it to classical approaches. In our work, we propose two
improvements for the EGO technique; the first consists of integrating the algorithm with the
“pseudo expected improvement” criterion in order to parallelize EGO. The second is about
transforming the mono-objective EGO technique into a multi-objective one by using the
“expected improvement matrix’ criterion.

All proposed approaches were evaluated by application, firstly through mathematical test
functions, and then on analog circuits. Obtained results were compared with those obtained by
simulation. Statistical metrics have been used for this purpose. The benefits of the proposed
approaches have been highlighted.

Key-words: design of analog circuits, equation-based approach, simulation-based (in-loop
based) approach, metaheuristics, metamodeling, kriging, efficient global optimization,
expected improvement, expected improvement matrix, pseudo expected improvement.
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Introduction générale

Introduction générale

L’augmentation de la complexité de la tdche de conception des circuits analogiques, 1’effet
des variations des technologies et la demande de réduction du temps de conception, sont des
défis auxquels les concepteurs font face. Ces difficultés ont augmenté la nécessité de développer
de nouvelles meéthodologies en vue de I’automatisation de la conception des circuits
analogiques. Par conséquent, la tache d’optimisation est devenue inéluctable. Des méthodes de
dimensionnement/optimisation sont basées sur des boucles itératives entre un algorithme
d'optimisation et les évaluateurs des performances [Barros et al., 2010]. Deux principales
techniques d'évaluation des performances sont généralement utilisées. La premiére méthode,
basée sur des équations analytiques, est rapide, mais inexacte [Sallem, 2015] [Fakhfakh et al.,
2010] [Huelsman, 1996]. A I’inverse, la deuxiéme, qui est basée sur la simulation, est précise,
mais lente [Sallem al., 2009] [Barros et al., 2010] [Sawal Hamid, 2009].

Ces derniéres années, les concepteurs ont recouru a une nouvelle technique de
dimensionnement/optimisation pour réduire le temps de cycle de conception des circuits
analogiques. Cette technique est basée sur 1’utilisation des modeéles de substitution. Ces derniers
ont été récemment proposés dans la littérature [Simpson et al., 1998] [Jin et al., 2001] [Forrester
et al., 2008]. Nous distinguons plusieurs méthodes de métamodélisation. Parmi lesquelles, nous
citons : les méthodes polynomiales [Forrester et al., 2008], les techniques de krigeage [J. Sack
et al., 1989], les fonctions a base radiale [W.S. Simpson et al., 2001]. Ces modeéles de
substitution permettent d'établir des modeles précis, avec un temps d'évaluation trés court.

A la fin des années 1990, 1’algorithme « Efficient Global Optimization » (EGO) a été proposé
par [Jones et al., 1998]. 1l a été, spécialement, adopté afin de diminuer le nombre d’appels aux
fonctions codteuses.

Cet algorithme associe intrinsequement « modélisation » et « optimisation ». La fonction a
minimiser (ou & maximiser) est interpolée de maniere probabiliste par la technique de krigeage.
Cette technique permet d’ajouter des points d’amélioration a ce modele pendant le processus
d’optimisation a travers le critére « Expected Improvement » (El). L'algorithme d'évolution
différentielle (DE) est utilisé pour maximiser le critere d’amélioration espérée (EI). Ce critere
a pour objectif d’évaluer et de mettre a jour le modéle de krigeage établi [Zhan et al., 2017].

Dans ce travail de these, nous nous intéressons a I’adaptation et I’application de 1’algorithme

EGO aux problémes de dimensionnement des circuits analogiques afin de réduire la durée du

1



Introduction générale

cycle de conception. Nous proposons aussi deux améliorations pour cette approche. La premiére
est ’intégration dans 1’algorithme correspondant du critére ‘pseudo expected improvement’
pour développer un EGO ‘paralléle’. Une seconde amélioration proposée dans ce travail
consiste en la transformation de la technique EGO, de nature mono-objectif, en une approche

multiobjectif, en utilisant le critére ‘expected improvement matrix’.

Ce rapport est structuré en trois chapitres. Le premier chapitre est consacré a I'étude
bibliographique des méthodes d’optimisation mono-objectif et multiobjectif. Un intérét
particulier est accordé aux métaheuristiques évolutionnaires et aux processus d’évaluation et de
dimensionnement des circuits analogiques. Aussi, nous présentons les techniques des modéles
de substitution les plus utilisées dans la littérature et les étapes qu’il faut respecter pour générer
un modele précis.

Dans le deuxiéme chapitre, nous présentons 1’efficacité de 1’algorithme EGO. Au début,
nous appliquons cette approche sur des fonctions mathématiques et nous la comparons a deux
métaheuristiques (PSO et GA) basées sur la technique de "krigeage" en utilisant la métrique
« Wilcoxon Signed Rank Test ». Ensuite, nous proposons d’appliquer 1’algorithme EGO au
dimensionnement optimal d’un circuit analogique. Nous comparons Sa rapidité et sa précision
par rapport aux métaheuristiques basées sur la simulation.

Le troisieme chapitre détaille les améliorations que nous avons proposées a cet algorithme
pour I’évaluation de problemes mono- et multiobjectif. Dans sa premiére partie, nous
comparons la précision de 1’algorithme EGO par rapport aux autres métaheuristiques basées
sur la technique de métamodélisation "krigeage" en utilisant la métrique « Wilcoxon Signed
Rank Test ». Dans la deuxiéme partie, nous effectuons une intégration du critere « Pseudo
expected improvement » (PEI) dans I’algorithme EGO pour le dimensionnement de circuits
analogiques. Dans la derniére partie, nous présentons une nouvelle approche pour développer
I'algorithme EGO multiobjectif en se basant sur le critére « Expected Improvement Matrix »
(EIM) pour réduire le temps de calcul des critéres (EI).

Finalement, une conclusion cléturera le mémoire et soulignera quelques perspectives a ce

travail.



Chapitre 1 : Métaheuristiques et métamodélisation : état de ’art

Chapitre 1 : Metaheuristiques et metamodélisation :

état de I’art

1.1. Introduction

La conception de circuits analogiques, leurs structures, leurs organisations et leurs
polarisations doivent étre optimisées. La performance des circuits analogiques peut étre
optimisée en se basant soit sur les équations, soit sur les simulations. L’optimisation basée sur
les équations est rapide, mais relativement peu précise. Par contre, I’optimisation basée sur les
simulations est précise, mais sa durée d’exécution est trés importante. Afin de tirer profit des
avantages de chaque technique, nous avons opté pour la métamodélisation.

Dans ce chapitre, nous présentons un état de I'art des méthodes d’optimisation mono-objectif
et multiobjectif et nous mettons en exergue 1’intérét du recours a ces metaheuristiques. Ensuite,
nous décrivons les deux processus d’évaluation de dimensionnement des circuits analogiques.
Le premier processus est basé sur les équations et le deuxiéme processus est basé sur la
simulation. Enfin, nous présentons les modéles de substitution et les différentes techniques de

métamodélisation.

1.2. Les techniques d’optimisation

La résolution des problémes d'optimisation est devenue un sujet central en recherche
opérationnelle, le nombre des problémes d'aide a la décision pouvant étre formalisés sous la
forme d'un probleme d'optimisation étant en forte croissance. Ces problémes ont pour objectif
de minimiser (ou maximiser) une ou plusieurs fonction(s) objectif(s) tout en respectant certains
criteres. Les problémes d’optimisation peuvent étre classés en problémes d’optimisation mono-
objectif (I’intérét est d’optimiser une seule fonction) et problémes d’optimisation multiobjectif
(’intérét est d’optimiser deux ou plusieurs fonctions). Différentes techniques sont utilisées
pour résoudre des problémes d’optimisation complexes, parmi ces techniques, nous pouvons
citer les métaheuristiques qui sont apparues au début des années 1970 [Holland, 1975]. Les
métaheuristiques sont des techniques d’optimisation approchées qui produisent généralement
des solutions trés proches de I’optimum en un temps de calcul réduit.

Nous nous intéressons dans ce qui suit a présenter les techniques d’optimisation mono-

objectif et multiobjectif. Un intérét particulier est accordé aux quatre métaheuristiques mono-
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objectif : les algorithmes génétiques (GA), I’algorithme a évolution différentielle (DE),
I’algorithme ‘Backtracking Search Algorithm’ (BSA) et I’algorithme d’optimisation par essaim
particulaire (PSO). Aussi, deux autres métaheuristiques multiobjectif sont présentées

I’algorithme ‘Non Dominated Sorting Genetic Algorithm-1I’(NSGA-II) et [I’algorithme

d’optimisation par essaims de particules dans sa version multiobjectif (MOPSO).

1.2.1. L’optimisation mono-objectif

1.2.1.1. Définition du probleme
Un probléme d’optimisation mono-objectif se définit comme la recherche de la solution

optimale (minimum ou maximum) d’une seule fonction objectif. Géneralement, un probléme
d'optimisation peut présenter des contraintes d'égalité et/ou d'inégalité sur les solutions
candidates.
D’un point de vue mathématique, un probléme d’optimisation mono-objectif se présente de
cette fagon :

Minimiser f(x)

Telque g(¥) <0

Avec Xe IR", g(®) € IR

(1.1)

ou x est le vecteur de décision et f la fonction a optimiser avec n parametres, et g les g
contraintes d’égalité et/ou d’inégalité a satisfaire.

Il existe de nombreuses méthodes déterministes ou "exactes" qui permettent de résoudre
certains types de problemes d'optimisation en un temps fini. Cependant, ces méthodes
nécessitent que la fonction objectif présente un certain nombre de caractéristiques, telles que la
convexité, la continuité ou encore la dérivabilité. Parmi les méthodes les plus connues, on peut
citer les méthodes de programmation linéaire, la méthode quadratique ou dynamique ou aussi
la méthode du gradient.

Certains problémes restent cependant trop complexes a résoudre par les méthodes
déterministes, vu que certaines caractéristiques présentent des problemes (une relation
exponentielle de la complexité en fonction du temps de calcul). Dans ce cas, le probleme
d'optimisation est dit difficile, car aucune méthode déterministe ne peut le résoudre en un temps
raisonnable.

Ces problemes d'optimisation difficiles se divisent en deux catégories [Siarry et al., 1997]:
les problémes a variables discreétes et les problemes a variables continues. D une fagon générale,
un probléme d'optimisation a variables discrétes ou combinatoires consiste a trouver, dans un

ensemble discret, la meilleure solution réalisable et ceci au sens du probléme défini par

4
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I’équation (1.1). Le probleme majeur réside ici dans le fait que le nombre de solutions
réalisables est généralement trés élevé, donc il est trés difficile de trouver la meilleure solution
en un temps "raisonnable”. L'utilisation d'algorithmes d'optimisation stochastiques, tels que les
métaheuristiques, permet de trouver une solution approchée en un temps relativement réduit
[Dreéo et al., 2003] [Clerc et al., 2004].

Par définition, les métaheuristiques sont des algorithmes adaptables & un grand nombre de
problémes différents sans changements majeurs dans 1’algorithme [Siarry et al., 2007]. On
distingue deux catégories de métaheuristiques :

= Les métaheuristiques de voisinage :

Ce type d'algorithme fait évoluer une seule solution sur I'espace de recherche local a chaque
itération puis la compare aux optimums (solutions trouvées au cours des générations). Les
algorithmes d’optimisation les plus connus dans cette classe sont le recuit simulé [Kirkpatrick
et al., 1983] et la recherche avec tabou [Glover, 1989].

= Les métaheuristiques distribuées :

Elles sont appelées aussi métaheuristiques a population. Elles utilisent un échantillonnage
de fonctions objectifs comme base d'apprentissage. Ces dernieres deviennent alors extrémement
importantes lors du choix de I'espace de recherche local. Dans cette famille, les
métaheuristiques utilisent la notion de population : elles manipulent un ensemble de solutions
en paralléle. Chaque élément de la population parcourt un certain nombre de solutions dans
I'ensemble local. Parmi les algorithmes inclus dans cette classification, on peut citer les
algorithmes évolutionnaires et les algorithmes basés sur I’intelligence des essaims.

La figure 1.1 présente une classification des différents algorithmes d’optimisation mono-

objectif [Dréo et al., 2003].

1.2.1.2. Les algorithmes évolutionnaires
Dans ce qui suit, nous nous intéressons a présenter les trois algorithmes évolutionnaires les

plus utilisés dans la littérature.

= Les algorithmes génétiques :

Les algorithmes génétiques (GA) sont des techniques évolutionnaires généralement utilisées
dans les problémes d’optimisation. Ils sont basés sur le processus d’évolution génétique des

organismes biologiques a travers les générations selon la théorie de I’évolution de Darwin

[Darwin et al., 1859].
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Optimisation
Mono-obiectif

[ 1

[ Discrete ] [ Continue ]
[ : | [ i )

Meéthodes Méthodes A L

exactes approchées Non Linéaire Linéaire
Méthode ;
Globale Meéthode Locale

[ _Y \ :/ —
gsgégﬁgg Meétaheuristique Classique Avec gradient Sans gradient
De voisinage Distribuée \l/
Meéthode hybride

Figure 1.1 : Classification des méthodes d’optimisation

Les algorithmes évolutionnaires appliqués a un probléme d’optimisation font évoluer un
ensemble de solutions candidates, constituant une population d’individus (ou de chromosomes).
Un individu représente une solution possible a chaque probleme donné. Apres une mesure de
la qualité de chaque individu par rapport a sa fonction d’adaptation, une nouvelle population
est produite en sélectionnant les parents parmi les meilleurs individus de la génération actuelle
pour effectuer des croisements et des mutations.

La nouvelle population contient ainsi une plus grande proportion des caractéristiques des
meilleurs individus de la génération précédente. De cette facon, les meilleurs genes se
propagent dans la population en se combinant ou en échangeant les meilleurs traits.

La population initiale peut étre obtenue par génération aléatoire, de fagon heuristique ou
directement choisie par I'utilisateur.

La figure 1.2 présente 1’organigramme des algorithmes génétiques.
> La sélection a pour objectif d’identifier les individus qui doivent se reproduire. Elle doit
favoriser les meilleurs éléments selon un critére a optimiser.

» Le croisement permet de conserver les meilleures caractéristiques des parents. Il consiste a
échanger une partie du matériel génétique des parents pour former deux nouveaux
individus. Ces individus s’appellent enfants possédant des caractéristiques issues de deux

parents.
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> La mutation est définie comme étant 1’inversion d’un bit dans un chromosome (le cas
du codage binaire). Cela revient a modifier aléatoirement la valeur d’un paramétre du dispositif.
Elle joue le role de bruit et empéche I’évolution de se figer. Elle permet d’assurer une recherche
aussi bien globale que locale, selon le poids et le nombre des bits mutés. De plus, elle permet

de ne pas étre piégé dans un optimum local.

Sélection des

Initialisation de Evaluation individus pour Croisement des . o
la population des n la ) individus Mutat|9n d(_es |nE1|V|dus
B m ehviee individus reproduction sélectionnés. sélectionnés
Evaluation de la
nouvelle population
Critéere
d’arrét
satisfait ? Création de la nouvelle

population

Récupération de
la meilleure
solution

Figure 1.2 : Organigramme des algorithmes génétiques [Mancer, 2012]
= L’algorithme de I’évolution différentielle :

L’algorithme a évolution différentielle (DE) ‘Differential Evolution’ a été proposé par R.
Storn et K. Price dans les années 1990 [Storn et al., 1997]. Cet algorithme est une
métaheuristique stochastique qui a été inspirée par les algorithmes génétiques et les stratégies
évolutionnaires combinées avec une technique géométrique de recherche. Les algorithmes
génétiques changent la structure des individus en utilisant la mutation et le croisement, alors
que les stratégies évolutionnaires réalisent 1’auto-adaptation par une manipulation géométrique
des individus [Bres et al., 2006] [Guerra, 2016] [Bres et al., 2007].

Dans cet algorithme, la population initiale est générée par tirage aléatoire uniforme sur
I’ensemble des valeurs possibles de chaque variable. Les bornes inférieures et supérieures des
variables sont spécifiées par le concepteur selon la nature du probléme. Apres I’initialisation,
I’algorithme effectue une série de transformations sur les individus, dans un processus appelé
evolution. La population contient N individus. Chaque individu x;  est un vecteur de dimension

D, ou G désigne la génération [El Dor, 2012] :
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xiq = (X116 X260 - Xpig)aveci = 1,2,...,N (1.2)
L’algorithme DE utilise les mémes techniques (mutation, croisement et sélection) des
algorithmes génétiques. A chaque génération, 1’algorithme applique successivement ces trois
opérations sur chaque vecteur pour produire un vecteur d’essai (trial vector) :
Uigr1 = (U1i,G+1 UziGr1s - r UpiGe1)aveci = 1,2, .., N (1.3)
Une opération de sélection permet de choisir les individus a conserver pour la nouvelle
géneration (G + 1).
» Mutation
Pour chaque vecteur courant x; g, On génere un vecteur mutant v; ¢4 qui peut étre creé en

utilisant une des stratégies de mutation suivantes :

v" Rand/1:
Vig+1 = Xr1,6 + F. (Xr2,6 — Xr3,6) (1.4)
v' Best/l:
ViG+1 = Xbestc T F- (Xr1,6 — Xr2,6) (1.5)
v Current to best/1 :
Vig+1 = Xig + F. (Xr1,6 = Xr2.6) + F. (Rbestc — Xi6) (1.6)
v Best/2:
ViG+1 = Xpest,G T F- (Xr1,G - XrZ,G) + F. (Xr3,6 — Xra,6) (1.7)
v Rand/2:
Vig+1 = Xr1,6 + F. (Xr26 = Xr36) + F. (Xrac — Xrs.6) (1.8)
Les indicesry, r2, 13, raetrs € {1, 2, . . ., N} sont des entiers aléatoires et ils sont tous différents.

IIs sont également choisis différents de 1’indice courant i. xp.s ¢ €St le meilleur individu a la
G®™e génération. F € [0, 2] est une valeur constante, appelée differential weight, qui contréle
I’amplification de la variation différentielle de(x,; ¢ — Xrj ).

» Croisement
Aprés la mutation, une opération de croisement binaire forme le vecteur d’essai final u; g1,
selon le vecteur x; ; et le vecteur mutant correspondant v; ;. L opération de croisement est
introduite pour augmenter la diversité des vecteurs de parametres perturbés.

Le nouveau vecteur u; ;1 est donne par la formule suivante :

_ (uwigsr si(randb(j) < CR)ouj = rnbr(i)
UG+t = uji g si (randb(j) > CR)ou j = rnbr(i) (1.9)
Pourtoutje {1,2,..., D}
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ol randb(j) est la j°™ valeur procurée par un générateur de nombres aléatoires uniformes
appartenant a I’intervalle [0,1]. CR est le coefficient de croisement qui appartient a 1’intervalle
[0,1] et est déterminé par 1’utilisateur.

rnbr(i) est un indice choisi au hasard dans I’ensemble {1, 2, ..., N}.
» Sélection

Pour décider quel vecteur, parmi u; 611 , OU X; ¢, doit étre choisi dans la genération G + 1, on
doit comparer les valeurs de fonction du codt de ces deux vecteurs. En effet, on garde le vecteur
ayant la plus petite valeur de fonction du codt en cas de minimisation. Le nouveau vecteur

X; g+1 est choisi selon 1’expression suivante:

{uli,G+1 sif(uj g1 < f(Xi6)
Xj,g Sinon

XiG+1 = (1.10)

Un bon réglage des principaux paramétres de 1’algorithme (taille de la population N, facteur de
mutation F et facteur de croisement CR) contribue de fagon importante a I’efficacité de la
méthode [EIl Dor, 2012].

= BSA (Backtracking Search Optimization Algorithm)

L’algorithme BSA (Backtracking Search Algorithm) est un algorithme évolutionnaire,
développé pour résoudre les problemes d’optimisation continue [Brévilliers et al., 2015]. Une
des particularités de cette approche se présente dans I’utilisation d’une mémoire, pour conserver
une population précédente, qui intervient dans 1’opérateur de mutation mis en ceuvre. Il est par
ailleurs congu autour d’un unique parameétre de contrdle qui est utilisé au cours du processus de
croisement. La structure de BSA est simple, et les opérateurs de mutation et de croisement
utilisés lui permettent de s’adapter a des probléemes variés et de les résoudre efficacement
[Civicioglu, 2013] [Brévilliers et al., 2015].

La figure 1.3 présente I’organigramme de 1’algorithme BSA.

A chaque génération, I’algorithme applique successivement ces cinq opérations :
initialisation, sélection 1, mutation, croisement et sélection 2. Les opérateurs de mutation et de
croisement utilisés permettent a 1’algorithme BSA de s’adapter a des problemes variés et de les
résoudre efficacement.

Dans ce qui suit, nous présentons 1’algorithme qui se base sur I’intelligence des essaims.

1.2.1.3. L’optimisation par essaims particulaires

La technique d’optimisation par essaims particulaires (PSO) est basée sur I’intelligence des

essaims, ou la population s’appelle un essaim et chaque individu s’appelle une particule.
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Initialisation de la
population et des variables

2

Sélection |

Mutation

Croisement

Sélection |1

[ Génération de populatlon

Critere d'arrét
Vérifié

Figure 1.3 : Organigramme de [’algorithme BSA

L’optimisation par essaim particulaire est une méthode stochastique proposée en 1995 sous
le nom de ‘Particle Swarm Optimization’ (PSO) [Kennedy et al., 1995]. Pour appliquer
I’algorithme PSO, il faut définir un espace de recherche constitué de particules et une fonction
objectif a optimiser. Le principe de ’algorithme est de déplacer ces particules afin qu’elles

trouvent I"optimum. Une particule i est caractérisée par une position X1 et une vitesse de

changement de position Vi.Elle garde en mémoire sa meilleure position atteinte. Pour chaque
itération t :
» Chaque particule est capable d'évaluer la qualité de sa position et de garder en mémoire

sa meilleure performance.

10



Chapitre 1 : Métaheuristiques et métamodélisation : état de ’art

» Chaque particule est capable de communiquer avec un certain nombre de ses
congeéneres, qui s'appellent aussi informatrices, et d'obtenir pour chacune d’elles une
valeur de performance.

A chaque pas de temps, chaque particule connait :

» Sameilleure position visitée. On retient essentiellement la valeur du critére calculé ainsi
que ses coordonnées.

» La position du meilleur voisin de 1’essaim qui correspond a I'ordre optimal.

» La valeur qu’elle donne a la fonction objectif car a chaque itération, il faut comparer
entre la valeur du critére donnée par la particule courante et la valeur optimale.

La figure 1.4 illustre comment une particule se déplace dans un essaim :

Position
actuelle
Nouvelle ]
Vers sa meilleure position Vitesse actuelle

performance
Vers la meilleure
performance de ses
informatrices

Figure 1.4 : Déplacement d 'une particule

A chaque itération, les particules sont mises a jour en tenant compte de la meilleure position

Pl de la particule et de la meilleure position Fg’ de ses voisins suivant la formule citée ci-

dessous :
VI ()= ot-1).Vi({t-1)+ ciri(Pi-Xi (t-1)) + cor2 (Pg-Xi (t-1)) (1.11)
N J U Y,
' N s
Inertie Influence personnelle Influence sociale
X1 (t) = Xi (t-1) + Vi (t) (1.12)

Pour I’optimisation par essaims particulaires, le facteur d’inertie permet de controler la phase
de la diversification. rl et r2 sont des variables aléatoires comprises dans I’intervalle [0,1], c1
et c2 sont les facteurs d’apprentissage appelés aussi coefficients d’accélération. cl représente
’attraction de la particule vers la meilleure position, ¢’est la mémoire propre de particule. c2
représente 1’attraction vers la meilleure position de ses voisins. Ces deux constantes positives
sont déterminées de fagon empirique et suivant la relation cl + ¢2 <4 [Mancer, 2012] et o est

le facteur de pondération appelé aussi coefficient d’inertie. Il joue un réle important dans la

11
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convergence, il permet de définir la capacité d’exploration de chaque particule en vue
d’améliorer la convergence de la méthode. Une faible valeur de o (< 1) permet une recherche
locale (exploration locale). Tandis qu’une grande valeur de ® (>1) permet d’explorer
globalement I’espace de recherche. Fixer ce facteur, revient donc a trouver un compromis entre

I’exploration locale et I’exploration globale.

Début

Initialisation de la population
et des variables

Mise a jour de la position et de
la vitesse de chaque particule

Evaluation

Critére d'arrét
vérifié

Découverte de la meilleure position Fin
de chaque particule et du groupe

Figure 1.5 : Schéma de principe de I’algorithme PSO [Mancer, 2012]
Dans ce qui suit, nous détaillons I’optimisation multiobjectif et deux algorithmes
métaheuristiques les plus utilisés dans la littérature.
1.2.1. L’optimisation multiobjectif
1.2.2.1. Définition du probleme

Le but principal de I’optimisation mono-objectif est de trouver la solution optimale globale
qui produit une meilleure valeur de la fonction mono-objectif. Dans un probleme multiobjectif,

il y a plusieurs fonctions objectifs qui doivent étre optimisees simultanément. Un probleme

12
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multiobjectif a pour but de trouver un ensemble de points appelé I’ensemble des meilleurs
compromis ou le front de Pareto [Pareto, 1964] [Coello et al., 2002].

D’une fagon générale, les problémes d’optimisation multiobjectif sont définis, comme suit :

Minimiser f (f):ﬁ(ic’) ,E(J?), ....... Fn (%) (m fonctions a optimiser)

sous les contraintes : g(X) <0 (q inégalités a satisfaire) (1.13)
h(X)=0 (p égalités a satisfaire)

avec Xe IR0, f (%) € IRm, g(X)e IR% et h(X)e IR

ou X est le vecteur de décision, f : fonction a optimiser, n: paramétres, m : fonctions a optimiser,

(g+p) : contraintes a satisfaire.

1.2.2.2. Relations d’ordre et de dominance

Le but principal de I’optimisation multiobjectif est de fournir un meilleur compromis entre
les différents objectifs sous forme de surface de compromis appelée front de Pareto. La notion
d’optimum change par Front de Pareto [Deb, 2001] [Coello et al., 2002]. Les solutions "Pareto
optimales" sont connues sous le nom de solutions "non-dominées".

Dans le cas multiobjectif, pour mettre en évidence la relation de dominance entre la solution
considérée et les autres solutions, nous introduisons les définitions suivantes :

—

Définitionl : Etantdonné x’,y € IR™,onditquex’ < y'si x; < y; pouri=1,.Kk, etquex

X <
dominey (x < ¥)six < yetx #y .
Définition2 : On dit qu’un vecteur solution X’ € X < IRP est non—-dominé dans X s’il n’existe
pas d’autre vecteur ¥’ € X tel que f(x') < f(%).
Définition 3 : On dit qu’un vecteur de solutions x* € F c IRP est Pareto-optimal s’il est non
dominé dans F.

Les solutions qui dominent les autres, mais ne se dominent pas entre elles sont appelées
solutions optimales au sens de Pareto. La figure 1.6 illustre la notion de dominance et les

solutions Pareto pour un probléme de minimisation a deux objectifs.

1.2.2.3. Frontiére de Pareto

La frontiére ou Front de Pareto est I’ensemble de tous les points Pareto-optimaux. Elle utilise
directement la notion de dominance dans la sélection des solutions générées, contrairement aux
autres approches qui utilisent une fonction d’utilité ou qui traitent séparément les différents

objectifs.

13
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Objectif 1

Solution non dominée

Solution dominée

Front de Pareto

Objectif 2

Figure 1.6 : Front de Pareto pour un probléme bi-objectif

La figure 1.7 représente pour un probléme convexe a deux objectifs les quatre frontieres de

Pareto en fonction du désir de 1’utilisateur pour minimiser ou maximiser les objectifs:

min f2
I-..
>
max f2
-

max f2
min f2
!

-

>
min f1

-

>
max f1

-

|
max f1

L
min f1

a. Minimiser f1
et minimiser f2

b. Minimiser f1

¢. Maximiser f1
et maximiser f2

et maximiser 2

d. Maximiser f1
et minimiser f2

Figure 1.7 : Formes des fronts de Pareto

Ces méthodes se sont averées étre les plus efficaces, la majorité des algorithmes
d’optimisation utilisent cette approche de Pareto [Deb, 2001] [Coello et al., 2002]. Ci-apres

nous présentons brievement les principales métaheuristiques traitées dans la littérature et
utilisées pour I’optimisation des circuits analogiques.

1.2.2.4. Métaheuristiques pour ’optimisation multiobjectif

Les métaheuristiques ont toutes été congues a l'origine pour résoudre des problemes mono-
objectif. Cependant, devant I'omniprésence des probléemes multiobjectif dans les cas réels, de
nouvelles méthodes ont da étre adaptées pour résoudre de tels problémes.

Les métaheuristiques sont des méthodes visant a résoudre des problemes d'optimisation
difficiles. La plupart des métaheuristiques multiobjectif sont des algorithmes évolutionnaires

qui sont trés connus dans la littérature [Engrand, 1998] [Deb, 2001] [Coello et al., 2002] [Siarry
et al., 2007].

14
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Dans ce qui suit, nous présentons les principales métaheuristiques multiobjectif. Ces
métaheuristiques seront par la suite utilisées pour 1’optimisation des performances de circuits

analogiques.

= Les Algorithmes Génétiques multiobjectif

Un nombre important d’algorithmes génétiques multiobjectif a été proposé dans la littérature
dont on mentionne : VEGA ‘Vector Evaluated Genetic Algorithm’ [Deb, 2001], NPGA ‘Niched
Pareto Genetic Algorithm’ [Horn et al., 1994], NPGA 2 [Zitzler, 1999], NSGA ‘Non
Dominated Sorting Genetic Algorithm’ [Srinivas et al., 1994], NSGA-II ‘Non Dominated
Sorting Genetic Algorithm-11’ [Deb et al., 2002].

Dans ce qui suit, nous détaillons 1’algorithme le plus utilisé dans la littérature, a savoir le
NSGA-II qui est connu comme un algorithme de référence pour 1’évaluation d’autres
algorithmes multiobjectif. Les opérateurs génétiques de croisement et de mutation peuvent
affecter le meilleur individu d’une génération. Le modele ¢€litiste a pour avantage d’écarter la
possibilité de perdre cet individu. Ce modéle copie le meilleur individu de chaque génération
dans la population de la génération suivante. Ce modéle peut accélérer la vitesse de domination
exercée par cet individu sur la population.

Dans cet algorithme, une population de parents (P;) de taille (N) et une population d’enfants
(Qy) de taille (N) sont assemblées pour former une population (Rt=P:U Q). Comme le montre
la figure 1.8, cet assemblage permet d’assurer 1’élitisme. Cette population de taille (2N) est
ensuite triée selon un critére de non-dominance pour identifier et pour classer les différents
fronts F1, F2, etc. Les meilleurs individus vont se retrouver dans le (ou les) premier(s) front(s).
Une nouvelle population parent (Pt+1) est formée (premier front F1, second front F2, etc.) tant
que le nombre d’individus contenus dans ceux-ci ne dépasse pas N. Si le nombre d’individus
présents dans (Pt+1) est inférieur & (N), une procédure de crowding est appliquée sur le premier
front suivant, (Fi), non inclus dans (Pi+1). Le but de cet opérateur est d’insérer les (N- | P |)
meilleurs individus qui manquent dans la population (Pt+1). Les individus de ce front sont
utilisés pour calculer la distance de crowding entre deux solutions [Deb et al., 2002].

Une fois que les individus appartenant a la population (Pw1) sont identifiés, une nouvelle
population enfant (Q+1) est créée par selection, croisement et mutation. La sélection par tournoi
[Goldberg, 1989] est utilisée mais le critére de sélection est basé sur I’opérateur de comparaison.
Le processus est itéré, d’'une génération a la suivante, jusqu’a ce que le critere d’arrét soit

satisfait.
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Figure 1.8 : Principe de [’algorithme NSGA 11

= L’optimisation multiobjectif par essaim particulaire

Il existe différents algorithmes multiobjectif basés sur I’optimisation par essaim particulaire.
On distingue le MOPSO ‘Multi-objective Particle Swarm Optimization’ [Coello et al., 2002] le
MOPSO-CD ‘Multi-Objective Particle Swarm Optimization using the Crowding Distance
technique’ utilisant la technique ‘Crowding Distance’ [Raquel et al., 2005].

Nous nous intéressons particuliérement dans ce qui suit a I’algorithme MOPSO-CD car cet
algorithme incorpore le mécanisme de calcul de la distance de crowding et un opérateur de
mutation qui sert a maintenir la diversité des solutions non dominées dans I’archive extérieure.

Apreés initialisation de I'essaim, un ensemble de ‘leaders’ est également initialisé avec les
particules non-dominées de I'essaim (l'ensemble de ‘leaders’ est souvent stocké dans des
archives externes). Ensuite, une mesure de qualité est calculée pour tous ces ‘leaders’ afin de
choisir, un ‘leader’ pour chaque particule de I'essaim.

A chague génération et pour chaque particule, un ‘leader’ est choisi et il identifie sa position.
La plupart des algorithmes multiobjectif classiques utilisant le PSO appliquent un opérateur de
mutation apres I'exécution de la position. La particule est ensuite évaluée et la valeur de Pbest
(la meilleure position que la particule a atteinte jusqu'ici) correspondante est mise a jour. Pbest
est mis a jour quand la particule atteint une meilleure position. Aprés la mise a jour de toutes
les particules, I'ensemble de ‘leaders’ est mis a jour aussi. Finalement, la mesure de qualité de
I'ensemble est recalculée. Ce processus est répété jusqu'a I’atteinte du nombre maximum des
itérations [Kotti, 2017].

Il est important de préciser que le mécanisme de calcul de la distance de crowding est
nécessaire pour :

» Le choix global des solutions non dominées.
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Figure 1.9 : L organigramme du MOPSO-CD

Dans ce qui suit, nous présentons les princi

analogiques.

1.3.  Application des métaheuristiques aux

circuits analogiques

L’augmentation de la complexité de la tache

des variations des technologies d’intégration

méthode de « crowding distance »

Insérer toutes les nouvelles
solutions non dominées dans
I’archive si elles ne sont pas

dominées par aucune autre solution
stockée dans I’archive

Extraire les membres de I'archive ]

paux outils de dimensionnement des circuits

problémes de dimensionnement des

de conception de circuits analogiques, 1'effet

et la demande de réduction du temps de

conception, ont augmenté la nécessité de développer de nouveaux outils d'automatisation de la

conception et de dimensionnement des circuits a

nalogiques [Medeiro et al., 1994] [Dastidar et

al., 2005]. Des récents progres dans 1’automatisation de la conception des circuits analogiques
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ont amené a une transition progressive de la conception basée sur I’expérience et les
connaissances du concepteur [Degrauwe et al., 1987] [Harjani et al., 1989] [El-Turky et al.,
1989] [Conn et al., 1996] vers des méthodologies de conception basées sur des algorithmes
d’optimisation.

Dans ce qui suit, nous présentons les principaux outils de dimensionnement des circuits
analogiques en particulier ceux qui sont basés sur I’optimisation [Barros et al., 2010]. 1l existe
deux processus d’évaluation : le premier processus est base sur les équations et le deuxieme est
basé sur la simulation (connue sous le nom de ‘inloop technique’). Ces deux processus seront

détaillés et mis en relief dans la suite de ce chapitre.

1.3.1. La technique d’optimisation basée sur les équations

Il s'agit d'extraire un jeu d'équations symboliques en utilisant le schéma interne du circuit et
les modeéles simplifiés des composants. Les équations peuvent étre obtenues manuellement ou
en utilisant des analyseurs symboliques tels que : OPASYN [Koh et al., 1990], SAPWIN
[Huelsman, 1996], CASCADES [Fakhfakh et al., 2010]. L'avantage de cette technique est
principalement dans le temps d'exécution réduit puisque 1’évaluation des performances est
effectuée par un calcul direct d’équations symboliques [Fernandez et al., 1996]. Néanmoins,
I’inconvénient de ’utilisation des équations simplifiées est qu'elle fait accroitre I'efficacité du

calcul aux deépens de la précision [Sallem, 2015].

1.3.2. La technique d’optimisation basée sur la simulation

La méthodologie de conception basée sur I’optimisation est en relation directe avec un
simulateur tel que SPICE ‘Simulation Program with Integrated Circuit Emphasis’ [Sallem et
al., 2009] [Barros et al., 2010]. Ces simulateurs sont utilisés pour évaluer les performances et
les contraintes du circuit. En effet, il s'agit de caractériser le circuit par une série de simulations
et d'en extraire ainsi un ensemble de données reliant les performances du circuit a un vecteur
de variables d'entrée. Une série de simulations itératives est nécessaire pour aboutir a la
satisfaction des spécifications.

Cette méthode a pour avantage davoir des résultats tres précis étant donné que
ce sont les modeéles des composants du simulateur qui sont directement utilisés. Mais,
I'inconvénient de cette technique est la durée d'exécution [Sawal Hamid, 2009]. Toutefois, ce
facteur peut étre atténué avec la progression continue des performances des outils

informatiques. Cependant, 1’augmentation incessante de la complexité des circuits et le besoin
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gourmand en performances, font que ces temps de simulation restent une limitation majeure de

cette approche.

Nous présentons dans ce qui suit la technique d’optimisation basée sur la simulation. L'idée

de base consiste a "shunter" la phase de modélisation dans I’approche de dimensionnement.

Pour cela, un simulateur est utilisé pour évaluer la fonction objectif tout en vérifiant les

contraintes imposées. Dans ce processus, une metaheuristique est utilisée afin de chercher les

valeurs optimales des dimensions des transistors du circuit. Un schéma de principe de cette

approche est présenté dans la figure 1.10 [Sallem et al., 2010] :

La

(métaheuristique)
/ OPTI MISATION

Dimensionnement

Spécifications Parameétres < Performances .
Optimal

/  EVALUATION /
(simulateur)

Figure 1.10 : Technique de dimensionnement/d optimisation basée sur la simulation.

figure 1.11 illustre I’organigramme de dimensionnement/optimisation des circuits

analogiques basé sur la simulation [Sallem, 2015].

Le

schéma de principe des différentes phases d’évaluation de cette métaheuristique

(interface C++/Hspice) est présenté dans la figure 1.11 et il est détaillé comme suit :

1-
2-
3-

Initialisation des parametres du circuit,

Ecriture du Netlist du circuit,

La métaheuristique fait appel au fichier Netlist, ouvre puis modifie les valeurs des
parametres du circuit (par exemple les dimensions des différents transistors MOS du
circuit),

Le programme C++ (métaheuristique) fait appel au simulateur et lance la simulation du
circuit sur la base du Netlist mis a jour,

La métaheuristique fait appel au fichier de sortie, généré suite a la simulation du Netlist
du circuit, a partir duquel elle vérifie les contraintes du circuit,

Une fois que les contraintes sont vérifiées, le programme extrait du fichier de sortie les
valeurs de/des fonction(s) objectif(s),

Les meilleures performances de la (les) fonction(s) objectif(s) seront archivées,
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8- L’archive sera mise a jour a chaque itération jusqu’a la satisfaction du critére d’arrét du

programme.

Initialisation (Intervalle
des parametres,

. Génération du
Contraintes...)

fichier NetList

[ Génération d’une population aléatoire ] b
Mise & jour des variables dans le
\l/ fichier NetList
[ Application d’une métaheuristique \]/

v

La nouvelle performance est
meilleure que celle courante ?

v

Sauvegarder la nouvelle performance avec les
parameétres correspondants

v

Critére d’arrét vérifié ?

Appel au simulateur

Contraintes
vérifiées

Lecteur du fichier output et
extraction de la valeur de la
fonction objectif

[ Dimensionnement Optimal ]

v

D

Figure 1. 11 : Organigramme de dimensionnement/optimisation des circuits analogiques
basé sur la simulation [Sallem, 2015].

Bien que I’optimisation basée sur les simulations Soit précise, elle présente un inconvénient
a savoir un processus difficile et tres couteux en temps de calcul (plusieurs jours). Un intérét
particulier est porté sur une nouvelle techniqgue nommée la « métamodélisation », récemment
proposée dans la littérature. Cette technique donne une bonne approximation des performances

dans I’évaluation et elle se caractérise par sa rapidite.

1.4. Les modéles de substitution

La technique d’optimisation basée sur les simulations est bien précise, mais la durée

d’exécution est trés importante. En conséquence, nous optons pour une nouvelle technique de
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dimensionnement/optimisation nommeée la « métamodelisation », appelée également le modele
de substitution pour générer des modeles symboliques et précis.

Dans ce qui suit, nous définissons la nouvelle technique de métamodélisation et nous
présentons les différentes techniques de géneération des plans d’expériences et les techniques

les mieux connues pour générer un modele de substitution.

1.4.1. Définition

La métamodélisation consiste en une représentation mathématique du modeéle de substitution
construit a partir des points de base évalués par le modéle de simulation ou simplement des
données expérimentales [Simpson et al., 1998]. Les modeles de substitution permettent de
remplacer un modele lourd dans un processus d’optimisation afin de réduire le temps
d’évaluation. lls sont utilisés dans plusieurs domaines [Simpson et al., 1998] [Jin et al., 2001]
[Forrester et al., 2008].

Le défi de la modélisation est la génération d'un modele précis en utilisant un nombre limité
d'évaluations (simulations/mesures). Pour relever ce défi, le processus de modélisation
comprend trois étapes principales qui se résument comme suit [Kotti, 2017] :

= Lasélection des échantillons (la construction d’un plan d’expérience),

= Lagénération du modele de substitution (le choix de la technique de modélisation),

= L’évaluation de la précision du modele de substitution (la validation du modéle).

1.4.2. Les plans d’expériences

Initialement, un modeéle de substitution est construit avec un nombre limité de points de
données initiales choisis en utilisant les plans d’expériences. Ces points servent par la suite
comme une entrée [Sack et al., 1989].

Les buts attendus d’un plan d’expérience sont essentiellement I’échantillonnage de I’espace
de recherche avec la bonne répartition des points (les points dans I’espace doivent étre répartis
le plus uniformément possible). L’objectif de bien répartir les variables d’entrée est d'explorer
la totalité de I'espace des variables avec un nombre d'échantillons raisonnable. Donc, il faut
obtenir des plans efficaces avec un faible nombre d’expériences.

Généralement, les échantillons aléatoires sont générés par un code pseudo aléatoire.
L’inconvénient de ces échantillons distribués au hasard est qu’ils ne peuvent pas toujours
donner un bon plan pour créer un modele de substitution précis [Santner et al., 2003] [Forrester
et al., 2008]. De ce fait, différents plans d'expériences ont été récemment proposés dans la
littérature [Sack et al., 1989] [Simpson et al., 2001] [Karel et al., 2011].

21



Chapitre 1 : Métaheuristiques et métamodélisation : état de ’art

Dans ce qui suit, nous présentons deux méthodes de plans d’expériences qui sont les
techniques les plus utiliseées : le plan factoriel [Cavazzuti, 2012], le plan hypercube latin
[McKay et al., 1979].

1.4.2.1. Les plans d’expériences classiques

Les plans d’expériences classiques [Cavazzuti, 2012] ont été initialement proposés pour
remplacer les plans aléatoires. Les limites de variation de chaque variable doivent étre définies
avant la génération du plan d’expériences. Le plan le plus connu est le plan factoriel complet a
deux niveaux par variable.

Le plan factoriel complet est généralement utilisé pour des problémes qui ont un faible
nombre de variables. Néanmoins, quand nous augmentons le nombre de variables de

conception, il devient impossible d’utiliser des plans complets [Cavazzuti, 2012].

1.4.2.2. Les plans hypercubes latins

Le plan hypercube latin (LHS) est la méthode la plus populaire des méthodes de remplissage
de I’espace, surtout pour la création des modéles de substitution [McKay et al., 1979] [Hoare
et al., 2008]. Ce type de plan a été introduit pour faire un choix sélectif des échantillons. Pour
la création de ce plan d’expériences, I’espace de conception est divisé en petits carrés de méme
taille, un carré contient un seul point qui est placé aléatoirement.

Le nombre de points échantillonnés est un critere important pour construire un modele de
substitution précis. En général, plus le nombre de points échantillonnés augmente, plus on a
d’informations. C’est 1’une des caracteristiques pour améliorer la précision d’un modéle de
substitution, mais elle est frequemment inexécutable a cause du temps de calcul. D’autre part,
pour les fonctions d’ordre réduit, I’augmentation du nombre de points échantillonnés contribue

faiblement a I’amélioration de la précision du modéle de substitution.

1.4.3. Les principales techniques de métamodélisation

Une fois que la base de données initiale est générée, il reste a choisir la technique du modéle
de substitution. 1l existe une variété de modeles de substitution dans la littérature. Trois
principales techniques sont les plus utilisées : le modéle polynomial [Forrester et al., 2008], les
Fonctions a Bases Radiales (RBF) [Simpson et al., 2001] et le modéle de krigeage [Sack et al.,
1989].
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1.4.3.1. Le modele polynomial

Le modele polynomial [Forrester et al., 2008] est souvent utilisé pour la construction du
modele de substitution. Il est frequemment utilisé, il est simple et peut étre rapidement construit.
Ce modele est obtenu a I’aide des méthodes de régression linéaire et non linéaire. Un modele

polynomial d’ordre deux peut étre exprimé sous la forme suivante :
y:ﬂ0+ziﬂixi+2i<jﬁijxixj+Ziﬂiixi2 1.14

Ce type de modele permet 1’estimation d’une surface de réponse pour étudier les effets

linéaires, les effets quadratiques et les effets d’interaction :

y représente la fonction de réponse,

- PO est la constante polynomiale qui exprime 1’effet moyen général,

- Bi, Pii et Bij sont les coefficients des effets linéaires, quadratiques et interaction

respectivement,

- Xi et X]j représentent les variables codées indépendantes.

Ce modele est I'une des techniques les plus utilisées dans la littérature [Gu, 2001] [Forrester
et al., 2008] [Raymond et al., 2016], on trouve trois cas du modele polynomial : le polynéme
quadratique, le polyndme linéaire et le polynéme cubique. Le polyndme quadratique est le plus

populaire puisqu’il permet d’approximer une réponse non-linéaire.

1.4.3.2. Les fonctions a bases radiales

La technique des fonctions a bases radiales ‘Radial Basis Functions’ (RBF) est une
technique d’interpolation en grandes dimensions de données dispersées. Le RBF utilise une
approche d’interpolation classique basée sur la distance entre les points supports [Simpson et

al., 2001]. Cette approximation s’écrit sous la forme [Carr et al., 1997] :
f () =Y we(X -X|) (1.15)
i=1

ou i sont les fonctions poids, ¢ est une fonction radiale et || . || représente la norme euclidienne.
Les fonctions radiales les plus utilisées sont illustrées dans le tableau suivant [Carr et al., 19971:

Tableau 1.1 : les fonctions radiales les plus utilisées avec r = ||X-Xi]|

Fonction o(r)
Gaussienne e
Multiquadrique W
Thin plate spline R?In(r)
Wendland 1-r)*@r+1)
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1.4.3.3. La technique de krigeage

La technique de krigeage ‘Kriging’ a éte initialement proposée par Danie Gerhardus Krige
en geostatique [Sack et al., 1989]. Elle a été étendue sur plusieurs domaines tels que
I’électromagnétisme, les sciences de I’environnement, la métrologie et le domaine de la
synthese des circuits analogiques [Jourdan, 2005]. Dans cette approche, la réponse d’un
simulateur déterministe est sous la forme suivante [Sack et al., 1989] :

Y (X) = u(X) + Z(X) (1.16)
avec X € IR", u(x) est la structure déterministe pour 1’espérance (pour déterminer le type de
krigeage). En outre, Z(x) est une fonction aléatoire stationnaire, d’espérance nulle, qui permet
a ce modele d’interpoler tous les points supports.

La technique de krigeage est un modéle stochastique avec une covariance exprimée sous la

formule suivante [Sack et al., 1989] :

Cov[Z(x(i)),Z(x(j))] = SZ.R.[R(x(i), X(j))] (1.17)

ou R est la matrice de corrélation et S? la variance, R(x(i), x(j)) est la fonction de corrélation
entre deux points supports x(i) et X(j).
La prédiction y de Y est estimée par la méthode de krigeage en minimisant 1’erreur quadratique
moyenne ‘mean squared error’ (MSE).

Le modéle de krigeage est un mod¢le d’interpolation, donc les erreurs des prédictions aux
points supports sont nulles. Ce modele fournit également une estimation de I’erreur quadratique
moyenne. Cette estimation peut étre utilisée dans un processus d’amélioration du modele ou

directement par un processus d’optimisation.

1.5. Conclusion

Ce chapitre est réparti en trois sections : dans la premiére section, nous avons présenté un
résumé des métaheuristiques classiques (mono-objectif et multiobjectif). Dans la deuxiéme
section, nous avons détaillé les techniques de dimensionnement optimal des circuits
analogiques : I’optimisation basée sur les équations et 1’optimisation basée sur la simulation.
Finalement, dans la section 1.4, nous avons défini les modéles de substitution et les différentes
techniques de modélisation.

D’aprés ce chapitre, nous pouvons conclure que 1’optimisation et la simulation des circuits
analogiques nécessitent des longues durées dans le cycle de conception et que I’utilisation des

modeles de substitution pourra nous aider a réduire le temps de ce cycle de conception.
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Dans le chapitre suivant, nous proposerons I’adaptation et 1’application d’un algorithme
d’optimisation basé sur I’utilisation du modéle de substitution nommé ‘Efficient Global

Optimization’ (EGO) pour le dimensionnement/optimisation des circuits analogiques.
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Chapitre 2. La technique d’optimisation basée sur
les modeles de substitution-Efficient Global
Optimization (EGO)

2.1. Introduction

Comme nous I’avons vu dans le chapitre précédent, la phase de conception des circuits
analogiques est une tache compliquée mais, les méthodes classiques de dimensionnement
s’averent insuffisantes.

Dans ce travail, nous nous intéressons a 1’adaptation et au développement de 1’algorithme
« Efficient Global Optimization » (EGO) pour le dimensionnement/optimisation des circuits
analogiques. Cette nouvelle approche est récemment proposée dans la littérature, vu qu’elle
combine la modélisation et I’optimisation a la fois et elle permet aussi la génération de modéles
précis et rapides.

Dans ce chapitre, nous présentons le principe de cette approche d’optimisation, puis nous
allons 1’appliquer sur des fonctions mathématiques dans le but de la valider. Ainsi, nous allons
comparer cette méthode avec deux métaheuristiques (PSO et GA) basées sur la technique de
krigeage. Cette comparaison est réalisée et analysée en utilisant la métrique « Wilcoxon Signed
Rank Test ». Ensuite, nous nous proposons d’appliquer 1’algorithme EGO aux problémes de
dimensionnement d’un circuit analogique. Nous considérerons lI'amplificateur opérationnel a
transconductance (OTA). Cet amplificateur est aussi testé avec deux algorithmes (PSO et BSA)
qui sont basés sur la simulation. Des comparaisons et des évaluations seront présentées dans ce

chapitre.

2.2. L’algorithme EGO

L’algorithme EGO « Efficient Global Optimization » est un algorithme d'optimisation
assisté par un modele de substitution, initialement proposé par Donald R. Jones en 1998 [Jones
et al., 1998]. Cette approche a pour but de réduire le nombre d’appels a la fonction cotteuse.
Elle consiste a utiliser 1’erreur d’estimation fournie par le modéle de substitution afin d’enrichir
de maniére séquentielle le plan d'expériences avec de nouveaux points. La procédure de

I’algorithme EGO consiste a parcourir 1’espace de recherche et tenter d'améliorer 1’objectif a
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chaque itération a travers un critere d’enrichissement appelé critére d’amélioration espéree «
Expected Improvement » (EI) [Jones et al., 1998]. L’algorithme EGO est basé sur 1’utilisation
de la technique de krigeage. Cet algorithme permet d’ajouter les points d’amélioration a ce
modele pendant le processus d’optimisation a travers le critere (EI). Afin d'améliorer la qualité
de I'optimum, le processus de cet algorithme maximise le critére (EI). L’étape d’optimisation
est réalisée en appliquant I'algorithme Evolution Différentielle (DE) [Mallipeddi et al., 2015].

L'algorithme EGO est basé sur 1’enrichissement séquentiel d’un modéle de krigeage. Il
permet d’ajouter des points supplémentaires a ce modele a chaque itération a travers le critére
El [Zhan et al., 2017].

Le pseudo-code de 1’algorithme EGO est présenté dans 1’algorithme 2.1.

Algorithme 2.1 : Pseudo-code de I’EGO
Créer un plan d’expérience initial : X = [x1 ; :::; Xn]

Evaluer la fonction en X et Y = f (X).

Calculer fmin le minimum des résultats d’évaluations effectuées
Tant que le critére d'arrét n’est pas satisfait Faire

Construire un modeéle de krigeage (Calculer la prédiction)

Xn+1 <« maximiser EI (max EI (x)) et ajouter X n+1a X.
Evaluer Y n+1 < f(xn+1) et ajoutery n+1aY.

Ymin <— min (Y) (calcule le minimum ymin)

Xmin<— X €X: Y (X) = Ymin

Ré-estimer les parametres et mettre a jour le modele de krigeage

Fin Tant que

La figure 2.1 illustre le fonctionnement de 1’algorithme EGO. La premiére étape consiste
a la construction du modele de krigeage a partir d’un plan d’expériences initial. La deuxiéeme
étape a pour but de maximiser le critere d’amélioration espérée (El), puis, ce critére permet
d’ajouter un nouveau point aux données initiales. La derniére étape est la reconstruction du
modele avec le point supplémentaire et le retour a la deuxiéme étape. Le processus sera réitéré

jusqu'a satisfaction d’un critére d’arrét.

2.2.1. Le critére d’amélioration espérée
L'algorithme EGO enrichit le plan d’expérience a chaque itération avec un nouveau point
d”amélioration. Ce point est choisi en fonction du critére d'amélioration espérée (Expected

Impovement : EI) qui a été proposé par Schonlau [Schonlau, 1997].
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Générer un plan Mettre & jour les modéles de

d’expériences par LHS Evaluer la fonction objectif H Krigeage

l

Optimiser le critere
d’amélioration (maxEI)

!

Ajouter un nouveau point
d’amélioration au modéle a
travers le critére (EI)

A\ 4

Evaluer le nouveau
point d’amélioration

A

Mettre a jour la base de
données

\ ) — \ J —

)

Calculer I'optimum ]

|

Critere
d’arrét

Performance Optimale

Figure 2.1 : Organigramme de fonctionnement de [’algorithme EGO

Un arbitrage entre exploration du domaine et exploitation des zones connues intéressantes,
se fait a travers ce critere.
En utilisant le processus gaussien défini par 1I’équation de krigeage (1.16) présentée dans le

chapitre précedent, ’amélioration d’un point X peut étre exprimée comme suit :
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1(x) =max  y,;, - (x),0) (2.1)

ou Ymin est la valeur minimale connue de Y, s? (X) est la variance et la prédiction y(x) de Y est
estimee par la technique de krigeage en minimisant I’erreur quadratique moyenne (MSE).

Par conséquent, le critere d’amélioration espérée est défini par :

EL(%) = (Yoo —9(X))-®[Mﬂ;2—y)+s(x)-¢(m%)§(x)] 2.2)

ou ¢ et @ sont respectivement la densité et la fonction de répartition de la loi normale centrée
réduite et s(x) est la racine carrée de la prédiction de krigeage.

Le premier terme de 1’équation (2.2) est grand lorsque la prédiction y(X) est plus petite que
Ymin, C€ qui entraine I'exploitation de la recherche locale (elle sera proche du meilleur point).
Par conséquent, le second terme de la fonction El est petit, lorsque la variance s (x) est grande,
ce qui conduit a I'exploration globale. Afin d'optimiser ce critére, I'algorithme métaheuristique
“Evolution Différentielle” (DE) est utilisé.

Dans la section suivante, nous appliquons 1’algorithme EGO a des fonctions tests et nous le

comparons avec d’autres métaheuristiques basées sur la technique de krigeage.

2.3. Validation et comparaison avec des fonctions mathématiques

Afin d’évaluer I’algorithme EGO, vingt fonctions tests ont été utilisées, notées de F1 a F20,
a différentes dimensions. Ces fonctions mathématiques sont présentées en annexe. Nous testons
cet algorithme tout en calculant I’erreur relative de chaque fonction.

L’algorithme EGO est exécuté avec 100 itérations d’évaluation et un plan d’expériences
initial de taille 10d (avec d la dimension du probleme) et il a été généré en utilisant la technique
du Latin Hypercube (LHS).

Nous avons choisi pour le modéle krigeage les parameétres suivants :
v Type de krigeage = ordinaire
v Modele de régression : polynome d’ordre 0
v" Modele de corrélation : gaussienne
L'algorithme DE est exécuté avec les paramétres suivants :
v' Taille de la population : N =50
v" Nombre d’itérations : 100
v’ Facteur de mutation (differential weight) : F=0.8
v" Facteur de croisement (probabilité de croisement) : CR =0,8
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v’ Stratégie de mutation : Rand/1
Le tableau 2.1 présente les résultats obtenus de 20 fonctions de test avec 1’algorithme EGO.
D’apreés le tableau, nous constatons que les erreurs relatives aux tests sont faibles pour 18
des 20 fonctions (I’erreur relative tend vers 0) donc on peut conclure que les résultats de
I’optimisation avec 1’algorithme EGO sont relativement proches des résultats théoriques.

Dans ce qui suit, nous comparons 1’algorithme EGO avec deux autres algorithmes
d’optimisation basés sur la technique de krigeage afin de montrer I’efficacité et la précision de
notre approche. Cette comparaison se base sur I’utilisation de la méthode statistique « Wilcoxon
Signed Rank Test » [Civicioglu, 2013].

2.3.1. La métrique “Wilcoxon Signed Rank Test”

Wilcoxon Signed Rank Test est un test non paramétrique destiné a évaluer la différence entre
deux traitements ou entre des conditions dans lesquelles les échantillons sont corrélés.

Nous pouvons présenter le principe des tests non-paramétriques pour la comparaison des
deux échantillons indépendants comme suit :

Soit deux ensembles d’observation xq, ..., x,€t y;, ..., y,de n observations indépendantes
dy,....,dytelqued; = x; —y; .
A partir d’une distribution inconnue, nous testons le ‘Null Hypothesis H, : la distribution
inconnue est symétrique autour de 0.
Soit H, alternative hypothéses 2 possibilités :

e H, : Ladistribution inconnue donne principalement des observations positives,
e H, :Ladistribution inconnue donne principalement des observations négatives.

A chaque observation d; est donné un rang qui est I’un des nombres 1,2, ...... n.
A I’observation de la plus petite valeur numerique est affecté le Rangl, a I’observation de la
deuxiéme plus petite valeur numérique est attribué le Rang 2, etc.
On doit mentionner que 1’observation de valeur zéro n’aura pas de rang.
T , est égale la somme des Rangs positifs (T .= ), rangs correspondant a d;positif)
T _ est égale la somme des Rangs négatifs T_=) rangs correspondant a d; négatif
Si H, est vrai, alors T ;. et T_ devraient étre plus ou moins égales.
Sion teste H, vis a vis H, par rapport a T=min{T-, T+}:

e H, : Ladistribution inconnue donne principalement des observations positives.
H, est rejeté si T_est négligeable (T- < n * @) ; a est le niveau de signification avec
a=0001si0<n<10
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a=001si11<n<60

a =0,05sin>61

Tableau 2.1 : Validation de [’algorithme par des fonctions tests

a Ref Résultats de ’optimisation . Erregr

Résultat théorique (F(x)) de PEGO (F’(x)) Valeurs des variables Re(l;:)lve
F1 -1.0316 -1.0316 iig:gﬁg 0
- : o o
F3 -0.3979 -0.3979 ))((21::?5124;%% 0

X;=0.1114
F4 -3.86278 -3.8627 Xo= 0.5552 0
X3=0.8530

Fs 1 1 Yoo 116215 0
F6 18013 -1.8409 oy 22
F1 0 0 X 05020 0
F8 0 4.0452¢-05 o e 0,004
Fo 19133 19132 oA 0.005
F10 -959.6407 -959.6375 ;((21:: ;150512_'1% 0.00033
F11 -19.2085 -19.1999 e 0.0447
F12 0 0 X 0.0050 0
F13 -6.0207 -6.0207 X1=0.7572 0
TR : o,
F15 2.0626 2.0625 o 0
F16 -1 -0.9361 ;;%%6177% 6.3
w o : s
F18 0 0 X 2 993 0
F19 0 0 Y= 00055 0
o : e

H, estrejeté si T+ est négligeable (T, < n * ).
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Si on ne teste pas H, contre I’'une de ces deux hypothéses, donc on la rejette si minimum
T :=min {T ,, T_} est négligeable (T < n * (a/2))

Notre interprétation sera basée sur la distribution normale standard « p-value » (p-value ne
dépasse pas 1). P-value n’est pas la probabilité que H, est vrai mais ¢’est plutot la quantité de
preuves contre H, . En effet, si p-value est plus petit que «, alors on rejette H,.

Nous avons utilisé le logiciel SPSS pour effectuer les calculs de « Wilcoxon Signed Rank
test ».

‘Statistical Package for the Social Sciences’ (SPSS) : est un logiciel d’analyse prédictive
SPSS qui permet de prévoir avec fiabilité les évenements a venir et donc de prendre des
décisions plus intelligentes, de résoudre les problémes et d’améliorer les résultats [Nie et al.,
1975].

2.3.2. Résultats

Dans cette section, nous présentons les avantages de 1’algorithme EGO par rapport aux
algorithmes bases sur les modeles de substitution.
Nous effectuons les mémes tests que 1’algorithme EGO pour les deux algorithmes PSO et GA
basés sur la technique de krigeage sur vingt fonctions de tests et avec les mémes parameétres, a
I’exception des valeurs pour :
= Les parameétres de 1‘algorithme PSO :
v Coefficient d’accélération c1=1.6
v Coefficient d’accélération c2=1.6
v Coefficient de constriction C= 0.9
v' w = (nombre de générations —nombre d’itérations)/ nombre de générations.
= Les parameétres de 1‘algorithme GA :
v Taux de mutation=0.1
v Taux de croisement=0.5
Nous comparons ces approches en utilisant la métrique « Wilcoxon Signed Rank Test ». Les
trois approches sont exécutées 100 fois pour les 20 fonctions de tests tout en calculant 1’erreur
relative correspondante. Ensuite, nous avons utilisé ces résultats comme des vecteurs de taille
100 pour réaliser le Wilcoxon Test, en conséguence notre a sera égal a 0.05.
Le tableau 2.2 présente les résultats des comparaisons par paires des trois algorithmes (PSO-
krigeage vs EGO et GA-krigeage vs. EGO) en utilisant la métrique Wilcoxon Signed Rank Test.
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Tableau 2.2 : Résultats de la comparaison pour les 20 fonctions de tests en utilisant
Wilcoxon Rank Test

PSO-krigeage / EGO GA-krigeage / EGO
p-value T+ T- winner p-value T+ T- winner
F1 0 0 4005.0 + 0 0 4656.0 +
F2 0 0 5050.0 + 0 0 5050.0 +
F3 0 134.0 3694.0 + 0 19.0 5031.0 +
F4 0 0 5050.0 + 0 0 5050.0 +
F21 0 0 5050.0 + 0 0 5050.0 +
F6 0 1062.5 3987.5 + 0 863.0 4187.0 +
F7 0 0 5050.0 + 0 0 5050.0 +
F8 0 30.0 5020.0 + 0 0 5050.0 +
F9 0 990.0 0 - 0 3.0 4462.0 +
F10 0 737.0 4313.0 + 0 939.0 4111.0 +
F11 0 335.0 4715.0 + 0 611.0 4439.0 +
F12 0 80.0 4970.0 + 0 345 5015.5 +
F13 1.0 0 0 = 0 0 1431.0 +
F14 0 364.0 4101.0 + 0 94.5 4855.5 +
F15 0 0 5050.0 + 0 20.0 5030.0 +
F16 0 497.0 4553.0 + 0 648.0 4402.0 +
F17 0 0 5050.0 + 0 3.0 5047.0 +
F18 0 3022.0 381.0 - 0 0 5050.0 +
F19 1.0 0 0 = 0 0 4950.0 +
F20 0.6925 2410.0 2640.0 = 0.9671 2513.0 2537.0 =
+/-/= 15/2/2 19/0/1
Le ¢ =" indique les cas ou les deux algorithmes sont identiques (et p-value >a = 0.05 donc

on ne rejette pas I'nypothése nulle Ho).

Le ‘+’ et le *-’ indiquent des cas dans lesquels Ho a été rejeté (p-value<<a = 0.05) et les deux
algorithmes ne sont pas identiques. Le signe "+" indique la meilleure performance et le "-"
indique la moins bonne performance. La derniere ligne du tableau 2.2 montre la somme totale

des trois cas de signification (‘+’, ‘=" ou ‘-’) pour les deux comparaisons.

D’aprés ces tableaux, on conclut que pour les deux comparaisons, la valeur de p-value est
supérieure a a = 0.05 pour 4 fonctions tests.
La valeur T, présentée dans le tableau est égale a la somme des rangs positifs dont les erreurs
relatives de I’algorithme EGO sont supérieures aux erreurs relatives de 1’algorithme PSO-
krigeage et I’algorithme GA-krigeage.
La valeur T_présentée dans le tableau est égale a la somme des rangs négatifs dont les erreurs
relatives de 1’algorithme EGO sont inférieures aux erreurs relatives de 1’algorithme PSO-
krigeage et I’algorithme GA-krigeage.

Nous pouvons conclure que la somme des rangs positifs T,est inférieure a la somme des
rangs négatifs T_, par conséquent, les erreurs relatives de 1’algorithme EGO sont inféricures

aux erreurs relatives des algorithmes PSO-krigeage et GA-krigeage.
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Nous constatons que I’erreur relative de 1’algorithme EGO est plus petite que celles obtenues
via les deux autres algorithmes, donc 1’algorithme EGO plus précis.
Dans ce qui suit, nous appliquons cet algorithme au probléme de dimensionnement d’un

circuit analogique.

2.4. Application et comparaison sur un circuit analogique

2.4.1. Optimisation des performances d’un amplificateur opérationnel a

transconductance (OTA)

L'amplificateur opérationnel a transconductance (OTA) est un amplificateur tension-courant
dont le courant de sortie est proportionnel a la tension différentielle d’entrée [Hershenson et al.,
2001] [H. Daoud et al.,2006].

En 1969, les OTA sont apparus a base de transistor bipolaire [Wheatley et al.,1969]. Aprés,
avec I'évaluation de la technique CMOS, les OTA sont devenus a base de transistor CMOS qui
est devenu un élément indispensable dans la conception des circuits analogiques. Les OTA sont
présentés dans la littérature sous différentes structures. Le choix dépend des exigences
satisfaites lors de la conception [Sanchez-Sinencio, 2002]. Dans ce qui suit, nous considérons
le circuit OTA CMOS cascodé replié différentiel de la figure 2.2 puisqu’il montre une meilleure
solution avec élimination du bruit en mode commun dans les entrées négatives et positives de

I’amplificateur [Bennour et al., 2010].

Figure 2.2 : Structure OTA cascodé replié

Le nom « cascodé replié » vient du repliement des transistors cascodés de la paire

différentielle de ’amplificateur opérationnel télescopique. Il comporte un étage différentiel,
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formé par les transistors (M9-M10) du type NMOS ce qui permet a ce circuit de fournir un
gain élevé grace a la mobilité des transistors NMOS. Le transistor M11 fournit une tension
continue de polarisation a la paire des transistors (M1-M2). De méme pour le transistor M12
vis-a-vis de la paire des transistors (M7-M8). La source de courant idéale est remplacée par la
source de courant cascodé formée par les transistors (M13, M15) et (M14, M16).

Dans ce travail, nous nous intéressons a optimiser trois caractéristiques essentielles de ’OTA
qui sont le gain, le taux de rejection du mode commun (CMRR) et le taux de rejection du bruit
d’alimentation (PSRR) [Bennour et al., 2010]. L’optimisation du circuit revient a4 maximiser
ces trois fonctions objectifs avec 8 variables. Les variables W et L représentent les largeurs et
les longueurs des canaux des transistors CMOS avec un intervalle de variation de L allant de
Lmin =0.35 um & Lmax = 1.2 um et les W de [20 um, 90 pum].

Le but de ce test est de comparer notre approche avec deux métaheuristiques (PSO et BSA)
basées sur la simulation qui sont déja présentées dans le premier chapitre. Ces trois algorithmes
sont exécutés pour 100 itérations avec une population égale a 100 individus [Drira et al., 2018]
[Drira et al., 2019].

2.4.1.1. Maximisation du gain

Nous commencons par maximiser le gain du circuit OTA qui est défini par [Bennour et al,
2010] :
Av= ((Vo+ - Vo) (Vin+ - Vin.)) (2.3)
Nous avons optimisé le gain en tension Av du circuit OTA considérant 8 variables ou les
longueurs des transistors sont considérées des variables en plus des largeurs de ceux-ci Wi €
[20 pm, 90 pm] et Li € [0.35 pm, 1.2 pm].

Le tableau 2.3 résume les résultats d'optimisation et le temps de calcul du gain de tension.

Tableau 2.3 : Les résultats de simulation du gain pour les trois algorithmes

Résultats Résultats de

it gimulation Erreur relative Temps
Av (dB) via H-SPICE (%) d’exécution
Av (dB)
EGO 88.971 88.981 0.01 3 min. 10 sec.
PSO-based in-loop 89.677 2 hr. 10 min. 30 sec.
BSA-based in-loop 89.587 2 hr. 0 min. 33 sec.

Le tableau 2.4 présente le dimensionnement optimal du circuit pour tous les résultats trouvés.
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Tableau 2.4 : Dimensionnement optimal des transistors du gain

Paramétres PSO-based in-loop BSA-based in-loop EGO
(WIL) (um) (WIL) (um) (WIL) (um)
Wi 50.14 90.00 43.15
W» 90.00 33.74 89.00
W3 90.00 90.00 77.96
W4 90.00 20.00 84.65
L1 1.20 0.84 1.19
L2 1.02 1.20 0.95
Ls 1.20 1.20 1.19
L4 1.20 0.35 1.11

La figure 2.3 présente les courbes du gain pour les trois algorithmes.
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Figure 2.3 : Courbes du gain de ['OTA

Nous remarquons que les résultats de I’algorithme EGO sont proches des résultats obtenus
par les algorithmes PSO et BSA qui sont basés sur la simulation. Aussi, nous constatons que
notre algorithme converge trés rapidement dans un temps d’exécution réduit avec un taux
d’erreur n'excédant pas 0.05%.

2.4.1.2. Maximisation du taux de rejection du mode commun

Le CMRR décrit la sensibilité aux changements égaux de tension en deux entrées (positive
et négative de I’OTA), et donc la sensibilité de I’amplificateur a rejeter un signal commun.
Cette caractéristique est importante dans les applications analogiques ou les signaux sont
transmis en mode différentiel [Bennour et al., 2010], [Todeschini, 2014] [Drira et al., 2019].

Nous avons maximisé le CMRR du circuit OTA considérant 8 variables de W et L.

Les résultats d’optimisation sont représentés dans le tableau 2.5 suite a I’application des trois

algorithmes.
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Tableau 2.5 : Les résultats de simulation du CMRR pour les trois algorithmes

Résultats de

, Re§ul‘tats‘ simulation Erreur relative .
d’optimisation . Temps d’exécution
CMRR (dB) via H-SPICE (%)
CMRR (dB)
EGO 100.157 99.627 0.5 3 min.
PSO'I%%S:(’ in- 102.190 6 hr. 47 min. 22 sec.
BSA'I%%S:" in- 108.400 6 hr. 37 min. 44 sec.

Le tableau 2.6 montre le dimensionnement optimal du circuit pour tous les resultats du
CMRR.

Tableau 2.6 : Dimensionnement optimal des transistors du CMRR.

Paramétres PSO-based in-loop BSA-based in-loop EGO
(WIL) (Hm) (WIL) (m) (WIL) (m)
W1 20.00 20.00 75.06
W2 20.00 90.00 20.00
W3 90.00 42.57 87.72
W4 90.00 43.74 90.00
L1 1.20 0.67 1.14
Lo 0.97 0.38 0.94
Ls 0.35 0.42 0.35
L4 0.35 0.35 0.91

La figure 2.4 représente les courbes du CMRR pour les trois algorithmes.
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Figure 2.4 : Courbes de CMRR

En observant ces résultats, nous pouvons affirmer que 1’algorithme EGO converge tres

rapidement dans un temps d’exécution réduit avec une erreur relative de 1’ordre de 0.5%.
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2.4.1.3. Maximisation du taux de rejection du bruit d’alimentation

Le principe de calcul du taux de réjection du bruit d’alimentation repose sur une
analyse fréquentielle, suite a D’application de générateurs alternatifs en série avec les
sources d’alimentation [Bennour et al., 2010], [Todeschini, 2014].

Le tableau 2.7 présente les résultats d'optimisation et le temps de calcul du PSRR

Tableau 2.7 : Les résultats de simulation du PSRR pour les trois algorithmes

Résultats de

. Re_sul_tatg simulation Erreur relative . g
d’optimisation " ® Temps d’exécution
PSRR (dB) via H-SPICE (%)
PSRR (dB)
EGO 81.412 80.744 0.8 3 min. 18 sec.
PSO-based in- 81.377 7 hr.
loop
BSA'I%"’(‘)S;d In- 81.239 6 hr. 46 min. 33 sec.

Le tableau 2.8 présente le dimensionnement optimal du circuit pour tous les résultats du
PSRR.

Tableau 2.8 : : Dimensionnement optimal des transistors du PSRR

X PSO-based in-loop BSA-based in-loop EGO
Parametres (W/L) (um) (W/L) (um) (W/L) (um)
W1 89.68 54.33 60.71
W2 90.00 20.00 90.00
W3 90.00 90.00 70.04
Wa 89.99 90.00 90.00
L1 1.20 1.20 1.07
L2 0.99 0.35 0.87
L3 1.20 0.35 1.20
La 1.20 1.03 1.20

La figure 2.5 illustre les courbes de PSRR pour les trois algorithmes.
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Figure 2.5 : Courbes de PSRR
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2.4.2. Récapitulatif et interprétations

Cette étude comparative nous a permis de conclure sur DP’efficacité et la rapidité de
I’algorithme EGO dans le dimensionnement du circuit analogique OTA cascodé replié.
Nous constatons que cette technique nous a donné des résultats proches aux résultats obtenus
par les algorithmes PSO et BSA qui sont bases sur la simulation. En plus, elle converge trés
rapidement dans un temps d’exécution réduit avec une petite plage d’erreurs relatives pour les

différentes performances.

2.5. Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons introduit I’algorithme EGO. C’est un algorithme
d’optimisation assisté par un modele de substitution. La possibilité d’utiliser un modele de
substitution a la place du modéle réel peut avoir I’avantage de diminuer le nombre d’évaluations
colteuses de la fonction objectif. Le but principal de cette méthode est de rajouter des points
au plan d’expériences au niveau des zones optimales du probléme, afin que ses solutions soient
connues avec la plus grande précision possible. Dans ce chapitre, nous avons testé et validé cet
algorithme avec 20 fonctions de test et nous avons effectué une comparaison avec des
algorithmes basés sur un modéle de substitution dans lesquels I’efficacité et la robustesse de
I’algorithme EGO sont montrées. Puis, nous avons appliqué cet algorithme aux problemes de
dimensionnement d’un circuit analogique, a savoir, l'amplificateur opérationnel a
transconductance CMOS. Ce circuit a été aussi teste avec des algorithmes métaheuristiques qui
sont basés sur la simulation. Nous avons pu remarquer que 1’algorithme EGO converge trés
rapidement dans un temps d’exécution réduit avec un taux d’erreur négligeable. Les résultats
de ce travail ont été publiés dans une communication de conférence [Drira et al. 2018] et un
article de revue [Drira et al. 2019].

Cependant, cela nous a alors amenés a tester cette méthode avec d’autres circuits
analogiques, et a améliorer ce fonctionnement afin de I'appliquer a des problemes multiobjectif.

Nous présentons ces évaluations dans le chapitre qui suit.
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Chapitre 3 : Amélioration de I’algorithme EGO :

rapidité et précision

3.1. Introduction

Dans le chapitre précédent, nous avons introduit 1’algorithme EGO. En particulier, nous
avons comparé sa rapidité et sa précision par rapport aux algorithmes utilisant des
métaheuristiques et qui sont basés sur la simulation pour la resolution des problémes de
dimensionnement des circuits analogiques. Les résultats obtenus sont trés encourageants. C’est
ainsi qu’une analyse des performances de cet algorithme fut nécessaire, qui sera le but de ce
chapitre.

Ainsi, dans ce chapitre, nous présentons, nous analysons et nous proposons une amélioration
des performances de cet algorithme. Ce chapitre est composé de trois sections. Dans la premiére
section, nous comparons la précision de 1’algorithme EGO par rapport aux autres algorithmes
via des métaheuristiques et bases sur la technique de métamodélisation. Cette comparaison est
réalisée pour deux circuits analogiques en utilisant la métrique ‘ Wilcoxon Signed Rank Test’.

Dans la deuxiéme section, nous effectuons une étude et une adaptation du critére « Pseudo
expected improvement » (PEI) dans I’algorithme EGO pour la conception des circuits
analogiques. Ce nouveau critére est proposé pour développer un algorithme EGO paralléle. A
chaque itération, ce dernier permet de produire plusieurs points pour le calcul parallele. Cette
adaptation apporte une meilleure efficacité et une meilleure rapidité a 1’algorithme EGO.

Dans la derniere section, nous proposons 1’adaptation de cette approche pour la résolution
des problemes multiobjectif. En effet, une nouvelle approche basée sur le critére « Expected
Improvement Matrix » (EIM) a été développée. C’était dans le but de réduire le temps de calcul
des criteres (EI) lors de la manipulation de problemes multiobjectif.

3.2. Influence de la taille de la base de données

L’EGO est une approche d’optimisation basée sur 1’utilisation d’un modéle de substitution.
Il permet de réduire le nombre d’appels colteux de la fonction de performance en estimant les
zones intéressantes de 1’espace a partir du modele de krigeage [Zhan et al., 2017]. Comme déja
présenté dans le chapitre précédent, nous avons effectué une comparaison entre notre approche

et des algorithmes métaheuristiques basés sur le modéle de substitution krigeage sur des

40



Chapitre 3 : Amélioration de I’algorithme EGO : rapidité et précision

fonctions tests. Nous avons remarqué que 1’algorithme EGO nous a permis d’obtenir des
résultats précis par rapport aux autres algorithmes.

L’algorithme EGO ajoute un point d’échantillonnage a chaque itération au plan
d’expériences initial tout en mettant a jour le modéle de krigeage. Alors, nous minimisons la
base de données initiale du modele et nous comparons cette approche avec deux
métaheuristiques basées sur le modéle de substitution krigeage sur des circuits analogiques.
Cette approche donne une meilleure précision méme avec un nombre limité d’échantillons

initiaux. Les sous-sections suivantes présentent les résultats de ces travaux.

3.2.1. Application sur des circuits analogiques

Dans ce qui suit, nous testons 1’algorithme EGO et deux algorithmes d’optimisation
métaheuristiques (PSO et GA) basés sur la technique de krigeage sur deux circuits analogiques

CMOS, a savaoir, le convoyeur de courant et le suiveur de tension.

3.2.1.1. Optimisation des performances du circuit convoyeur de courant

Le convoyeur de courant CC est un circuit actif qui réalise plusieurs fonctions analogiques.
Ce circuit peut jouer au méme temps le réle d'un élément de base dans la conception des circuits
intégrés puisqu'il simplifie le fonctionnement de plusieurs circuits complexes. Aussi, il aide a
la création d'une implémentation simple, avec I'avantage de fonctionner en mode "tension™ et
en mode "courant”. Le circuit de convoyeur de courant de la deuxiéme génération classe AB
(CCII) est présenté dans la figure 3.1 [Sedra et al., 1970] [Sedra et al., 1990].
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Figure 3.1 : Schéma d’un CCII+ class AB
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Les transistors M1-M4 forment une boucle translinéaire et les transistors M5-M8 forment
des miroirs de courant reproduisant au port Z le courant du port X [Aronhime et al.,1978]
[Surakamptron et al., 1988].

Les variables du circuit sont les largeurs des transistors NMOS et PMOS ‘WN’ et ‘WP’.
Nous considérons que la langueur ‘L’ des transistors MOS est égale a 0.35um,
VDD=-VSS=2.5V et le courant de polarisation Ibias est égale a 100pA. La technologie utilisée
est AMS CMOS 0.35um.

Dans cette partie, les principales performances a optimiser du circuit convoyeur de courant
(CCII) [Sedra et al., 1970] sont les suivantes : premierement minimiser la résistance parasite au
port X (R et deuxiéemement maximiser la fréquence de coupure en courant (F.). Nous
appliquons les trois algorithmes d’optimisation sur le circuit CCIl. Deux bases de données
initiales ont été générées. La premiére base de données contient 5 points d’échantillons et la
deuxiéme est composée de 35 points d’échantillons.

Nous présentons dans les tableaux 3.1 et 3.2 les résultats d’optimisation que nous avons
obtenus, suite a 30 itérations des trois algorithmes développés et les résultats de simulation par
I’outil HSPICE MT. Ces tableaux montrent les résultats des deux fonctions objectifs du circuit
CCIl.

Tableau 3.1 : Les résultats de la simulation (Rx) du circuit CCII

Résultats
optimisation Résultats
Valeurs des d’algorithmes Simulation Erreur Relative
Paramétres (w1, wz) (um) proposes (Ry) (2) (%)
(RY) (2) H-SPICE
5 points
EGO N 264.51 264.51 0
GA_Krigeage N o~ 265.72 264.94 0.29
PSO_Krigeage mz;‘ggg 264.84 265.21 0.14
35 points
EGO mi‘?‘gig 262.71 262.71 0
GA_Krigeage Nl o 262.72 262.35 0.141
PSO_Krigeage N B 262.71 262.68 0.011

Les figures 3.2 et 3.3 présentent les courbes des deux solutions optimales de la résistance
parasite au port X (Rx) et du gain en courant (Gci) avec 1’algorithme EGO, respectivement.
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Figure 3.2 : Courbe de la résistance du parasite au port X (Rx) du circuit CClI

Tableau 3.2 : Les résultats de la simulation (Fi) du circuit CCII

Résultats
optimisation Résultats
Valeurs des d’algorithmes Simulation Erreur Relative
Paramétres (wi, wz2) (um) proposés (Fei) (GH2) (%)
(Fei) (GH2) H-SPICE
5 points
EGO "\‘,’Vl;1107'785 1.0732 1.0732 0
GA_Krigeage e o 1.0718 1.0690 0.262
PSO_Krigeage e . 1.0731 1.0736 0.047
35 points
EGO x; i%g 1.0732 1.0732 0
GA_Krigeage e oo 1.0731 1.0750 0.177
PSO_Krigeage e o7 1.0731 1.0734 0.028
.
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Figure 3.3 : Courbe de gain en courant du circuit CCII
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D’aprés ces tests, les deux algorithmes métaheuristiques donnent une plage d’erreurs entre
[0.011 0.29] %. Donc, nous pouvons conclure que 1’algorithme EGO permet d’obtenir des
résultats plus fiables et une erreur relative nulle pour les deux fonctions objectifs du circuit CCII
par rapport aux autres algorithmes, avec une petite base de données initiale et un nombre

minimum d’itérations.

3.2.1.2. Optimisation des performances d’un suiveur de tension

Le suiveur de tension est souvent utilisé pour la construction de mémoires tampons pour les
circuits logiques. La figure 3.3 présente un circuit d’un suiveur de tension "Voltage Follower"
(VF) [Guerra-Gomez et al., 2010] [Tlelo-Cuautle, 2012].

o .
. o

Vin

e |
Mjr—_”J MT‘_H H_—lmﬁ I v,

Vi
QSS

Figure 3.4 : Schéma du circuit d 'un suiveur de tension

Les variables du circuit sont présentées dans le tableau 3.3. Nous considérons que la langueur
du canal des transistors MOS ‘L’ est égale a 0.35um, VDD=-VSS= 1.5V et Ibias= 50pA. La
charge capacitive utilisée pour chaque simulation est égale a 1pF. La technologie utilisée est
CMOS 0.35um.

Tableau 3.3 : Variables du circuit suiveur de tension

Transistors Variables
Mo, M1, M3,M4 Wy
Ms, M7, Mg, M1,M> W>
Mo 0.5W;
Me 0.5W;

Les deux fonctions objectifs a optimiser sont la tension d’offset (Vosfset) @ minimiser et la

fréquence de coupure en tension (Fcy) @ maximiser.
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Nous avons appliqué ces algorithmes pour ces deux fonctions objectifs avec deux bases de

données initiales. La premiére base de données contient 5 points d’échantillons et la deuxiéme

est composée de 35 points d’échantillons.

Les tableaux 3.4 et 3.5 montrent les résultats d’optimisation que nous avons obtenus des

difféerents algorithmes pour 30 itérations avec les deux fonctions objectifs du circuit VF.

Tableau 3.4 : Les résultats de la simulation (Votset) du circuit VF

Résultats .
optimisation Resultats
Valeurs des d’gl orithmes Simulation Erreur Relative
Paramétres (w1, W2) (Um) pf_’oposés (Vorsser) (V) (%)
(Voriser) (V) H-SPICE
5 points
EGO o 10,0935 10,0935 0
GA_Krigeage \‘,’V"zfggzzg -0.0934 -0.0935 0.11
PSO_Krigeage \\IIVV:::%;ZZZ(D; -0.0935 -0.0936 0.11
35 points
w;=20.19
EGO W= 15.95 -0.0980 -0.0980 0
GA_Krigeage VV\\,I;::?G;% -0.0962 -0.09624 0.04
. W1=65.66
PSO_Krigeage W= 62.11 -0.0980 -0.09798 0.01

Les figures 3.5 et 3.6 montrent les courbes des deux solutions optimales de la tension d’offset

(Vorrset) et le gain en tension (Gev) avec 1’algorithme EGO.

-0.8

Tension d’offset (V)

0.6]"

0.4

0.2

Voff= -0.09354.

-0.2

-0.6~

| | | | | |
05 0 05 1
Tension d’entrée (V)

-1.5 -1

Figure 3.5 : Courbe de l’offset en tension (Voftset) du circuit VF
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Tableau 3.5 : Les résultats de la simulation (Fcv) du circuit VF

Résultats .
optimisation Resultats
Valeurs des ,p . Simulation Erreur Relative
A d’algorithmes
Parametres (w1, wz) (um) , (Fev) (MHz) (%)
Proposes H-SPICE
(ch) (MHZ)
5 points
wi= 53.88
EGO Wo=57.19 46.2480 46.2480 0
. wi= 54.02
GA_Krigeage Wa= 57.46 46.2265 46.2390 0.03
PSO_Krigeage W1=53.86 46.2307 46.2570 0.06
—"rgeag w,= 57.18 : ' '
35 points
w1=50.02
EGO W,=83.17 46.4148 46.4070 0.02
. wi=57.92
GA_Krigeage Wa= 48.20 46.3919 46.4040 0.03
. W1:48.43
PSO_Krigeage Wy=47.87 46.4163 46.4070 0.02
° \ Fcv=46.25e+06
.51
101~
@
©
N
S
é =200
g
£ 251
O
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Figure 3.6 : Courbe de gain en tension du circuit VF

D’aprés ces tableaux, nous pouvons conclure que les deux fonctions objectifs aboutissent a
des erreurs relatives presque nulles. Néanmoins, les résultats de 1’algorithme EGO sont
approximativement nuls méme avec une petite base de données. Donc, cette approche est plus

précise que les deux autres approches basées sur la metamodélisation.

3.2.2. Evaluation et interprétation

Dans ce qui suit, nous présentons une étude comparative entre ces algorithmes en utilisant

la métrique statistique « Wilcoxon Signed Rank Test » présentée dans le chapitre 2. Nous
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appliquons cette comparaison sur les deux circuits analogiques (CCII et VF) traités aux sections
3.2.1.1et3.2.1.2.

Au début, nous exécutons 100 fois 1’algorithme EGO et les deux métaheuristiques (PSO et
GA\) basees sur la technique de krigeage pour les différentes fonctions objectifs. Ensuite, nous
vérifions les résultats trouvés avec un programme en C++ (Visual Studio) qui fait I’appel au
simulateur H-SPICE MT.

Dans ce travail, nous nous intéressons a comparer la précision des différents algorithmes.
Donc, nous testons ces performances des différents circuits tout en calculant leurs erreurs
relatives correspondantes. Ensuite, on va utiliser ces resultats comme des vecteurs de taille 100
pour réaliser Wilcoxon Test donc la valeur de « sera égale a 0.05.

Dans ce chapitre, nous comparons les erreurs relatives entre I’EGO et le PSO-krigeage ainsi
que les erreurs relatives entre I’EGO et le GA-krigeage avec différents échantillons initiaux. La
premiére base de données initiale comprend 5 échantillons et la deuxiéme base de données
contient 35 échantillons.

Les tableaux 3.6 et 3.7 montrent les résultats des comparaisons par paires entre les différents
algorithmes pour 30 itérations en utilisant la métrique choisie pour les deux circuits et leurs

différentes fonctions objectifs.

Tableau 3.6 : Résultats de la comparaison entre les trois algorithmes sur le circuit CCIlI

(o= 0.05)
PSO-krigeage / EGO GA-krigeage / EGO
p-value T+ T- winner p-value T+ T- winner
Minimisation de la Résistance (Rx)
RS 0 0 5050 ¥ 0 0 5050 "
échantillons )
R85 0 3403 ¥ 0 0 5050 "
échantillons)
Maximisation de la fréquence de coupure en courant (Fei)

 Fa(S 0 5050 ¥ 0 0 5050 "
échantillons)

Fei (35
échantillons) 0 0 5050 + 0 0 5050 +

+-/= 4/0/0 4/0/0

Le ‘=" indique les cas ou les deux algorithmes sont identiques (et p-value >a = 0.05 donc
on ne rejette pas I'hypothése nulle Ho).
Le ‘“+’ et le *-” indiquent des cas dans lesquels Ho a été rejeté (p-value<<a = 0.05) et les deux

algorithmes ne sont pas identiques. Le signe "+" indique la meilleure performance et le "-"
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indique la moins bonne performance. La derniére ligne des tableaux montre la somme totale
des trois cas de signification (‘+°, ‘=" ou ‘-’) pour les deux comparaisons.

Tableau 3.7 : Résultats de la comparaison entre les trois algorithmes sur le circuit VF
(a=0.05)

PSO-krigeage / EGO GA- krigeage / EGO

p-value T+ T- winner p-value T+ T- winner

Minimisation de la tension d’offset (Voffset)

Vot (5 0 262 4788 ¥ 0 416 4634 -
échantillons)

Voffset (35
échantillons)

0 0 5050 + 0 0 5050 +

Maximisation de la fréquence de coupure en tension (Fcv))

Fa (5 0 0 4656 + 0 0 5050 +
échantillons)
 For (35 0 1885 3165 + 0 2150 2900 +
échantillons)

-l= 4/0/0 47070

D’apres ces tableaux, on conclut que la valeur de p-value est égale a 0 pour tous les tests.
Cette valeur est inférieure « = 0.05. Donc, on rejette I’hypothése nulle Ho. Par conséquent, les
deux algorithmes ne sont pas identiques.

La valeur T, présentée dans les tableaux est égale a la somme des rangs positifs dont les erreurs
relatives de 1’algorithme EGO sont supérieures aux erreurs relatives de 1’algorithme PSO-
krigeage et I’algorithme GA-krigeage.
La valeur T_présentée dans les tableaux est égale a la somme des rangs négatifs dont les erreurs
relatives de 1’algorithme EGO sont inférieures aux erreurs relatives de 1’algorithme PSO-
krigeage et I’algorithme GA-krigeage.

Nous pouvons conclure que la somme des rangs positifs T, est inférieure a la somme des
rangs négatifs T_, par conséquent, les erreurs relatives de 1’algorithme EGO sont inférieures
aux erreurs relatives des algorithmes PSO-krigeage et GA-krigeage. L’algorithme EGO est le
meilleur par rapport aux autres algorithmes que nous avons testés pour 1’optimisation des
différentes performances de circuits analogiques.

Dans ce qui suit, nous comparons les trois algorithmes avec un nombre limité de 5
échantillons initiaux pour I’algorithme EGO et 35 échantillons initiaux pour le PSO-krigeage
et le GA-krigeage.

Les tableaux 3.8 et 3.9 présentent les résultats que nous avons obtenus relatifs a la
comparaison entre les différents algorithmes en utilisant la métrique citée plus haut pour les

deux circuits analogiques considérés.
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Tableau 3.8 : Résultats de la comparaison entre les trois algorithmes sur le circuit CClI
(o= 0.05)

p-value T+ T- winner

Minimisation de la Résistance (Rx)

EGO / PSO-krigeage 0 0 3403 +
EGO / GA-krigeage 0 0 5050 +
Maximisation de la fréquence de coupure en courant (Fci)
EGO / PSO-krigeage 0 0 5050 +
EGO / GA-krigeage 0 0 5050 +
+/-/= 4/0/0

Tableau 3.9 : Résultats de la comparaison entre les trois algorithmes sur le circuit VF
(o= 0.05)

p-value T+ T- winner

Minimisation de la tension d’offset (Voffset)

EGO / PSO-krigeage 0 23 5027 +
EGO / GA-krigeage 0 490 4560 +
Maximisation de la fréquence de coupure en tension (Fcv))
EGO / PSO-krigeage 0 0 5050 +
EGO / GA-krigeage 0 0 5050 +
+-I= 4/0/0

D’apres ces tableaux, nous remarquons que la valeur de p-value est égale a 0 pour tous les
tests. Cette valeur est inférieure a = 0.05. Donc, on rejette ’hypothése nulle Ho. Par
conséquent, les deux algorithmes ne sont pas identiques.

Comme déja présenté dans la derniéere partie, la valeur T, présentée dans les tableaux est égale
a la somme des rangs positifs dont les erreurs relatives de 1’algorithme EGO sont supérieures
aux erreurs relatives de 1’algorithme PSO-krigeage et I’algorithme GA-krigeage.

La valeur T_présentée dans les tableaux est égale a la somme des rangs négatifs dont les erreurs
relatives de 1’algorithme EGO sont inférieures aux erreurs relatives de 1’algorithme PSO-
krigeage et I’algorithme GA-krigeage.

Nous avons conclu que la somme des rangs positifs T, est inférieure a la somme des rangs
négatifs T_, par conséquent, les erreurs relatives de 1’algorithme EGO sont inférieures aux
erreurs relatives des algorithmes PSO-krigeage et GA-krigeage. L’algorithme EGO est donc
plus précis avec une base de données initiale réduite par rapport a celle utilisée pour les autres
algorithmes.

Dans ce qui suit, nous effectuons une présentation par les boxplots pour mettre en relief la

robustesse des algorithmes considérés.
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Les figures 3.7 et 3.8 présentent les tests de robustesse (100 fois) des erreurs relatives des

différents algorithmes des deux circuits.
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Figure 3.7 : Tests de la robustesse des erreurs relatives pour 100 itérations du circuit CCII
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D’apres ces figures, nous avons conclu que 1’algorithme EGO est plus robuste et plus précis

avec une base de données initiale réduite et une erreur relative nulle.

3.3. Le critére d’amélioration ‘Pseudo Expected Improvement’ (PEI)

3.3.1. Principe de fonctionnement de ’algorithme EGO paralléle

L’ algorithme EGO a enrichi progressivement le plan d’expériences a chaque itération a
travers le critére d’amélioration espérée « Expected Improvement » (EI). A la premiére itération,
I'algorithme EGO choisit le point avec la valeur El la plus élevée pour mettre a jour le modéle.
Le point suivant est sélectionné a la deuxieme itération en fonction du critére El actualisé.
Néanmoins, l'algorithme EGO gere le deuxiéme échantillon aprés avoir évalué le premier.
Donc, cette approche ne peut évaluer les points que d’une maniére séquentielle, et non pas d’une
maniére paralléle. Par conséquent, cette approche est plus couteuse en temps.

Dans cette partie, nous proposons un nouveau critere nommé « Pseudo expected
improvement » (PEI) pour développer un algorithme EGO paralléle (produire plusieurs points
pour le calcul parallele) [Zhan et al., 2017] [Drira et al., 2019]. Nous allons intégrer ce critere
dans I'algorithme EGO pour sélectionner plusieurs points de conception a chaque itération.
Ensuite, ces points peuvent étre évalués en paralléle. Le premier point est sélectionné par la
fonction initiale EI. Apres, la fonction PEI est basée sur la multiplication de la fonction initiale
de I’EI par une fonction d’influence (IF). De ce fait, ce critere PEI est capable de sélectionner
de maniére séquentielle plusieurs points par itération sans évaluer la fonction objectif. Ensuite,
ces points peuvent étre évalues en parallele, ce qui permet de gagner en temps d’exécution.

Dans ce qui suit, nous détaillerons le fonctionnement de critere PEI dans 1’algorithme EGO
et nous présenterons une comparaison entre 1’algorithme EGO conventionnel et 1’algorithme
EGO basé sur le critere PEI.

3.3.2. Le critére d’amélioration PEI|

Le nouveau critére PEI a été intégré dans lI'algorithme EGO pour sélectionner plusieurs points
dans chaque itération. L’idée principale de I’approche proposée est de donner une approximation
du critere EI en le multipliant par une fonction d'influence. De cette maniere, dans une seule

itération, plusieurs points sont obtenus et évalués simultanément.

a. La fonction d'influence (IF)
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La valeur de la fonction IF est proportionnelle a la distance entre le point actuel et le point
calculé (point d’actualisation). La fonction IF tend vers zéro lorsqu’elle est proche du point
calculé et elle est eégale a 1 lorsqu’elle est trés loin du point calculé. Cette fonction est définie

comme suit [Zhan et al., 2017] :

IF(x, x“):l—Corr[e(x),g(x”)] (3.1)
ou x“est le point calculé de la fonction IF.
La fonction de corrélation est égale a 1 si les deux points sont vraiment proches I'un de l'autre et
elle approche de zéro lorsque les deux points sont tres éloignés. Par conséquent, si X = xY, la

valeur de la fonction IF est égale a zéro et elle est approchée de 1 en tant que la valeur de (||x—xu

) tend vers l'infini.

b. Le critére pseudo expected improvement

Une nouvelle philosophie de sélection séquentielle de q points est évaluée relativement a la
fonction IF. Supposons que n points initiaux {x Y, x@, ... x™} sont utilisés pour construire le
modele de krigeage. La premiere fonction El est calculée par I'équation (2.2) présentée dans le
chapitre précédent et le premier point calculé est déterminé en maximisant la fonction El initiale
[Zhan et al., 2017]:

n+1

™ = arg max El (x) (3.2)

Ensuite, une approximation de la fonction El est évaluée en multipliant la fonction initiale El

par la fonction IF de I'échantillon x™+V :
PEI (x,x") = E1 (x).IF (x,x") (3:3)
Le deuxieme point est créé en maximisant la nouvelle fonction EI :

x"?) = arg max PEI (x, x(””)) (3.4)

Aprés, q—1 points sont ajoutés au plan d’expériences, la fonction PEI peut étre dérivée comme

suit :
PEI (X", X", X" ) = E1(x).JF (%, X" )IF () X" ) (x, X"} (as)
Les g points sont définis comme suit :

(n+i) _ () (n+2) (n+i-1)
X _argmaxPEI(x,x XU X )ie[l,q] (3.6)

52



Chapitre 3 : Amélioration de ’algorithme EGO : rapidité et précision

Ainsi, la fonction PEI est identifiée par :
PEL(,q-1)= E1 (x).IF [1,x" 1F (x X" )1F (x X" (37)

ou q—1 est le nombre de nouveaux points ajoutés au modeéle.
En remplacant (1.17) et (3.1) en (3.7), on obtient :
q-1 i

d |
PEI (x,q-1)=EI (x) [ ]| 1-exp| X 9. xk—xl((n“) 39)
k=1

i=1
Le modéle de krigeage est construit. Il est & souligner que seuls les paramétres 6k et Pk doivent
étre spécifiés dans la fonction PEI, ce qui facilite I’implémentation de ce dernier.

Dans ce qui suit, nous allons appliquer cette approche sur des fonctions tests et sur des

circuits analogiques.

3.3.3. Application sur des fonctions tests et comparaison avec I’algorithme EGO

conventionnel

Dans cette section, nous intégrons le critéere (PEI) au lieu d’utiliser le critére (EI) dans
I’algorithme EGO. Nous proposons une comparaison entre 1’algorithme EGO-paralléle basé sur
le nouveau critéere PEI et 1’algorithme EGO basé sur le critere EIl. Ce travail montre une
meilleure efficacité et rapidité de I’approche proposée par rapport a I’ancien algorithme EGO.

Au début, nous testons cet algorithme sur des fonctions tests qui sont présentées dans
1I’annexe afin de les comparer avec I’algorithme EGO conventionnel. Nous avons considéreé les
parametres suivants :10 points pour chaque itération pour 1’algorithme EGO-PEI avec un
maximum de 400 itérations pour les deux algorithmes et une population égale a 100 individus.

Le tableau 3.10 montre les résultats d’optimisation pour les deux algorithmes en mettant en
relief le temps d’exécution de chaque approche.

D’apres ces résultats, nous remarquons que les résultats d’optimisation des deux algorithmes
sont trés proches (on mesure une différence maximale de 0.57%) mais 1’algorithme EGO-PEI
présente une meilleure rapidité avec écarts moyens de 2 min. 2 sec.

Ensuite, nous avons effectué un test de robustesse pour trois fonctions de test pour vérifier
et pour comparer les taux de convergence des deux algorithmes. Nous avons répété ces tests
100 fois pour chaque fonction et chaque algorithme. Puis, nous avons calculé le temps

d’exécution moyen.
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Tableau 3.10 : Performances des algorithmes : application sur des fonctions tests

Résultats d’optimisation de  Résultats d’optimisation de . L.
P P Résultat théorique

Dalgorithme EGO-EI Dalgorithme EGO-PEI
F1
F(x) -1.0316 -1.0316 -1.0316
X1=-0.0899 X1=-0.0897
XietXe X;=0.7117 X;=0.7118
Temps d’exécution 5 min. 24 sec. 4 min.
F3
F(x) 0.3979 0.3979 0.3979
X1=9.4245 Xi=3.1416
XietXe X;=2.4738 X;=2.2750
Temps d’exécution 4 min. 54 sec. 3 min. 55 sec.
F4
F(x) -3.862 -3.862 -3.8627
X1 et X X1=0.1349  X,=0.5583 X1=0.1213  X»=0.5539
L X3= 0.8545 X3=0.8385
Temps d’exécution 8 min. 39 sec. 7 min. 4 sec.
F21
F(x) -3.0393 -3.0336 -3.3223
X1=0.1934 X,=0.1540 X1-0.1747 X,=0.1610
X1et Xz X3=0.4923 X,=0.2723 X3=0.4809 X,=0.2682
X5=0.3084 X=0.6481 X5=0.3052 Xs=0.6458
Temps d’exécution 21 min. 19 sec. 17 min. 9 sec.

Le tableau 3.11 montre une présentation sous forme de boxplots des résultats des tests de

robustesse pour les deux algorithmes et le temps moyen.

D’aprés ces figures, nous remarquons que les deux algorithmes sont robustes, et que
I’algorithme EGO-PEI converge plus rapidement vers I’optimum en le comparant avec
Ialgorithme EGO-EI.

3.3.4. Application a des circuits analogiques

Dans cette section, nous présentons les résultats des tests des deux algorithmes (1’algorithme
EGO conventionnel et I’algorithme EGO-PEI) sur deux circuits analogiques, a savoir, le circuit
convoyeur de courant (CCII) et le circuit suiveur de tension (VF) qui sont présentés dans les

sections précédentes.

3.3.4.1. Cas du convoyeur de courant

Dans ce qui suit, nous présenterons les résultats d’optimisation des deux algorithmes avec
les performances du circuit convoyeur de courant CCII qui est présenté dans la figure 3.1. Les

performances a optimiser du circuit CCIl sont la résistance parasite au port X (Rx) et la

54



Chapitre 3 : Amélioration de ’algorithme EGO : rapidité et précision

fréquence de coupure en courant (Fci). Cette comparaison est effectuée avec une population

égale a 100 individus pour les deux algorithmes et un maximum de 400 itérations.

Tableau 3.11 : Résultats des tests de robustesse pour les deux algorithmes

EGO-PEI EGO-EI

10313 ;
B 1.0313 |

Aostal N
) osts)

F1 - ol .
aosts)

1omsl 10316 L

:

I/le:;/g; 3 min. 47 sec. 4 min. 24 sec.

- 1 038
s 1
vl i
; ol
vt 1

Temps . )
P 3 min. 56 sec. 4 min. 26 sec.
Moyen
F4 ag - 1 Sauts -
Temps . )
P 6 min. 29 sec. 7 min. 47 sec.
Moyen

Le tableau 3.12 montre les résultats d’optimisation que nous avons obtenus et les résultats

de simulation par I’outil HSPICE MT pour les deux algorithmes.
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Tableau 3.12 : Les résultats de la simulation du circuit CClII

Résultats Résultats Paramétres
optimisation . . Erreur Relative Temps
d’algorithmes Simulation (%) (wa, w2) d’exécution
Sor! H-SPICE (um)
proposés
Rx
EGO-PEI 259.78 Q 259.53 Q 0.09 ey’ 3minTsec
EGO-EI 250.97 Q 250.73 Q 0.09 Wi=47.98 5 hin.2 sec.
W»>=80
Fei
W1=7.148 .
EGO-PEI 1.2350 GHz 1.226 GHz 0.76 W,=12.19 3 min.19 sec.
W1=7.274 .
EGO-EI 1.2347 GHz 1.226 GHz 0.75 W,=12.08 6 min.10 sec.

Les figures 3.9 et 3.10 présentent les courbes de la simulation des deux performances, a

savoir, la résistance parasite au port X (Rx) et le gain en courant (G ) avec les deux algorithmes

EGO-PEI et EGO-EL.

280 [

260

240 +

220 -

200 -

180 |

160

140 |

120

EGO-EI
EGO-PEI
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5
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Figure 3.9 : Courbe de la résistance du parasite au port X (Rx) du circuit CClI
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Figure 3.10 : Courbe de gain en courant du circuit CClI
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2.3.4.2. Cas du suiveur de tension

Dans ce qui suit, nous montrerons les résultats d’optimisation des deux algorithmes EGO-
PEI et EGO-EI avec le circuit suiveur de tension qui est illustré dans la figure 3.4. Les deux
performances a optimiser du circuit VF sont la tension d’offset (Vorsset) €t la fréquence de
coupure en tension (Fcv). Nous testons ces deux algorithmes avec une population égale a 100
individus et un maximum de 400 itérations.

Le tableau 3.13 présente les résultats d’optimisation et les résultats de simulation par I’outil
HSPICE MT pour les deux algorithmes.

Tableau 3.13 : Les résultats de la simulation du circuit VF

Résultats

on Résultats . Parametres
optimisation . . Erreur Relative Temps
d’algorithmes Simulation (%) (Wi, w2) d’exécution
. H-SPICE (m)
proposes
Voffset
W;=55.63 .
EGO-PEI -0.0995 V -0.09898 V 0.55 W= 7.663 3 min. 6 sec.
W,=55.66 .
EGO-EI -0.0995 V -0.09899 V 0.54 W,=7.646 6 min. 37 sec.
FCV
EGO-PEI 46.3996 MHz 46.406 MHz 0.0137 W1f48'97 3 min. 19 sec.
W>=48.38
W;=48.71 .
EGO-EI 46,3997 MHz 46.406 MHz 0.0135 W,=48.40 5 min. 15 sec.

Les figures 3.11 et 3.12 présentent les courbes de la simulation des deux performances, a

savoir, la tension d’offset (Vorsset) et le gain en tension (Gev).

(0]

-151

-20 [

Gain en tension (dB)

30— EGO-EI
""" EGO-PEI
_35 Lol Lol Lol Lol Lol Lo aninl Lol PR |
2 3 4 5 6 7 8 9 10
10 10 10 10 10 10 10 10 10

Fréquence (Hz)

Figure 3.11 : Courbe de gain en tension du circuit VF
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Figure 3.12 : Courbe de [’offset en tension (Voset) du circuit VF

3.3.5. Récapitulatif et interprétations

D’apres les résultats obtenus pour les fonctions tests et les deux circuits analogiques, nous
constatons que les résultats de I’optimisation sont presque identiques pour les deux algorithmes
(on mesure une différence maximale de 0.19 entre les deux algorithmes EGO-PEI et EGO-EI).

Nous remarquons aussi que les erreurs relatives sont faibles (la valeur maximum d’erreur

relative est de 0.76%). Cependant, 1’algorithme EGO-PEI est plus rapide que 1’algorithme EGO
conventionnel.

3.4. Adaptation de I’algorithme EGO pour I’optimisation des performances multiobjectif

Dans les tests précédents, nous avons montré 1’efficacité et la rapidité de I’algorithme EGO
mono-objectif pour la conception optimale des circuits analogiques [Drira et al., 2018] [Drira
etal., 2019].

Dans ce qui suit, nous proposons l’utilisation de cette approche pour des problémes
multiobjectif. Dans la littérature il existe de nombreuses études qui ont été proposées pour
généraliser 1’algorithme EGO mono-objectif & I'optimisation multiobjectif [Jeong et al., 2005]
[Knowles, 2006] [Zhang et al., 2009] [Zhan et al., 2017].

L’algorithme EGO multiobjectif est une extension de 1’algorithme EGO mono-objectif avec
lI'intention de gérer plusieurs objectifs. Cette méthode d’optimisation multiobjectif permet
d’optimiser tous les critéres d’amélioration espérée (Els) de toutes les fonctions objectifs. Les
solutions de Pareto obtenues par cet algorithme ont été considérées en tant que candidats
prometteurs. Ces criteres multiobjectif (Els) ont la méme routine que les algorithmes EGO
mono-objectif [Zhan et al., 2017]. Toutefois, lorsque le nombre de fonction objectifs est

supérieur a deux, le critére EI en multiobjectif devient difficile a calculer, ce qui rend les calculs
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de ces derniers généralement tres couteux [Couckuyt et al., 2014] [Hupkens et al., 2015]. Donc,
un nouveau critere « Expected Improvement Matrix » (EIM) a été proposé [Zhan et al., 2017]

afin de réduire le temps de calcul.

3.4.1. Principe de fonctionnement de ’algorithme EGO multiobjectif

Dans ce qui suit, nous proposons une nouvelle approche MOEGO qui est développée en se
basant sur le critere « Expected Improvement Matrix » (EIM), son but est de réduire le temps
de calcul des critéres (EI) en multiobjectif [Zhan et al., 2017].

L’approche proposée construit une matrice pour le critére Expected Improvement (EI) qui
contient toutes les informations des critéres EIs a objectif unique sur tous les points non-
dominés du front.

Le pseudo-code de I’algorithme MOEGO est présenté dans 1’algorithme 3.1.

Algorithme 3.1: Algorithme MOEGO
Créer un plan d’expérience initial : X = [x1; ::1; Xn]

Evaluer la fonction en X et Ym = fm(X) (avec m le nombre de fonctions)
Calculer fmin le minimum des résultats d’évaluations effectuées
Mettre a jour les solutions non-dominées
Tant que le critére d'arrét n’est pas satisfait Faire
Pouri=1tom
Construire un modele de Kriging pour chaque fonction objectif (X ; Y) m
fin Pour
Calculer le EIM
Xn +1 < maximiser EIM (max EIM (x)) et ajouter x n+1a X.
Pouri=1tom
Evaluer (Y n+1 )i<—f (x n+1)i et ajouter (y n+1)ia Yi.
fin Pour
Mettre & jour les solutions non-dominées
Ré-estimer les parameétres et mettre a jour le modele de krigeage

Fin Tant que

3.4.2. Le critére d’amélioration EIM

Pour l'optimisation multiobjectif, la meilleure solution actuelle est une matrice a deux
dimensions [Zhan et al., 2017] :
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fo fm
o £k

La meilleure solution actuelle fmin en optimisation mutiobjectif se développe en deux

(3.9)

directions : le nombre de points de la meilleure solution actuelle augmente de 1 a k et la
dimension de chaque point passe de 1 a m.

Toutefois, la fonction scalaire EI (x) qui est appliquée pour I'optimisation mono-objectif peut
également étre étendue dans une matrice a deux dimensions pour I'optimisation multiobjectif,
en particulier, la matrice d'amélioration espérée (EIM) [Zhan et al., 2017] qui peut étre définie
par :

EIf(x) - Eln(x)

() - EIS() (310

El/] (x)=(fij -¥, (x)j.q{%}& (X)-¢(%J (3.11)

oui=12,-,metj=12, k Lélément EI}(X) dans EIM représente 'amélioration espérée

et

du point d'étude x au-dela de j *™ les points non dominés du front dans le i*™ objectif.

En réalité, la matrice d'amélioration espérée (EIM) est une idée simple pour traiter des
problemes multiobjectif. Cependant, le critére EIM ne donne aucune information complete dans
la mesure ou le point étudié peut améliorer 1’approximation du front de Pareto.

Dans ce travail, nous avons utilisé le critére EIM a distance euclidienne qui a été développé
pour la combinaison des éléments de la matrice EIl. Le principal avantage de ce critére EIM
proposé est sa haute efficacité et la réduction importante du temps de calcul.

L’amélioration de la distance euclidienne a été définie par Keane [Keane, 2006] comme la

distance euclidienne entre le vecteur objectif de x et la solution non-dominée la plus proche :

|e(X)=mkin\/i(fij_yi(X))2 (3.12)

Le vecteur objectif du point x yi(x) est considéré en tant que variables aléatoires gaussiennes
de dimension m.

La distance euclidienne basée sur le critéere de EIM peut étre définie comme suit:
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EIM, (0 = min

liny > 81 0y

(3.13)

Dans ce qui suit, nous allons tester 1’algorithme MOEGO qui est basé sur le critére EIM a

distance euclidienne sur des fonctions tests.

3.4.3. Application sur des fonctions tests

Dans le but de présenter les performances de 1’algorithme MOEGO, nous appliquons cet

algorithme pour I’optimisation des fonctions mathématiques telles que ZDT qui sont présentées

en annexe. Ces derniéres sont testées avec deux fonctions objectifs et 6 variables. Les

parametres de ce test sont comme suit: une population initiale égale a 50 individus et un

nombre d’itérations égal a 200.

Le figure 3.13 montre les résultats d’optimisation des trois fonctions de test.

Le tableau 3.14 présente le temps d’exécution des trois fonctions de test.

Tableau 3.14 : Temps d’exécution des trois fonctions

Function ‘ZDTI’

Function ‘ZDT2’

Function ‘ZDT3’

Temps :1 min. 12 sec.

Temps :1 min. 18 sec.

Temps :1 min. 15 sec.
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Figure 3.13 : Fronts de Pareto des trois fonctions
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D’apres les figures, nous remarquons que 1’algorithme proposé permet de reproduire les
mémes fronts de Pareto (donnée par la littérature) avec un temps de calcul réduit.

Dans ce qui suit, nous présenterons les résultats d’optimisation obtenus en appliquant
I’algorithme MOEGO présenté ci-dessus a des problémes d’optimisation des performances

d’un circuit analogique.

3.4.4. Application sur un circuit analogique

Dans cette section, nous présentons les résultats d’une comparaison entre 1’algorithme
MOEGQO et I’algorithme MOPSO basé sur la simulation pour 1’optimisation des performances
du circuit convoyeur de courant qui est présenté dans la section 3.2.1. Le but de cette
optimisation est de minimiser la résistance parasite au port X tout en maximisant la fréquence
de coupure en courant. Deux variables (Wn, W, correspondant aux largeurs des canaux des
transistors NMOS et PMOS, respectivement) sont considérées. Nous avons considéré les
parametres suivants pour les deux algorithmes : une population initiale égale a 50 individus et
un nombre d’itérations égal a100.

La figure 3.14 montre les fronts de Pareto obtenus du circuit CCII par les deux algorithmes
MOEGO et MOPSO.

3500

3000[~
- MOPSO In-loop [

< MOEGO
2500~ =

2000~ =

15001~ <

Résistance (Rx) (Q)

1000~

500~ =
TR LI =
.

Fréquence de coupure (Fci) (GHz)

Figure 3.14 : Fronts de Pareto du circuit CCII

Le temps d'exécution de I'algorithme proposé est égal a 29 secondes pour générer le front,

alors que le MOPSO basé sur la simulation nécessite 1h. 18 min pour obtenir « presque » le
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méme résultat, ce qui confirme I'efficacité de I'algorithme MOEGO, méme avec un probléme

multiobjectif.

3.5. Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons adapté et testé 1’algorithme EGO pour la résolution des
problemes de dimensionnement des circuits analogiques. Au début, nous avons compareé cette
approche avec deux métaheuristiques (PSO et GA) qui sont basées sur une technique de
métamodélisation. Cette comparaison a été réalisée et analysée en utilisant une métrique
« Wilcoxon Signed Rank Test ». Ces algorithmes ont été testés sur deux circuits analogiques, a
savoir, le convoyeur de courant et le suiveur de tension. Ce travail montre la précision et la
robustesse de I’algorithme EGO par rapport aux algorithmes basés sur le modele de substitution,
méme avec un nombre limité d’échantillons initiaux.

Aussi, nous avons proposé une amélioration pour cette approche dans laquelle un nouveau
critére, nommé Pseudo expected improvement (PEI) qui a été intégré dans 1’algorithme EGO
au lieu du critére expected improvement (El). Une comparaison entre 1’algorithme EGO basé
sur le nouveau critére PEI et 1’algorithme EGO conventionnel a été proposée pour montrer la
rapidité et la précision de la nouvelle approche. Ce travail a donné lieu a une communication
de conférence [Drira et al. 2019].

Nous avons aussi adapté cet algorithme pour I’optimisation des problémes de
dimensionnement multiobjectif. Nous avons développé 1’algorithme EGO en multiobjectif en
se basant sur le critere « Expected Improvement Matrix » (EIM) afin d'améliorer I’efficacité et
de réduire le temps de calcul de cet algorithme. Cette approche a été testée sur des fonctions
tests. Ensuite, elle a été appliquée a la conception du circuit analogique et elle a été aussi
comparée a une métaheuristique basée sur la simulation MOPSO. Les résultats obtenus ont mis

en relief les avantages de I’algorithme EGO en multiobjectif.
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Conclusion génerale et perspectives

Les résultats des travaux élaborés au cours de cette these se résument principalement a
I’adaptation et I’amélioration de I’algorithme EGO a la conception et au dimensionnement
optimal des circuits analogiques. Nous avons appliqué cette approche a des problémes
d’optimisation mono-objectif et multiobjectif afin de réduire le temps du cycle de conception
de ces circuits.

L’algorithme EGO est basé sur 1’utilisation de la technique de krigeage. Il permet d’ajouter
les points supplémentaires d’amélioration a ce modele pendant le processus d’optimisation a
travers le critere d’amélioration espéerée « Expected Improvement » (El). L’étape d’optimisation
est réalisée en appliquant 1'algorithme de 1’évolution différentielle (DE) afin d’effectuer une
optimisation globale de la fonction EI dans I'algorithme EGO.

Dans ce travail, nous avons montré la précision et la rapidité de cette approche pour la résolution
des circuits analogiques, méme avec un faible nombre d’échantillons initiaux. Nous avons
compareé cet algorithme avec des algorithmes métaheuristiques qui sont basés sur des outils de
dimensionnement conventionnel tels que 1’optimisation basée sur les simulations. Nous avons
testé I’algorithme EGO et deux algorithmes (PSO, BSA) baseés sur la simulation avec le circuit
analogique « Operational Transconductance Amplifiers » (OTA). Comme résultat, on trouve
que I’EGO présente une réduction considérable du temps de calcul par rapport aux autres
algorithmes baseés sur la simulation.

Une autre comparaison entre 1’algorithme EGO et deux métaheuristiques (PSO et GA) basées
sur latechnique de krigeage, avec des fonctions de test et des circuits analogiques (le convoyeur
de courant et le suiveur de tension) a été réalisée et analysée en utilisant la « Wilcoxon Signed
Rank Test ». Nous avons montré que 1’algorithme EGO est plus performant que ses concurrents
en matiére de précision et de rapidité.

Aussi, nous avons apporté des améliorations au fonctionnement de cet algorithme. C’est
ainsi que le critere d’amélioration espérée a été remplacé par le critére « Pseudo expected
improvement » (PEI) qui a été proposé pour développer un algorithme EGO paralléle.
Pareillement, nous avons adapté cet algorithme EGO mono-objectif a 1’optimisation des
problémes multiobjectif en utilisant le critére « Expected Improvement Matrix » (EIM) afin de
réduire le temps de calcul. Toutes les approches proposées ont été validées par des applications
sur des circuits analogiques et comparées avec des performances obtenues par simulation. Ces

résultats ont mis en relief les avantages des approches proposées.
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Au terme de ce travail de thése nous avons projeté des perspectives qui se présentent comme
suit :
e Tester I’algorithme MOEGO pour la résolution d’autres circuits analogiques et utiliser
des métriques de comparaison de fronts de Pareto.

e Intégrer un nouveau critere nommeé « Pseudo Expected Improvement Matrix » (PEIM)

dans I’algorithme MOEGO pour I’optimisation des problémes multiobjectif rapides.
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Annexe

Les fonctions de test

Fonctions

Figures de F(x)

Six-hump Camel

4
f(x) (4 —2.1x3 + %) X3 + x1x5 + (—4 + 4x%)x3

F1
—-3<x; <3
—-2< X <2
Goldstein-Price
fx) =[1+ (xg + x5 + 1D?(19 — 14x, + 322 — 14x,
- + 6x1x; + 3x3)] % [30
+ (2x1 — 3x,)%(18 — 32x4 + 12x}
+48x, — 36x1x; + 27x5)]
—2<x, X <2
Branin, or Branin-Hoo
f(x) = a(x; — bx% + cx; —1)% + s(1 —t) cos(xy) + s
F3

a=1b = 5'1/(4n2),c = 5/“,r = 6,s = 10andt
_1
= /(8w
-5<x, <10

0< x, <15
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F4

Hartmann 3-dimensional

4 3
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—100 < x4, x, < 100
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Michalewicz

d
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Beale
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HOLDER TABLE
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Cross-in-Tray
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