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INTRODUCTION GENERALE

Le forgeage est actuellemt un procédé de ise en fome trés utilisé dans lesecteus
meécaniques. Il s’effectua cltaud a a froid par déformation plasique (grande défonation).
Les pieces ainsi obtenues mBtent une réstarce sugrieure a celles fabrigges ave
d’autres procédés (usinage, fonderie..a@spour un colt souvent plus élevé.

La mise au point d’'une gamnue forgeage est difficile cardepieces doivenvérifier des
propriétés de géodétrie et de allurgie trés pécies. En conéquence, plusieurs essais de
forgeage en grandeur réelle s@owent nécesares afn d’obtenir la pece finale sahaitée.
Pour des raisons financiéres, le forgeron se alois de nmimiser le norbre dessais car la
mise au point dn tel essai est tres colteukkalenent, le forgeron sdoit alas ce "réussir
du prenmer coup”. Ce st donc pas une tache simple.

Depuis une vingtaine ahnées, la siglation numérique des procédés deisa en fome
constitue un rayen d’investigation privilégiépour éviter ces expérieas colteuses. Elle
suscite de treés grands intéréts. Elle petrauforgeron d’une part de prédire I'écoulemh de
matiere durant le mcédé et d'ame part davoir acces a tout upanel dinformations
difficilement accessiles par I'expérience. le amgliore la corpréhension des phénames
simulés et perrat d’analyser un pa®dé, avanqu'il ne soit réellerant mis en oeuvre. Les
idées nouvelles peuvkainsi étre teges rapidment, sans rabiliser I'outil de production. De
plus, le gain en codt et en rapidité par rappaine approche exclusivem expérinentale est
énorne. En conséquence, lorsque I'on veut définin nouveau procédé desm en forre,
la sinmulation nunérique est courament utilisée comrne une aide a la conception.

Toutefois, la corplexité des piécest desexgences de alités augrante. Un nombre élevé
d'essais numeériques est nécessaire tandis gqeens pour effectuer une telle suhation est
souvent tres élevé. En 3D, il peut durer gigelques heures a quelques jours, selon la
conplexité de la piece et selon les calculaseutilisés.

Pour que le procédé desm en forre satisfase aux deamdes des cligts (produit final sans
défaut ngeur ou avec bonne qualitéémllurgique, augrantation de la durée de vie des
outils, diminution des m0ts defabrication dc.) en éwtant les esais numérique colteux en
terme de temps de sutation, il faut loptimiser. Cela constue donc lesujet de ce travail de
recherche : Optimisation de fome en forgeagel3.

Depuis plusieurs années, de rwauses études ont éte@mées sur dptimisation de fome en
forgeage Kusiak et al. 1980 [Chen et al. 1995, [Balan 1996, [Vieilledent 1998 [Castro el

al. 200Q, [Fourment et al. 20Q1[Antonio al. 200p, [Chung et al. 2003 etc. Toutefois, ces
études sont principalent en 2D Elles ne permttent pas dboder la ngjorité descas éels

la ou les piéces produites sontwlaies fornes 3D. Ce travail pour but de paliece défaut. Il
fait suite a plusiets theses sur & sujet qu se sont bcalisée sur le acul du gadient des
fonctions codt et ditilisation dun algorithne local a base de gradient pousptimisation,
essentiellement en 2D. Nous abordons ici vélétaent loptimisation en 3D, et recherchons
des algorithres globaux perrattant deviter les extrem locaux, sans pour autant se traduire
par un trop grand nolone de calculs.

Do Tien Tho Pagel CEMEF - Ecole des Mies de Paris
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L’objectif de ce travail de thésest donc de résoudre les pestes d’optinmisation de forme
en forgeage en 3D en utilidases algorithres robustes et efficaces (oalsnite typiquenent

a 50 calculs de la fonction colt a chaqueinsigation) qii peuvent localise I'extrenum
global. Dans cette perspective, des sous tibgesont dfinis tds que suit : letude des
algorithmes doptimisation, la parastrisation deforme, la définition de fonctions codts
adéquates ainsi que le calcul de leur gradi€est ce que dn propose de faire dans ce
docurrent.

Le premer chapitre de cette thése présenteéiat de hArt des mthodes dptimisation dans
un cadre assez général.

Le second chapitre présente lgpremiere de nos contributions, une nouvelle approche
d'hybridation pour construire des algorithmes d'optimisation plus efficaceset plus
robustes. Cette approche est différente de leeplus traditionnelle ou un algoritlem
évolutionnaire sccéde a uralgaithme a direction de descente pour iddifier I'optimum
global du probléra. L'idée de cette approchest la suivante. On laissen dgorithme
evolutionnaire diriger le processus global deimisation. Lors de chaque génération, un
faible nonbre dindividus patrticuliers sont judieusenent sélectionnés pouwr calculer le colt
exact (et son gradient). Ces calculs servdab&quer une approxiation qui est utilisée pour
évaluer kEnserble des individus de la gération courante. Cette approche est trés
avantagese car elle peret de nieux découvril'espace de recherelavec un codt de calcul
trés aible.

Apres des rappels du problénmécanique noddisé dans FORGE3®@t ceux sur la éthode
de IEtat Adjoint, le troisiera chapitre exposk seconde partie denos contributions. Elle
concerne uine amélioraion de la fonction col pour mieux détecter le défaut @ repli et
une extension du calcul du gradient par la méthode de I'Etat AdjointDans le cadre du
forgeage multi-pass, nous étudns en effet leparangtre "forme de loutils de préforme”.
Cette exteson pernet de sffranchir les linites du travail de Larousdidroussi 200Bet de
ses spécificités du calcul du gradient.

Les deux chapitresuivant, IV et V pésnent lapplication de ces algorittes, de
I'amélioration des fonctions codts aingue du calcul de gradient a deux proldém
caractéristiques de forgeage, mspement l'optimisation dela géométrie de la péforme et

celle des outils de préfoen
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Chapitre |

ETAT DE L'ART DES ALGORITHMES D'OPTIMISATION

|.1. INTRODUCTION

L'optimisation de forra a fait lobjet de norbreux travauxKusiak et al. 1989 [Balan 1996,
[Vieilledent 1999, [Castro el al. 200D [Antonio al. 2002, etc. Grace a ces études, la
performance et Ekfficacité des algorithes d'optimisation ont beaucoup évoluées. Il est
nécessaire de faire une pEattion de ces algorittem awant de présenter la nouvelle
approche tiiybridation. Cechapitre a cet objectif.

Un probleme diptimisation de érme peut gén@lement étre présenté nume suit:

-Minimiser) p

c udo i 1..m
% pH o0 i 1..m
e

(1.1)

) (L) repréente la bnction colt, qui peut étre une combisain de plusieurs criteres
c 1 eth p désignent les contraintesndgalité et dgalité auxquedls est soum le vecteur

des paramtres a optinser.

Selon les circonstances (bétats expérimntaux, diponibilité du gradient de (p), etc.) ainsi
gue les ressources disponibles (bompossible @valudions, capacité deordinateurs, etc.),
le problene d’optinmisation (1.1) pourra étre rdagpar différents algorithes. Citons certains
d'entre eux comme dgorithme degradient conjugué, les algorithmes de Newton, les
algorithmes génétiqueslesstratégies d’évolion, les néthodes de surface de diyse, etc.
Nous pouvons classifier ces algoritesrd’optimisation en 3 catégories corarsuit :

- Algorithmes a direction de descer{gorithnmes a base de gradient)
- Algorithmes d’ordre O et algorithes évolutionnaires

- Algorithmes hybrides

Nous allons raintenant présenter ce®is classes d’algorithes d’optimisation.

|.2. METHODES A DIRECTION DE DESCENTE

Dans cette section, nous imdiuisons une classe fortantedalgorithmes de résolution des
problénes d’optimsation : les algoithmes a diection de descente. Ce sont des algogthm
qui ont obligatoirerant besoin de l'infamation du gradient des fonctions codt pour cherche

Do Tien Tho Page 3 CEMEF —Ecole des Mines de Paris
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I'optimum du probléne. Leur utili@tion nécesite que la foation col soit au noins une fois
différentiable par rapport aux parames a optinser. Nous en décrirons, dans la piem
partie de cette section, les principes généraux.

1.2.1. Principe s généraux

Pour utiliser avec cette catégorialgorithimes, supposons que la fonctionest continue te
différentiable dans tout I'espa de recherche. Nous notong pu et ’?) p respectienment

le vedeur gradieh et la natrice hessienne de la fonction cofifu) en y. La condition
nécessaire’dptimalité du problérad’optimisation (1.1) s’écrit :

")u 0 (1.2)

Lorsque la fonction colt) p est deux fois difféerentiablegn peut écrire une condition
suffisante doptimalité :

-)p 0

13
?) 4 définiepositive (13)

Les néthodes a direction de descente patir objectif de calculer un vectauisatisfaisant la
condition nécessairé aptimalité (12).

Pour une fonction colt donnéep , on dit qued est une direction de descente gt en
W e f"sila relationsuivante est véiige :

d’)p O (1.4)

Géongtriguement cela veux direug d fait avec l'opposé du gradient’ ) u un angle ;

stricterent plus petit quezlg.

Si d est une direction delescente, pour toutD> 0 suffisamment petit, en utilisant un
développerant de Taylor d’ordre 1 nous avons :

JH d ) (1.5)

Nous voyons que)(u) décroit dans la directioml. Les directions de descentes sont
intéressantes car, pour faire dimer ) (W), il suffit de faire un déplaceent dep le long de

d. L’algorithme général cortsuit une suite dtérés p* approchant une solutiqrt du probléne
(1.1) par la récurrence :

5" 19)

ol &0 est appelé le pas de descentajne direction de descente Jleen p*.
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Le pas de escente doit étredterminé de tde sorte que la valeur da fonction décroisse le
plus possible. En général, un algorihae echerche linéaire est liseé pour trouver un pas
"optimal” a chaque itération.

L'algorithme général de cettdasse de dthodes d’optimisation pour résoudre un problém
sans contrainte s'écrit :

Choix d'un itéré initiah® « f", et d’'un parametre d’arrét
Pourk <0

1. tantqud’ ) p*| ! A continue ;

2. rechercte d’'une diretion de descentd* ;
3. rechercle linéaire : dterminer un ps ®>0 minimisant) p* @*
4. actualisation pour l'ieration suivante p** p* &*; k=k+1

5. aller a I'étape 1.

Le test d’'arrét apporté a I'étape tr{g sur la condition nécessaire diiopalité d’'ordre 1 :
|y w o

Pour définir une mthode dedirection de descente, il faut donc préciser deux ingrédients
principaux qui sont :

- la maniére de choisir la déction de descente, qui doneenomde I'algorithre

- la méthode de recherchaéaire pour déterimer le pas de descent@ optinal a
chaque itération

Quelques méthodes correspondant a des choiicydats ces deux ingrédients sont décrits
dans les paragraphes qui suivent.

[.2.2. Choix de la direction de descente

1.2.2.1. Méthode de la plus forte pente

Il s’agit de la néthode a direction de descemt®rdre 1 la plus siple. L'inverse du gradidn
est évidemment unedirection de descente gi n'est pas un point stationnaire. La direction

normeliséed de plus forte décroissance Jleau voisinage d’'un point est donnée par :

¢ K 1.7)
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La méthode du gradient est facile a&ttne en cavre. Cependant, sa convergence peut étre trés
lente. Loin de la solution, te direction est une bonne ditien de descente. En revanche,
dans le voisinage d’une solution op#mp” du probléne, 1 ol les teres du second ordre de

) U enp jouent un role plus iportant, on obarve une dirmution trés lente dg . Cela est

son défaut geur. |l existe d@s techniqes d’accélération perettant de palier a cet
inconveénient Minoux 1983 Néanmoins, elles sont fort celises et peu utilisées. Dans le
domaine de nise en fome, Jensen et alJensen et al. 1998e sont servis cetteéihode pour

la mnimisation de l'usure en drmutissage.

[.2.2.2. Méthode du gradient conjugué

L'algorithme du gradient conjuguéMorris 19873 peut étre vu comme une légére
modification de l'algorithre de la plus forte pente, pour lequel on garde emuoire la
direction de descente de l'itératiorépédete. La direction de descente est donnée par :

ERTE si k 1

dk
@’)pk E'd“' si kt2

(1.8)

Le scalaire £ peut prendre différentes valeurs, i donne a l'algorithm des propriétés
différentes. Nous présentons ici les deusthndes qui sont trés fréquemment citées dans la
littérature. Elles calclent £ par les érmules suivates :

- Méthode de Fletcher-Reevdddtcher et d. 196¢4] :

[l

E (2.9
Iy wef
- Méthode de Polak-RibiérePplak et al. 196p:
gD Tyl (1_@0)

[y

Cet algorithnes est proposé a l'origine pour lammisation de fonctionquadratiques, puis il
est étendu a des fonctions quelconques daescher et al. 1964 Néannoins, il cunule les
erreurs d’arrondi, la convergenokest alors assurée que si I'procede a des réinitialisations
périodiques. Certaines techjpes de redéarage ont été proposeées dthode deBeales
[Powell 197% par exerple). Zabaras et al[Zabaras et al. 19950ont utilisé cette rthode
pour I'optimisation du flux de chaleur en solidification.

[.2.2.3. Méthode de Ne wton

L’algorithme général de Newton est uneéithmodede résolution de sy&tes d’éguations non
linéares. Dans le cade de I'optimisation, il est utilisé corme un algorithne de direction de
descente sur la conditiorécessaire’ dptimalité (1.2).
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Pour décrire cet algorithen nous cosidérons I'approxi@tion quadratigueQ p de ) pu au
voisinage d’un poinp“ a l'itérationk:

1 1 1
T T N N L TURES NTATENTY (1.11)

On choisit alorsy* *qui minimise Q. Il est définit par la contlon d’optimalité (1.2) ce qui
conduit au systemlinéaire sivant pour détertiner la direction de descents:

dc oy @) (1.12)

Cette ngéthode est recatue comme une des plefficaces dans la faille des algorithres a
direction de descente. Sa principale difficult&idé dans le calcul des dérivées secondes de
qui s’avere le plus souvent celik et difficile a réaliser.

Plusieurs algorithes proposent de lever cettdfitiulté en utilisant une approxiation de la
matrice hessienne. On peutentionner le @s particulier ou - peut s’écrire sous forende
moindres carrés. On obtient alors une appnation du hessien en ne considérant que les
produits des gradients. Cette appraiion, qui est a la base des algorittsnde Gauss-
Newton ou Levenberg-Marquard¥linkowycz 198B est largerant utilisée en ideification

de parargtres rhéologiquesjavrus 1996[Ghouati 1998

[.2.2.4. Méthodes quasi-Ne wton

L'idée des néthodes de quasi-Newton el remplacer la atrice hessienne ) p* (ou son
inverse) par une approxation mse a jour itérativermnt. La drection de descente s’écrit :

g« A@ ) (1.13)

ou la natrice H* doit converger vers la arice hessienne lorsqu'on s'approche de
I'optimum. Pour toutk, la metrice H* doit vérifier plusieurs coritions. D’'une part, elle doit
étre synétrique et définie positiveD’autre part, on iposea la natrice H** de vérifier la
relation de quasi-Newton suivante :

1)uk1 :)uk H“klukl uk (1_14)
Plusieurs méthodes pour construire la stiteont été proposées. Les deughodes les plus

connues sont de rang 2, celle®de Davidon-Fletcher-P@W [Fletcher et al. 196Bet celle
BFGS Broyden et al. 197D

Pour un problém d’extrusion, Kusiak et al.Kusiak et al. 198Pont montré I'efficacité des
méthodes dequasi-Newton en coparant une réthode DFP, un algorithede plus forte pente
et une néthode d’ordre O le sipiex. Avec denonbreuses utilisations comerdans INoiret et
al. 1994, [Zhao et al. 1997 [Bourdin et al. 199B [Vieilledert et al. 1998 la méhode
BFGS senble la plus adaptée aux problesnd’optimsation en rise en forre.
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1.2.3. Méthode s de recherche linéaire

Une fois que la direction de descenite a l'itéraion k est déterimée, on effectue I'étape de
recherche linéaire pour trouver laewr optinale du pas de descente La recherche linéaire
permet aux néthodes a direction de descentecdaverger, la convergence n’étant pas assurée
si 'on néglige cette étape. Cette derniére coresstuvent la partie la plus colteuse enpgem
de calcly car elle nécessitelyseurs évaluations de la fonctioh. Le pas de descent®
trouvé doit satisfaire deuwonditions : Faire décroitré et ne pas étredp petit pour éviter
une fausse convergence.

La recherche linéaire est un probdioptimisaion avec un seul parastne. Il existe donc
plusieurs méthodes et plusieunstéeres d’arrét de cette remiche tels que celui de Curry,
celui d’Admijo ou GoldsteinArmijo 1964, ou celui de ViIf [Wolf 1971 pour BFGS. Nous
pouvons citer ici quelques étmodes de recherehlinéaire : celle de Newton (ou de la
sécante), la Bthode dhterpdation quadratiqe [Fletcher 199§ la méthode de la section
d’or [Morris 1987 [Chung et al. 1998 la méhode de Brent avec gradie@Hten et al. 1995

la méthode d’interpolation paraboliqguePfess et al. 1992 la méthode de Davidon
[Schittkowski 1980la méthode de typ®loré et ThuenteNloré et al. 1994 etc.

1.2.4. Avantages — Inconvénients

Merci gradient,
avec toi, jesds
par ou aller ‘

...déja au smmet?
... je réve ou quoi ?
Comment cela se
produit si vite?

(@) (b)

Figure 1.1. Mthode a diretion de descente: damt un probléme convexe, je trouve rapidement
I'optimum (a); devant uprobléeme multi-optimamon seigneur, envoyez a emdroit idéal(b)

Les méthodes a direction de descente ontdiatage de converger relativent rapiderant
vers un point stationnaire eniligant les infornations du gradient. Ceséhodes donc sont
tres favorables pour un probléntonvexe unimdal grace a leur vitesse de convergence
(Figure 1.13. Elles nécessitent que la fonction ceéit au moins une fois différentiable par

Do Tien Tho Page 8 CEMEF —Ecole des Mines de Paris



Thése de ddorat Optimisation @& forme enforgeage 3D Chapitre |

rapport au paragtres a optinser ce qui est un proble@ndélicat pour des codes complexes
tels quéen 3D instationnaire. Elles ne peasttentd’atteindre que le mimumle plus proche du
point de départ, est-a-dire un mmimum local Le résultat dépend donc fortent du jeu de
parangtres grvant a linitialisation (Figure 1.1h).

On peut aussi les utiliser pour accélérewigesse de convergencealgorithmes globaux
(comne les algorithnes évolutionnaires) lorsquees algorithres ont du nal & conveger dans
la région proche de I'optimumglobal.

Les né&thodes a direction de descente matsdonc pas le choix idéal pour résoudre des
problénes d’optinisation multi optima comne celui pésentésur la Figure 1.1b Pour
résoudre un tel problémil vaut meuxutiliser des algorithmes plus globaux.

|.3. METHODES D’ORDRE 0 ET ALGORITHMES DE MINIMISATION
GLOBALE

Les méthodes ddrdre O ne nécessitent pasdalcul du gradient de la fonction colt. Les
algorithies les plus connus de cette catégooet £eux qui s’'inspirent de la nature, tels que
les algorithnes évolutionnaires, I'algorithendurecuit simulé, I'algorithre de la colonie des
fourmis, la né&hode de recherche aléatoite,méthode du sirplex, les néthodes de surface
de réponse. La plupart de calgorithmes sont des éthodes diptimisation globales, sauf
celui du simplex.

Avec ce type d’algorithes, on cherche a géeé un ou plusieurs nouveaux points, plus
proches de I'optimm, uniquenent a partir de l&onnaissance de la valeur de la fonction colt
) d’un ou plusieurs points de I'espace des patas.

1.3.1. Algorithmes évolutionnaires

Les Algorithnmes Evolutionnaire$AE) constituent une disciplinenpliquant la sinalation par
un ordinateur du processus de béxtion naturelle. lls sont ing@s de la génétique et des
mécanisnes de la sélection naturelle basas la théorie de évolution de Danm, selon
laquelle la ve est une ampétition ouseuls les nieux adaptés survivert se reprodeent. lls
enpruntent les paradiges de I'éwlution biologique tels que lalgétion, le croisernt et la
mutation pour chercher la solution du problérmes AE utilisent lanotion de "population
d’individus", dans laquelle chaque individu negente uneatution potentielle de I'espace de
recherche du probléedonné.

Ce sont des athodes d’optinsation globales. L& robustesse et lesouplesse perettent
d'aborder les problees les pus raides. De plydeur capacité a tramler sur cs epaces d
recherche non standards (non amm) ainsi que leur faibldesoin d’infornation sur le
problenme (seulerant la fonction codt) offrent leperspective les plus aginales et m large
chanp d’application. Ils ont donc été appliquévec succes a de nimeux problénas ou les
algoiithmes clasgques doptimisation sont incapbles @ produire s résultas satisfaisarns.
En outre, en tant qu’algoritheva base de populah, leur parallélisation est aisé# suffit de
distribuer I'évaluation de la fonction colt sautant de processeurs quéendividus de la
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population. Leur principal inconvénient est leodlt Ills nécessitent en effet un grand boen
d’évaluations pour aboutir a 'optimunct’est leprix qu’ils doivent payer au fait de ne pas
utiliser dautre inbrmation sur la énction etde s’appliquer a de tres larges classes de
problénes, aussi chaotiques soient ils.

Nous allons raintenant présenter deamereplus détaillée ces algorithmes. Commencgons par
leur historique et lesrdonaines d’application.

[.3.1.1. Historique et domaines d’application

Algorithmes
Evolutionnaires

Algorithmes Stratégies Programnation Programnation
Génétiques d’Evolution Geénétique Evolutionnaire

Figure 1.2. Pincipales catégories deddorithmes Evolutionnaires

Historiquement, les AE ont été élaborés depas anges soixarie. En généraljls sort
divisés en gatre catégoes gincipales, comra présentés dansfigure 1.2

[.3.1.1.1. Algorithm es Génétiques (AG)

Les AG ont été ms au point par Holland dans les annéesHatlland 1962, [Holland 1975

aux Etats-Wis. lls sont ensuite finés et popularisés par De JonBe[ Jong 197§

Grefenstette Grefenstette 1987 Goldberg {Soldberg 1989 Ces algorithras s’appuient
avant tout sur une représentation binaire des individus.

1.3.1.1.2. Stratégies d’Evolution (SE)

Les preners efforts pour la ise en place desratéges dEvolution (SB ont eu lieudans les
années 60 en Alleagne par Rechenber&gchenberg 1963Rechenberg 1972t Schwefel
[Schwefel 1981 Ces algorithres s’appuient sur une pgésentation en ndmes réels et de
dimension fixe des individus, ainsi que sur apérateur de mutation gaussienne. Les SE les
plus perbrmantes utilisent les otations ato adaptéives, dans lesgelles chaquendividu
porte aec lui les prametres de la mutation g#ssienne qui lui sera appliquée — pagtnes
eux-méme soumis a nutation [Back 199%

1.3.1.1.3. Programmation Gén étique (PG)

Proposée par Cran [Cramer 198% la Programration Génétique (PG) a surtout été
popularisée par Koza alébut des années 9Rdza 1992, [Koza 1994, [Koza et al. 1999

[Banzhaf et al. 1998 Elle s’intéresse a I'évoluin de programmes. Elle propose un
paradigne pernettant la programation autonatique d’ordinateurspar des heuristiques
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basées sur lesémes principes d’évolution quies AG. La différence dre la PG et Is AG
réside essentielleent dans la représentationsdendividus. En effet, la PG consiste a faire
évoluer des individus dont structure e$ similaire a cdle des progammnes informatiques.
Koza représnte les intvidus sous fane d'arlres c’est-a-dire de grdy@s orientés et sans
cycle, dans lesquels chagnoeud est associé deurpération éléamtaire relative auamaine

du problene. La PG est particuliereent adapée a I'évdution de straturesconplexes @
dimensions variables.

[.3.1.1.4. Programmation Evolutionnaire (PE)

La Programrmation Evolutionnaire(PE) est introduite dansdeannées 60 par L. Fogé&ldgel
1964, [Fogel et al. 196§ puis étendue par BurgiB{irgin 1973, Atmar [Atmar 1976, D.B.
Forgel Forgel 1992 et dautres. Elle a étéoncue dans le but deifa évoluer des achines a
états finis, puis a été étendue aux prolegmtoptimisation de parastres. Cette approchean
I'emphase sur la relatioentre les parentg &urs descendants plutue sur les opérateurs
génétiques. Elle a été utilisée dans denbreux autres champs d’application. Les
caractéristiqgues de I'évolutiosont tres proches de cellessd8E. Contraireent aux trois
autres AE assiqes, laPE n'utilise pas uneeprésetation spécifque des individis mais
plutét un nodele évolutionnairele haut niveau, qui est assaé une représentation et a un
opérateur de otation directerantappropriés au problésma résoudre.

[.3.1.1.5. Champs d'applicatio n

Les charpsd’application des AEmnt trés vastesen éconone [Vallée al. 200}, en finance,

en optinisation defonctions nurériques dificiles (dscortinue, miltimodales,bruitées) De
Jong 1980, en traitement d’irage (alignerent de photos sattelites;econnaissance de
suspects), en théorie du contrdle optinou enore en théorie des jeux répétés et différentiels,
en nécanique des strtures Burczynski et al. 20Q1[Chen 200}, [Papadrakakis et al.
2001], en optinisation a forme [Annicchiarico et al. 1999 [Antonio et al. 200R [Chung et

al. 1997, [Mori et al.1994, etc. Pour plus d'inform@tion sur les applications des AE, le
lecteur petise référea [Oduguwa et al. 2005

[.3.1.2. Vocabulair e associé

Comne les algorithres évolutionnaires sont déweglpés a partir de raisonnents issus de la
biologie, lesternes utilisés en gdant lesdénoninations. Pour éviter toute casion de
langage, il est nécs@ire, suvant en cela Lutton Lutton 1999, de leur préciser le
vocabulaire. L’équivalence entre les tesnbologiques et les teres d’optinmsation est
présentée dans le tablebableau 1.1

En plus de ce vocabulaire, il nous faut eecdlidinguer entre le "Génotyy et le
"Phénotype". On parle de génotypeur tout ce qui concerne les chiasunes, tandis que les
solutiors (les vecteursle I'espace d recherck) constituehle phéntype. LesAE travaillen
donc au niveau du génotype.
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Algorithmes

. . Méthodes d’optimisation
Evolutionnaires

Individu Solution potenigede I'space drecherche (vecteur des pdras)é

Chromosome | Solution codé&artir d'une variable binaire, réelle, discjéte, etc.

Geéne ou Allele | Partie compage d’'un indivigd'un chromosome)

Population Ensemble finig(thille N) d'iniius

Performance (ou| Mesure de lauglité des individus basée sur la valeuodetitan fcolt et permettant de
fonction colt) | comparer les individus entrafende déterminer les plus eéhsnaptes

Evaluationuh

individu Calcul de la parhance d’un individu

Croisement (ou | Opérataude rproduction appliqué auixichd de la pofation et qui caistea échangeud
recombinaison) | combiner desroposantes entre plusieuigidhsl

Opérataude modificatiaunou plusieurs gés d'urindivid dansle butd’introduire une

Mutation I .
nouvelle varidité dans la population

Sélection Processus duaik des inddus utilisgpoura reproduction basé sur leur performance

Environnement | Espace de resfthe

Processus diermation d’'uneouvelle pofaion a partir deensemble deparents et dgs

Remplacement .
P enfants, effectlg@plus saentsur la base deukeperformance

Evolution Un processusraéf de recherct®in (ou plusies) individu optimal

Génération Repere le montede I'évoiah

Tableaul.l : Equivalence entre « Termes biologgg » et « Termes d’optimisation »

1.3.1.3. Principe de fonction nement des AE

Le principe de fonctionneent des AE eis extrénenment sinple, et et présenté par
I'organigramme de I&igure 1.3

Pour résoudre un problénd’optimsation, on pda d’'un enserble (population) de solutions
potentielles (individus) arbitraingent choisies. Les perforancesde tous les individus de
cette population sont évaluées. Sur celiase, I'application des trois opérateurs
évolutionnaires de "sélectionroisenent et nutation” pernet de créer un nouvel ensam
d’individus, appelé "populatiodes enfants". Cette nouvelle pogiidn doit étre évaluée a son
tour afin de décider les quels des enfan&itant de remlace ceatains parens d de faire
partie de la génération suivante. test darrét est ensueffectué S lescriteres sonveérifiés,
on s’arréte. Autrent, on recommence le cgle jusqu’a atisfaction de ces criteres.
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Génération de la population initiale

A 4

Evaluation exacte de tous
les individus de la
population initiale

A\ 4

/ Population actualisée
\ des parents

Application des opérateurs
d’évolution : sélection,
croisengent, mutation

A 4

Renplacement
(Actualisation)
de la population
des parents

Population obtenue
des enfants

Evaluation exacte de§
individus de la
population des enfants
Non R Oui | Extradion des
Test darrét —  olutiors

Figure 1.3. @ganigramme canogue dun algorithme évolutionn&e

Le critere d’'arrét des AE peut étre la conwsrce de 'ensemble des solutions vers énm
extremum ou quand le milleur individu de la ppulation atteint un séude performance fixé.
Le plus souvent le processus est arrété au diantnonbre d’itérations fixé a priori. Notons
gue la plupart des AE travaillent avec une popatade taille fixe, ce qui’est pas le cas dans
la nature.

Nous allons raintenant expliquer en détailes nmécanisnes de fonctionneent des AE en
présentant donc les AG et les SE comme mowss en servirons pour résoudre nos probem
d’optimisation. Pour plus de détails sur la pgmation génétique et celle évolutionnaire, le
lecteur peut se référer aux ouveagrentionnés dans la partie3.1.1
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[.3.1.4. Mécanismes de fonctionnement des AE

Pour faire fonctionner les opérateurs dénges, les AE utisent un codage (ou
reprégntation) des paragires a la place e parametres eux-rémes. Plusieurs atages ont
été dévelopés par différents aeuscomne le odage binaire, le codage réel, le codage de
Gray, le codage de peutation, le codage d’étéini, le codage de type «arborescented. es
deux codages les plus utilisés soatix binaire (utilisé pdes AG) et rék(utilisé pa les SE).

1.3.1.4.1. Algorithm es génétiques

TMReprésentdion

Les AG traditionnels utilisent le codage bimagomme représentation des solutions. Chaque
individu est représenté par uacteu binaire (ouchaine de its), dort chaque élérant prend

la valeur 0 ou 1. Ce vecteur est une cofwation des paragtres a optinser, chaque
parangtre étant transforénen une sérieibaire. LaFigure 1.4présente un exgute du codage
binaire d’'une solution avec 3 parames. Chgue pararére est repksenté par une série
binaire de 4 chiffresn,1* .

Hy My hts
116)binaire
OO0 e e e 000 e e 0

(e
o
=
o
=
=
o
o
IS

P oMMk o = (

Figure 1.4. kemple du codagetmire d’une solutin potentielleavec 3 paramétres

Cette repésntation s'dapte ben aux problems ou les paragires ont une représentation
binaire canonique, comme les prob&smboolées. Elle s’applique aussi aux problém
d’optimisation paramérique continus ( : f" o f), mais il est alars nécesaie de déhir une

technique de codage adéquatefdevers ‘0,1 .

La précision du codage dépend du hoende kis (et donc de la prison dela sdution
trouvée), plus est grand, pluse&st précisplus la convergence est longue.

T Sélection des parents

La sélectionest un oprateu clé sur lequel rpose en partie la quadi d'un algorithre
génétique. Dans cette étape, les cluzones dela population actuelle sont sélectionnés pour
étre les parents de la génération suivanteadeord avec la théorie de I'évolution de Darwin,
les neilleurs individus aivent suniwre et en créer les nouveaux. Il existe plusieugghotes
pour choisr les nellleurs indivdus, par exeple la sélectiorproportionmlle, la €lection par
tournoi, la sélection parang, la sélection selon I'état didilibre, etc. Parincellesci, la
sélection proportionnelle et lalgétion par tournoi sont lesétinodes les plus utilisées. On
présente ici les gthodes les plus courantes :
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a Sélection proportionnelle (Roue tieerie — Roulee selection)

La méthode de sélection kiragea la roulettesntroduite par Goldberg 198Pest la néthode
la plus connue et la plus usiée. C’est une éthode stochasjue qui reproduit une roulette de
casino qui corpterait autant de cases que d’'widus dans la population. La largeur de la case

f . .. \ . N \ f .
d’'un individu x est proportionnelle a sa perfante f x, et prend la vaIeurN—KG . La
I f x
1 ]
j1
roue et lancée, l'indvidu sélectioné est dsigné par I'arrét de la roeisur sa case. Pour un
problénme de naximisation, la perforrance est lavaleur de la fonction codt, pour un probm

de mnimisation, la pedrmance est ihverse de la valeur de fonction codt.

L’espérancen; de la sélection d’un élémt x de la population courante est donnée par
I'expression :

N fx (1.15)

ou N est le noiore d’'individus parents.

L'espérance mximale Max(n) de I'enserhle des individus de la population est appelée la
pression sélective.

Cette nethode favorise les dlleurs individus nais tous les individus ont des chanaBétre
choisis. Néanmins, la néthode pet causer un@erte de la diversitéle la population si la
pression sélective (ou I'espérangealu neilleur individu) egd élevé. De plus, sa vaance es
€levée.

Pour diminuer la variance, Baker a proposé 887 la néthode de sélection a la roulette avec
reste stochastiqu@fker 1987. L’approche et similaire a celle de5oldberg, mais cdte fois,
les individus sélectionnés sont désignés paenserble de points équidistants. Le nbra
effectif de $lections de I'individu x serala partie etiére inférieure ou supériete ce son

espéraonen.
a Sélection par tournoi

Une sélection par tournoi contssa sélectionner un sous-engéende la population, et a ne
conserver que le @ileur individu du sousenserble. L’'opération recomnence jusqla
I'obtention du norbre d’individusrequis. Au cours d’'une généian, il y a autant de tournois

gue d’individus a sélectionner. La presside sélection est ajustée par le hoang de
participaris aun tournoi. Urng élevé conduit & une forte pression de sélection.

L'avantag de cette tdmique esqu'elle est @ramétrable @r la valeu deq, et peu sensible
aux erreurs suj . Par caotre, sa ariance esélevee PDe Jong et al. 1995
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Une variante de la sélection par tournoi est le tournoi de BafizifMaza et al. 199B qui

assure que la distribution des valeurs djadtion d'une populatiorsoit proche d’une
distribution de Boltzmann. Pour une ceéition ertre une solutin courante x et une
solution altaanativex'j , X gagne avec la probabilité—§)];\;_”<%, ou T est la teperature de

1 e T
sélection.

a Sélection par rang

C’est une sélection qui n'est pas directatnpropotionnelle a la valeude la fonction rérite,
mais dépend plutdét du rang de lindividu rdala population. Le classent par rang a
principalenent pour but d’évitegue les individus avec des fonctions d&ite trés élevées ne
perturbent le processus stostigue en obtenant un nbne de sélections trop iportant.

a Sélection par troncature

Cette glection consite a choig de maniere déermniste les T% neilleurs indvidus d’une
génération pour générer saivante. Pour plus ditails sur ces @hodes de sélection et pour
les autres ®thodes de sélection, on peagt référer a la partie C.2 d&@&d et al. 1997.

T™Remplacement

L'étape de remplacerent sert a dtermner quelsindividus parmles parats de la génération
courante et leurs enfants, sdardes parers dela gégnémtion suivarte. A la dfférence @
I'étape de sélection, durant laquelle des individegvent étre sélectionnés plusieurs fois, lors
de I'étape @ renplacenent, un individu est ici $&ctiomé une fois — et il survalors a la
génération suivante — ou pas du tout et il aiafi définitivenent de I'évolution en cours.
Plusieurs stratégies de remplaeginsont préntées dans la littératureypdes AG :

a8 Remplacement généiannel

La nouvelle population est cgoee uniguement deenfants. On fait disparaitre tous les
individus de la population couram L’inconvénient rejeur de cdake approche est la perte de
meilleur individu, si o ne le conserve pasysténatiquement dans la noeelle popuation.

a Remplacement élitiste

La nouvelle génération garde certsri'bonnes” solutions (sélemti élitiste) dda génération
courante et est cqutétée par des enfants.

a8 Remplacement continu

Des enfantschoiss aléatoirerent, renplacentde faconréguliere lesindividus les mins
performants de la génération courante.

T™™ Croisement
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Le croisenent est l'opérateur prigipal des AG. C’est un opérateur génétique relatif a
plusieurs individus parents (sountedeux). Son réle consiste a damer les génotypes des
individus paur en poduire un nougau. Il faitpartie du nécanisne de cavergence dI'AG,

qui pernet de concentrer la population autaes neilleurs individus. On distinge plusieus
types de croiseamts possibles. és plus utilisés sont :

ololololofololofo]olo]o]  croisement [O]o][c[ol0[0[C[e/e[e]e]e]

@[e[e[e[e[e/e/e[ee[e[e| almoint eje[eee[e[e[c/C[c[0[C]
A

ololololofolololo]ololo]  croisement  [O[0[C[e/e]e[@[0[0[0[0[C]

@[e[e[e[e[e/e/s]eee[e| a2points "e]ee[0[0[0[0[e/e[e[e]e

ololololofololofo]ololo]  croisenent  [O[C]e@[C/e[@[C[0[C]@[@[C]

e[e[e[e]e[e[0[e]0[e[e]e] uniforme  e[e[C[e[C C[e[e]eC[C]e)

Figure 1.5. Mithodes de recombinaia (croisement) utilisées par I'AG

X Croisement a 1 poirfHolland 1962

Le croisenent a un point est I'opétaur de croisernt le plus sinple et le plus classique. Il
consiste a choisir aléatoirent un point de coupure, puis al&liviser le génotype de chacun
des parents en deux partiespiet et d’autre dee point. Les fragents obtenus sont alors
echangeés pour créer les génotypes des enfagiaé¢ 1.5.

X Croisement a multipoinfde Jong et al. 1991

Le croisenent multipoints est une généralisatioln croiserent a un point. Au lieu de choisir
un seul point de coupure, on en sélectiokin@éatoirerent. Dans le croiseent multipoints,
les points de coupure sont fixés par avance.Figure 1.5 représente un croisemt
multipoints (deux poirgt dans I'exemple).

X Croisement uniformgSyswerda 1999

Ce type de croiseent est lagénéralisation du croisemt multipoints. Dans le croiseent
uniforme, dhaque gene d’'un enfant est chagtatoirenant entre les génes des parents ayant
la méme positiondans le chromwsone, avec une probabilité de 0,49 § a deux parents. d
second enfant est construit en prenantdesix conplémentaires du prei@r enfant. Un
exenple du croiserent uniforme est aussi présensur laFigure 1.5

™ Mutation
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Les AG utilisem l'opérateur de matation comne moyen de préseev la divasité de la

population. La rtation utilisée est binaire. Elle inverse aléatoimrhles bits du génotype,
avec une faible probabilité, typiquent de 0,01 a 0,001. LRigure 1.6 nhous montre un
exenple de la mtation binaire.

Mutation
stochastique

[o[o[o]o]o]o]o]o[o[o]o]o] JEIBICICICICISISISICICIS

[ololo[olelolelolo]ololo] -Mutation 1 bit no[olo[o]o]e]o]o]o]o]o]o]

Inversion din bit choisi au hasard

Figure 1.6. Mthodes de mutation utibes par le AG

X Mutation stehastigte (bit flip) :

Etant la plus emloyée avec le codage binaioette néthode de ratation consiste a inverser
indépendament chaquebit du chromosom Un test sur le taux de utation est effectué pour
chacun des bits du chromosemen cas dsucaes, le hit testé estlars inverse.

X Mutation 1 bit

Un bit du chromsone est choisi au haard. Sa valeur ealors inversée.

1.3.1.4.2. Stratégies d’Evolution

Contrairenent aux AG, la représentation utilisgar les & est cle de vectets a valets

réelles des granmetres (p') « f") lorsqu’elles sont utilisées podes probleras d’optinisation

continus. Rechenberg [Rechenberg 1994] a progas€ocier a chaque lear de la solution
un vecteur auxiliaire uj détermine canment faire varier cette solutiqSchwefel 19g1et

permet I'auto-adaptation. Un individu consisdenc naintenant en levecteur des paragtres

d’objet p et celui de paradtres stratégiqued - I'écart type de mutation :

a pl (1.16)
™ Sélection et Remplacement

La sélection d’'un ou plusieurs parents pour géntes nouveaux individus dans les SE est
senblable a celle &s AG. En revache, le remplacenent est completement déterimiste, ce

qui lui dome un roleclef dans I'évdution en guidant la rehercte vers les mlleurs
individus. Pur produire les nouveaux inilus, il opére en sélectionnant 161 < P< Q
premers indvidus par ordre de perfoance et remplace lene@ens parets par :

- l'union de Aparents et&nfants : schéamppelé stratégie+ P

- I'ensenble des (&nfants : schéamappelé stratégieR, @
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La stratégie @+ Qest élitise. Elle garantie une atiorationmonotone de la performance de
la population, rais elle peut converger pr&tuement car elle s’adapte ana un éventuel
changerent d’environnerent. En evanche, avec la stratégie®( @) la valeur de lameilleure
performance peut décroitre si tous les enfarmtstdnférieurs aux parents,am l'algorithme
est plus flexible vis-a-vis des changars d’environnement. De pb, la régression des
meilleures rformances peutider le procesusde recheche a satir des régiors d’attraction
des optina locaux pour aller explorer ailleurs.

T™™ Croisement

Le croisenent est facultatif pour les SE. West pas obligatoirement présent dans la
génération des nouveaux individus. Avec le gedaéel, le croiseamt qui échange les
informations entre les pants peugrt senbler le méme que dans le cas du codage binaire des
AG, mais il existe une différence fondamtale [Séfrioui 1998: avec le codage réel, le point
de coupure toilve nécessaireemt entre deux coposantes du vecteur des paetes alors
gue pour le codage en binaire le point de coaipeut torber a I'intérieur d’une corposante.

On peut aussi réaliser des croiseis internédaires comne présentés dans la fanka (1.17).

La reconbinaison peti étre dfférente des grametres d'objet et pour les paratres
stcr;atégiques. Un exepte de regles de recdonaison pour le vecteur des pakiras d’objet

P PyPyse-Ps-Py €St présenté danBick et al. 1993

“Ps; sans recombinagon
°ps; OU Py, recombinason discrete
P, o@)&i Fp:; Ps recombinason intermédiaire (1.17)
:psvi ou py, recombinason discreteglobale
s, F.Pr, Ps recombinason intermédiaireglobale

Les indicesSet T représentent les deux individus cheigléatoirerant dans la population des
Pparents. /+ 0,2> e une ariable déaoire uniforme; la valen F % est souvent utilisée.

Avec la recorhinaison globale pour chaque coposante p, de lindividu enfant p les
parents§, T, et la variale / sont déternmés indépendamment. Empiriquemy la

reconbinaison discréte sur lgsaramétres d’'oljet et cdle intermédiaire surles paametres
stratégiques seplent donner Is neilleurs résultats. La recdmmaison sur les paragtres
stratégiges svere obligatoire pour le écansme de «reconbinaison» des SE fonctionne
[Back et al. 19983

™ Mutation gaussienne ato-adaptative

Contrairenent aux AG, I'opérateude nutation est toujours préat dans I'évolution des SE
(tandis que le croiseent est &cultatif). La mutation gaantit la globdité de la recherche :
c’est le principal opérateur d’explorati. Les SE peuvent donc fonctionner avec une
population din seul individu.

Toutefois, lorsque I'opératewte mutation a une intensité \aliie (comne c’est le cas pau
'opérateur de mtation gaussienne auto-addptalécit ci-dessous), lanutation peut auss
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étre un opérateur d’exploitation. Dans le cadlkegénotypes réels, I'épateur de mutation le
plus eficae et leplus utilisé eg la mutation gaussienne auto-adaptai que nous allons
maintenant détaille

Le principe de base de lautation gaussinne est d’ajouter un bruit gaussien cemiré, |
aux variables que I'on désire faireuter :

P, P NO I (1.18)

Tout I'art réside dans le choix du pamtne V] la variance de la pentbation gaussienne, et
définissant doncifitensité de la mutation sw@xt une loi norrde : environ 67% des tirages
seront corpris entre —VVet + Vet plus de 99% entrd3 Vet +3V Il y a égalerant une
probabilité stricterant positie de tier tout nombreéd positif ou négatifcar la “queue” de la
distribution ne s’annule jaars. Tous les ingrédnts sont donc présents pour pouvoir faire de
cette nutation un opérateur soit ekploration (grandes valeurs d& soit d’exploitation
(petites valeurs ddy. Il faut par contre trouver laonne loi de fise a jour deV/pour un bon
compromis entre ces deux cquortenents.

Une prenere idéefut defaire muter plus brtement les nauvais individus(puisqu’il nesert a
rien de les exploiter, autargxplorer davantage) et fé@ment les bons individus (pour
exploiter I'espace de recherche@ur d’eux). Gtte idée, utilisée dans les priems tenps de
la Programration évolutionnaireHogel et al. 196p se révéa difficile a mettre en oeuwe
dans le cadre de variables réelles.

La premere approche vraiemt adaptative, c’ésa-dire dans laquelle la décision est prise par
rapport a la situation courante, futdéléebre régle des 1/5 de Rechenb&echenberg 1973

La mutation considéée est isotope. Son principe consiste agaenterla valeur de I'écart
type Vde la nutation lorsque trop de utations sont régsies, @st-a-dire lorsge trop
d'enfants ont une perfoance meilleure quecelle des parents (fpodexploitation), et
réciproquement de dimuer la @leuwr de [écart type e lorsque pas assez detations sont
réussies (tno dexploration). La regle 1/5ugilise de la maniére suiante: on commence par
se fixer un terps dobsevation T (correspondart un norbbre de générations), et toutes les T
générations, on calcule le taukde mutations réussies.i SVEst supérieur a 0,2 alor¥eg
augmrenté d'un facteur 1,22 , sinovest dininué dun facteur 0,83.

Cette approche possede quelques faiblessesn&lpgend pas en cqte les caractéristiques
locales des perforances du fait que la @éme vaeur de lest utilisée pautoute la ppulation

et pour toutes les cgmosantes du génotyp®our pallier ce défaut, ainsi que pour se
débarrasser éléganent de la tache fastidieasdu réglage des paranexrde la mutation,
Rechenberg[Rechenberg 1973et Schwefel $chwefel 1981ont proposé de rendre "la
mutation auto-adaptative" : chaque individu gaae ses propres pargtmes de ratation, qui
sont eux-rBmes sujets a mtation, avant d’étrautilisés pour la mtation des variables elles-
mémes.

Avec la nutation autcadaptive|'étape de replacenent sélettonne lesindividus avec leurs
parangtres de mtation. Les individus qui survient seront ceux qui auront a la fois les
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bonnes valeurs pour les variables du proklésurlesquelles se fait la sélection)aisaussi
ceux qui auront les bonnes lears des paradres de rmtation, sinon ils seront
immanquabément dépassés par d’autresjeox adaptés aux caractéristiques locales du
paysage de perfornce. De mniére imagée, lorque le gradient est fodans une direction, il
faut faire de “petites” mtations, et inverseent. Avec cettenéthode, on constate que :

— des mtations successives avec des patees de mtation aberrants ne
peuvent pas étre constamrnt réussies

— les individus qui survivent longtempsent le fruit de nollreuses mtations
successives réussies ehvnt donc avaide “bans” parangtres de mtation.

Il existe tras types de mtations auto-adaptatives :

— La nutation isotropie, dans laqueltthaque individu paede un scalairel/
qui est utilisé pour I'enselole des omposantes du vecteur lors de latation.

Plus précisémnt, la nutation de l'individu p, | s’effectue en deux teps :

on commence par faire mutetdarte typel/suivant une loi log-norahe (pour
des eisonsde syndtrie multiplicative autou de 1), puis parare muter des
variablesp;, en utilisant la nouvelle valeur d&

I' lexpINOL

1.19
i P p NOV (119

ou W¥st un parasire de la SE.

— La mutation anisotrope, dans laquelés paamétres de lamutation sont un
vecteu de \eleurs qu représete les écarts tygs dans chacune des direcgon
canoniques. La mtation s’effectie aussi en deux tqs,

i | A INO [N O
! o hexp INOL TN, O (1.20)
B b NOY

ou It Msont aussi des paraétres(de second ordre) de |&S

— Les mutations corélées dans lesuglles les prametres a la nmutation sont
une natrice de covariance cqutete, etque nous ne détaillerons pas ici, le
lecteur petise référea [Auger 2004 pour plus de détails.

Les valeurs préconisées pachwefel Bchwefel 1991 basées sur des études
théoriques de la fonction sphére eargte dinension, sont les suivantes :

1
W — (1.21)
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1.3.2. Méthode s de surface de réponse

Le plus souvent les &hodes de surface depanse sont des déthodes d’optinsation basées
sur les plans d’expériences. A l'origine, leans d’expériences soatéés pour s'appliquer a
I'expérimentation. Grace a euxX,expérimentateur peut r@gmdre aux questionscomment
sélectionner les expérieesa faire, gielle est laneilleure stratégie » pau

a Aboutir le plus rapidemnt possible aux résulstespérés avec une bonne
précision, en évitant dexpériences inutiles

a8 Conduire a la mdélisation et a I'optinsation des phénoémes étudiés

Une littérature abondante iste sur les plan d’expériences, as dans le cas
d'expérimentation nunérique, tous les aspectédiaux erreurs deasure sont sans objet.

Dans le doraine d’optinisation nunérique, un @n dexpériences péwétre dilisé comme un
support ou une étapegiminaire a I'optimsaion par les réthodes de surface de réponse.
Grace au plan d’expériences, nous pouvons éviseglalations de la fonction codt inutiles
et éconoriser le temps de résolution.

Le principe des #thodes d'optimisation pasurface de réponse @iste a remplacer la
résolution du problem d’optimsation réel parcelle de problems approchés. Le scham
général de la résation du problene d’optimsation par les ®thodes de surface de réponse
est présenté sur Egure 1.7

Grace a ue base de donnéesnaposée de plusies pants (sdutions) déja éalués,on
approxirre la fonction ) (airsi que les contrates et legradient) sur I'espace desrpnetres
d’optimisation par des fonctions atménmatiques. Ces approx@tions conduisent donc au
probléme d’optinmisation approché (1.22):

;Minimiser)appr p

<™ p do i 1,..m
%ﬁpp‘ p 0 i 1..m
P

(1.22)

Le probléme d’optinsation approché (1.22pourrait étre résolu avec tous les types
d’algorithmes d’optimisation conme ceux a direction de descente, les algoritsm
evolutionnaires, les algoritres hybrides, etc.Quelque soit I'algorithme retenu, le tpsnde

la résolution du probleme (1.22)tesgligeable devant le celde la résolution du problesn
réel (en ue milliseconde, les odinateurs uvent rédiser facilerent mille évauations de la
fonction co(t ainsi que des contraintes et kdgmt du problemapproché). La création de la
base de données initiale ou I'actillonnage (Design of Experants — DOE en anglais) et la
méthode pour approxiam la fonction objectif ent les éléments principaux qui caractérisent
les méthodes de surface de réponse. La qualé solutions obtenues est en grande partie
fonction de ces éléamts. Une description détée des plans dxpériences et les éthodes
d'approxmation est décrite danlivrage Myers et al. 200R
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Création d’'une base de données
initiale = Plan d’expériences

v

Base de données actualisée

v

Déternination d’'une néthode
d’approxirnetion de la fonction codt

v

Renplacement du prdbme
d’optimisation réel
= Probléene d’optinmisation approché

v

Résolution du problem
d’optimisation approché

v
Solution(s) approchée(g

v

Evaluation exacte de la (des)
Solution(s) approchée(s)

A\ 4

N—

Actualisation de la base de données
(si néessare)

NON ¢ oOuUl Extraction de
Critéres d'arrét véfigs? ———p la (des)
solution(s)

Figure 1.7. Rsolution d'un probleme d’optimitgan par la méthode des surfaces de réponse

Dans le doraine de la rise en fome, lesméthodes de surface de répse ont été eployées
pour résoudre différents problemsd'optinsation.

Pour l'optimisation des procédés deisa en fome des rgtaux, Bonte et & [Bonte et &
20054, [Bonte et al. 2009ket [Bonte 200bont utilisé une réthode de surface de réponse et
ont obtenu des résultats treatisfaisants. A chaque itération d’opsation,Bonte et al.ont
créé une nouvelle base de données en utilisandtlzode déchantillonnage "Latin Mpercube
Design" (LHD) [Santner et al. 203 Martin et al. 2004 et le planfactori¢ complet. La
fonction coi (ainsi que les cdraintes et legradienty es approximée grace a cette base d
données. Pour faire cela, ils comgsent sept ita-nodeles a bge de différentes régressions
polynomales et de la méthode de krigeage. Purstest de précisioaest effectué pour ces
méta-nodeles ah didentifier le meilleur. Une bis que l'approximation de fonction colt
réalisée, ils ont utilis I'algoithme SQP (Sequential Quadratique Programmirtdgafika et al.
1997 pour obtenir la solution approchée optimaddin d’éviter le fait de torber dans un

Do Tien Tho Page 23 CEMEF-Ecole des Miss de Paris



Thése de ddorat Optimisation @& forme enforgeage 3D Chapitre |

optimum local, ils ont choisi de lancer I'algorithn®QP a partir de chaqpeint de la base de
données. lls ont pris laaitieure sdution appochée parmcelles obtenes par lesifférentes
optimisations. Puis une autevaluation exacte deiaétre réalisée pour obtenir la réponse
réelle duprobléne a litéraion d’optimisation. Si la sdution optimsée eg sdisfaisante, ils
sarréten. Sinon, ilsrecommencentdlgorithme. Cependant, aétape échantillamge, ils
créen un naiveau plardexpérience en tent compte de kxisterce des points déja évalués
aux itératios précédntes pour avoiune approxiration plus précise.

Une approche siitaire a celle présdée pré&demment est utiliséeap [Beauchesne et al.
2005 pour faire loptimisation du procédé lydroformage. Cependant, au lieu de 7
métamodeles différents, seule I'approxaion abase de krigeage non lingaest utilisée pour
approcher la fonction codt.

Ayad at al.[Ayad at al. 200pont aussi utilisé la dhode des surfaces de réponse pour
I'optimisation du procédé de ségrégation dedpeuors du moulage pamjection métallique

La stratégie utilisée coiste en 3 éfaes princi@les : dabord utilier un plan @&xpérience de
type Taguchi $ado et al. 1991pour déterrmer les paramtres de comportenent du natériau

et du procédé les plus importanttnale dminuer la dinension du problém dbptimisation.
Ensuite, ils construisent unp@oximation basée sur laédthodedes noindres carrés pbiles
[Belytschko et al. 1996puis sén servent pour cherchir solution optinale approchée du
probleme grace a un atgithme génétique. Enfin, af d’améliaer la recherche de I'optinm,

et de localisercorrectenent celui-ci, ils ont déveppé une ré&hode adaptative de type
moindres carrés abilesen raffinant Bspace de recherche.

Une approche siitaire a celle de Ayaeét al. es utilisé par Ben Ayed et a]Ben Ayed et al.
2003 pour l'optimisation des efforts de serre-flan enboutissage. La athode des moindres
carrés mobiles est utilisée pour approx@mla valeur de fonction colt. Un algoritem
d’optimisation de type SQP est ensuite utilir résoudre le problérapproxing & partir
de plusieurs points de piért pour trouver I'optimm global du problérm.

Naceur et al. Naceur et al. 2004ont utilisé une ré&hode de surface de réponse a base
d’approximetion diffuse Nayroles et al. 1991 pour faire I'optimsation du procédé
d’emboutissage, suivant une approche ldafie.

Pour I'optimsation du procédé de pliage (crées pieces de sécurité), Bahloul et Baljloul
et al. 200% ont tenté ditiliser la méthode d’appoximation de type « réseau de neurones
conmbinée avec un algorithenévolutionnaire. Un plan d’expénces de Taguchi est utilisé
pour I'étape d’échantillonnage @our sélectionneles parardtres les plus imortants du
probléne d’optimisation.

1.3.3. Autres méthodes d'optimisation d'ordre O

1.3.3.1. Méthodes de recher che aléatoire/probabiliste

La méthode de recherche aléatoire consisteedt aléatoirerant, a chaque itération un point
dans I'espace de reefthe.La valeur de fonction objectij est ensuite évaluée ea moint et
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comparée a celle du point de dépeSi elle est ralleure, &tte valeur est enrgistrée, aing
gue la solution correspondante, et le processasinue. Sinon on repart du point de départ et
on recommence le procédé, jusqu'a ce que lesanditions darrét soient atteintes. Le grand
avantagede cette néthode est sasimplicité. Le tenps de calcul en constitue une grande
faiblesse.

1.3.3.2. Méthodes du simple x

Cette néthode dordre O déteriniste aété introduite paNelder et MeadNelder et al. 196b

Supposons que la fonction colt ) ait n parangtres. On déhit un sinplex comne étant une
figure géométrique (polygone, triangles, ette) volune non nul corgnant (n+1) somets.
Donc, a chaque itération de l'algorithie du simplex, (n+1) points sont utiiés poudétermner
un pas d'essai. Les pointg; sont ordonnés de maniére aavoir )(p1) " ) (pP2) ... 7 ) (Pn+1 )-
Des nouveaux points sont obtenus en utilisariréke sinples opérationslgébriques, qui se
traduisent par des transfastions géomtriques élémentaires (téxion, contraction,
expansion, et miticontraction appelée ausgtrécisenment), et ces points sont acceptés ou
rejetés en fonction de leur valeur de la fometobjectif. Le sirplex se transform il sétend,
se contracte, a chaqueouvenent. Ainsi il sadape a lallure de la énction, jusqé ce qul
sapproche de dptimum. A chaque transfmation, le plus nauvais point couranik; est
remplacé par le nouvegooint déterrme.

La méthode du simlex n'utilise que des valgs ponctuelles de léonction colt et ne
nécessite pas I'estation du gradiet. Cette ndthode peut donc &t utilisée pour la recherche
du minimum d’une fonction colinon-différentiabé. Elle semble efficace tant que le rwen
de parardtres est pit [Kusiak 1989 Lorsque le norore de parasires est supériela tras,
elle senble mal adaptée du point de vue du colt, et devient wins intéressae que les
méthodes a direction de descentmfiatin 200][Vielledent 199P[Kusiak 198%

Ohata et al. Qhata et al. 199Bont utilisé cet algorithm pour résoudre un probl&m
d’optimisation d’un procédé deise en forre 3Dde plaques, en deux &@tions eavec trois
parangtres a optiniser. Coupez et alJoupez et al. 1999 ont utilisé pour I'optimsation du
profil du champ de vitesse dams procédé d’injection 3D.

Nakamashi et al. Nakamashi et al. 1998nt proposé une étudeonparative entre la
méthode du sirplex et la néthodeheuristique du recuit sine [Aarts 1989, sur le néme cas
gue Ohata et al., @s pour sept paragéres. Deplus, il est a noter que, mérai généralemnt
I'algorithme fonctionne bien, il existe des cas lauméthode ne converge pas. Des epén
de stagnation en des points non-statiomsant en effet été décrits dans [Mc Kinnon 1998
dans des cas deimmisation de fonctions stricteant convexes.

1.3.3.3. Méthode du recuit simulé

Cette néthode d’optinisation a été mse au pointn 1983 par trois cheneurs de la société
IBM, S. Kirkpatrick, C.D. Gelatt et M.P. VecclKirkpatrick et al. 1983
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Le recuit smulé est une mthode d optimisaion stochastique tird son origine d'un
processus therogynamique. Cette mthode estissue dine analogie avec le phénene
physique de refroidisseant lent dun corps erusion, qui le conduit a uétat solide de basse
énergie. Il &ut akaiser lentenent la terpérature, enmarquant des paliers suffisamment
longs, pour que le cosmatteigne Equilibre trermodynanique a chaque palier de température.
Pour les ratériaux, cette basse énergie sanifeste par bbtention dine structure réguliére,
comme les cristaux dafiacier. Lanalogie exploitée par le recsimulé consistea considére

la fonction ) a minimiser comre fonction d&nergie,et ne soldion p peut étre considérée
comme un état donné de laatire dont )(p) est IEnergie. Le recuitiswlé exploite
généralerant le criteredéfini par l'algorithre de Metropolis et al.Nletropolis et al. 1958
pour lacceptation dne solution otenue par perturbation de la solutiomu@Ente.

Des études théoriques du recuit wiénont pu nontrer que sous certaines conditions,
I'algorithme du recuit convergeait vers un optimwglobal. Ce résultat est portant car il
nous asse que le redt simulé peut trouver lamellleure solution,si on le laisse chercher
indéfiniment. Les principaux inconvénients decuit sinulé résident dans le choix des
nombreux parargtres, tels que la tgpdratue intiale, la loi de décrassame de la
température, les critéresattétou la longueur des palis de terpérature. Ces paramnes sont
souvent choisis de aniére enpirique.

1.3.3.4. Algorithm es de colonie des fo urmis

Le conportenent des insectesociaux elscaratérisé par I'autodgarisation. Les individus
communiquent en changeant lespprétés locales de leur environnenent, et, par le biais de
ce nmoyen decomnunication limté, une sorte d’itelligenc collective énerge. Maco Dorigo
[Dorigo et al. 1996] de IUniversité Libre de Bruxellea inventé I'algaithme a cdonies @
fourmis lorsqu’il a observé des foursndans lar ctemn de reclerche de la nariture.
Celles-ci ont la capacité de trouver le clirerie plus court entre leur nid et une source de
nourriture, en contournant les obstsctiui jonchenteur chenm.

L'idée générale dedlgorithire de colonie déourmis est d’initer le comporterent coopératif
d’une colonie de foumis naturelles adide de foumis artificielles sedéplacaha travers le
graphe qui représente le prébk a résoudre. Le principe est le suivant : les rfibsir
cherchen de la nourriture etse déplacende fagcon quasaléatoire. Tout au long de leur
déplacerant, elles laisent derriere elles urmulstance cimique appelée phérame. Cette
substance a la propriété de s'évaporerausdu terps et a pour but de guider les fouis
vers lew obectif. Une fois cet objectif atiet (dans notre cas, laouriture trouvée), les
fourmis rentrent au nid en gruntant le me chemn qu’a l'aller, grace a leutrace de
phéronone. Celle-ci s’en trouve réorcée. Plusine trace de phérame est conceinée, plus
elle va attirer les fomnis. Au fil du tenps, on va donconstater I'érargence du plus court
chemn vers la nourritte grace au rdorcenent de la traceadphéronone.

Dans la nature, nousopvons rerarquer que legourmis se déplacerien ligne", suivant le
chenin des fourns précédentes. Pourienx comprendre le phénoéne et I'algorithne,

faisons une siple expériencen placant mntenant un obtacle sur dée ligne,de maniere a
ce que le contourneant de Ibbstacle par un cotgoit netterent plus court que par I'autre
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(Figure 1.8. Au bout d'un certain temps nous observgus toutes les founs contourneront
I'obstacle par le c6té le plus court.

Le phénomeéne expliqgue de la maniere suivante : les foigrdéposent en archant des
marqueurs chiriques appelés phéromones. Lesesftvurmis sivent le chern tracé par ces
phéronones Plus un chein est narqué, plus éés ont tendance a leigre. Lorsque bn pose
I'obstacle, le chem de phéromanesest coupéget les fourmis choisissent au hasauh lbu
l'autre codté pour contourneplistacle. Comeun chenn est plus court, plus de foursn
auront frachi l'obstacle en paast par ce d&. Par exemple, sur 6 foursn 3 fournis
pourront étre passées par le cété court alordepi8 fournns étant passées par le cété long
n‘auront pas encore fini de contournebstack. Une fourm arrivant en sens inverse verra
donc plus de phéraome sur le chem qui passepar le c6té court, girendra donc ce chem

4)/-———Obstacle

Nourriture

Figure 1.8. Comportement des fourmis lors de franchir |'obstacle

L'algorithme de colonies de foursna été adrigine principalerent utilisé pour produire des
solutions quasi-optiales auprobléne du voyayjeur de commee, puis, plus généralemt,
aux problémes dptimisation conbinatoire. On obsrve depuis ses débugse son emploi se
généralise a plusieurs daimes, depuis dptimisation continue jusga'la classification ou
encore le traiteent dimage. On peut trouver arliste des applicatiorde plusieurs variantes
de cet algorithra a la page 51 de la thése de RdrRauyx 2001

|.4. METHODES HYBRIDES

L’hybridation des algorithms et pour objectif de langer de maniére harmonieuse deux ou
plusieurs méthodes distinctes afin de ne retgné les caractéristiques les plus intéressantes
de chacune de cesthodes.

L’'approche d’hybridation la plus connue estleadntre un algoritheévolutionnaire et