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RESUME

Résumé. Les travaux présentés dans ce mémoire proposent une nouvelle méthode d’optimi-
sation globale dénommée MPSO-SA. Cette méthode hybride est le résultat d’un couplage
d’une variante de I’algorithme par Essaim de Particules nommé MPSO (Particle Swarm
Optimisation) avec la méthode du recuit simulé nommé SA (Simulted Annealing). Les mé-
thodes stochastiques ont connu une progression considérable pour la résolution de pro-
blemes d’optimisation. Parmi ces méthode, il y a la méthode Essaim de Particules (PSO)
qui est développée par [Eberhart et Kennedy (1995)]. Quant a la méthode recuit simulé
(SA), elle provient du processus physique qui consiste a ordonner les atomes d’un cristal
afin de former une structure cristalline parfaite.

Pour illustrer les performances de la méthode MPSO-SA proposée, une comparaison avec
MPSO et SA est effectuée sur des fonctions tests connues dans la littérature. La méthode
MPSO-SA est utilisée pour la résolution des problemes réels interopérabilité des systemes
d’information, ainsi qu’aux problemes d’optimisation et de fiabilité des structures méca-
niques.

Mots clés. Optimisation globale, algorithme hybride, optimisation par essaim de particules,
recuit simulé, interopérabilité, optimisation des structures.

Abstract. The work presented in this Phd thesis contributes to a new method for a mo-
dified particle swarm optimization algorithm (MPSO) combined with a simulated annea-
ling algorithm (SA). MPSO is known as an efficient approach with a high performance
of solving optimization problems in many research fields. It is a population intelligence
algorithm [Eberhart et Kennedy (1995)] inspired by social behavior simulations of bird flo-
cking. Considerable research work on classical method PSO (Particle Swarm Optimization)
has been done to improve the performance of this method. Therefore, the proposed hybrid
optimization algorithms MPSOSA use the combination of MPSO and simulated annealing
SA. This method has the advantage to provide best results comparing with all heuristics me-
thods PSO and SA. In this matter, a benchmark of eighteen well-known functions is given.
These functions present different situations of finding the global minimum with gradual
difficulties. Numerical results presented, in this paper, show the robustness of the MPSO-
SA algorithm. Numerical comparisons with three algorithms namely, Simulated Annealing,
Modified Particle swarm optimization and MPSO-SA show that the hybrid algorithm offers
better results. This method (MPSO-SA) treats a wide range of optimization problems, in
information systems interoperability and in structural optimization field.

Keywords. Global optimization, hybrid algorithm, Particle swarm optimisation, simulated
annealing, interoperability, structural optimization.
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INTRODUCTION GENERALE

Cette these en cotutelle s’inscrit dans le cadre de la collaboration entre le Laboratoire
d’Etude et Recherche en Mathématiques Appliquées (LERMA, Ecole Mohammadia d’In-
génieurs, Universit¢ Mohammed V Agdal) et le Laboratoire d’Informatique et Traitement
de I’Information et des Systemes (LITIS, Institut National des Sciences Appliquées de

Rouen en France).

Durant les trente dernie¢res années, les chercheurs ont consacré beaucoup d’efforts a I’op-
timisation des systemes et a la prise en compte des incertitudes. Ces deux domaines de
recherche ont suscité un intérét grandissant en raison de la complexité des problemes et
de leur importance dans les sciences appliquées. Des difficultés sont rencontrées lors de la
résolution de ces problemes dues a la capacité de modéliser des cas réels, le contexte incer-
tain des problemes réels, la nature de la fonction "objectif", le colit excessif de 1’itération et

de I’évaluation de la fonction "objectif",...etc.

L’engouement des métaheuristiques et des algorithmes stochastiques itératifs, dans 1’op-
timisation globale est de plus en plus croissant dans différents domaines de la recherche
scientifique. Leurs particularités est qu’ils sont capables de résoudre des problémes pour
lesquels on ne connait pas de méthode classique plus efficace. L’introduction de I’infor-
matique et des processeurs de calcul dans 1’optimisation a révolutionné ce domaine. Elle
a beaucoup simplifié I’'implémentation des métaheuristiques afin de résoudre un nombre

important de problemes délaissés auparavant vu leur complexité.

L’ optimisation globale s’est immiscée dans de nombreux domaines, a savoir I’informatique
(interopérabilité des systemes d’information, minimisation de 1’énergie consommée par les
appareils informatiques, optimisation de la bande passante des réseaux informatique...),

la mécanique (optimisation et fiabilité des structures mécaniques pour les constructeurs



Introduction générale 10

d’automobile et dans le domaine de 1’aviation ...), le domaine médical, la chimie...etc.
L’ optimisation globale est devenue essentielle pour 1’augmentation des performances dans
tous ces domaines. Seulement les méthodes classiques d’optimisation suit difficilement ce
besoin accentué en terme de temps de calcul (parfois en temps réel), de qualité et précision
des résultats ainsi que de possibilité d’avoir des algorithmes d’optimisation distribués sur
plusieurs processeurs de calcul. C’est dans ce contexte que le besoin de nouvelles méthodes

d’optimisation devient nécessaire.

Notre travail a pour objectif, la contribution dans le domaine d’optimisation heuristique
afin de surmonter les limites des autres méthodes classiques. Pour cela on a proposé une
nouvelle méthode d’optimisation globale dénommée MPSO-SA. Cette méthode hybride est
le résultat du couplage d’une variante de I’algorithme par Essaim de Particules nommé PSO
(Particle Swarm Optimisation), avec la méthode du recuit simulé nommée SA (Simulted

Annealing). Cette méthode a les caractéristiques suivantes :

— Donne des résultats meilleurs que les méthodes classiques SA, PSO;

— Applicable a des problemes complexes d’optimisation dans les différents domaines, in-
formatique, mécanique...etc ;

— Adaptable au calcul distribuée pour améliorer le couplage systémique.

Organisation du manuscrit : Le rapport est composé d’une introduction, de cinq cha-

pitres, d’une conclusion et des perspectives et de trois annexes.

Ce rapport de these est scindé en cinq chapitres. Le premier dresse un état de I’art sur I’op-
timisation globale. Le deuxi¢me chapitre est consacré a la méthode d’optimisation hybride
MPSO-SA proposée ainsi que son implémentation avec différents langages de développe-
ment (MATLAB, JAVA) pour améliorer ses performances. Le troisieme chapitre présente
une application de notre méthode a des problémes concrets en mécanique des structures.
Le quatrieme chapitre concerne son application a 1’optimisation de I’interopérabilité des
systemes informatiques. Enfin, le cinquieme chapitre, fait I’objet d’une distribution du
calcul d’optimisation a des fins d’amélioration des performances, et de constitution d’une
plateforme pour le calcul scientifique dans une architecture réseau dite pair a pair (Peer to

Peer).
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Le premier chapitre expose 1’état de 1’art de 1’optimisation globale. Il commence par
une classification des méthodes d’optimisation. Ensuite, il passe aux notions de base ainsi
qu’aux définitions de quelques métaheuristiques. Ces méthodes ont pour but la recherche
de bonnes solutions (optimum global) aux problemes d’optimisation. Ces probléme n’ont
pas cessé d’étre de plus en plus complexes en consommant un temps CPU treés important.
Ce qui pousse la recherche a exploiter de nouvelles méthodes et techniques d’optimisation

afin de suivre la progression technologique actuelle.

Le deuxiéme chapitre est dédié a la présentation d’une nouvelle méthode d’optimisa-
tion globale que nous appelons MPSO-SA. Cette nouvelle méthode hybride que nous
proposons est un couplage de 1’algorithme d’optimisation par essaim de particules mo-
difiées MPSO (Modified Particle Swarm Optimisation) avec la méthode du recuit simulé
(SA). Le processus d’hybridation utilise MPSO comme mécanisme de recherche évolutif
pour acquérir une exploration efficace des solutions prometteuses de tout le domaine de
recherche. Au cours de ce processus, SA est utilisée pour effectuer une amélioration des

solutions trouvées. Plusieurs combinaisons ont été testées pour retenir un modele approprié.

Le troisieme chapitre a comme objectif la résolution des problemes de fiabilité des struc-
tures en mécanique par la méthode hybride d’optimisation proposée. Dans le domaine de
fiabilité, il est primordial de prendre en compte les incertitudes pour un dimensionnement
optimal et fiable des structures. Ce qui impose 1’intégration des approches probabilistes
pour une bonne estimation de la fiabilité de la structure, ainsi que I’impact de la variabilité

des parametres sur le comportement de la structure.

Le quatriéme chapitre présente une application de la méthode hybride proposée a I’inter-
opérabilité des systemes d’information. La notion d’interopérabilité caractérise la propriété
d’interaction et d’échange entre les systeémes de traitement de 1’information. Elle a été
considérée (Mc call, Boem) comme fonctionnalité essentielle et nécessaire pour tout sys-
teme informatique moderne et organisé. Pour faire évoluer la collaboration et la coopération
organisationelle entre les systemes d’information, la méthode MPSO-SA proposée a été

utilisée pour trouver la meilleure répartition (optimale) de 1’effort nécessaire dans une
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situation de travail en réseau.

Le cinquiéme chapitre traite la notion des réseaux Peer-to-Peer (P2P). Ces réseaux sont
apparus pour résoudre des problemes de congestions et de manque de la bande passante
dans les réseaux actuels (colits faramineux d’entretien). Le calcul scientifiques sous le
mode distribué P2P est rarement utilisé alors que 1’offre potentielle en capacité de traite-
ment non exploité peut étre énorme. Parmi les fonctionnalités utiles des réseaux Peer to
Peer, la notion du calcul distribué sera traitée dans ce chapitre en utilisant le Framework de
développement JXTA (développé par SUN). Cette architecture de calcul distribué va étre

testée pour une reconduite projetée sur I’algorithme d’optimisation MPSO-SA.

La conclusion du présent manuscrit portera sur une synthese des principales contributions,

et sur la mise en exergue de nouvelles perspectives sur la base des travaux effectués.
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INTRODUCTION

Ce chapitre présente les notions de base ainsi que les définitions de quelques métaheu-
ristiques. Ces méthodes ont pour but la recherche de bonnes solutions aux problemes
d’optimisation pour lesquels la recherche directe de la meilleure solution peut nécessiter un
temps de calcul excessif.

Les méthodes a caractere local, comme la méthode Tabou et le Recuit simulé, sont aussi
développées dans ce chapitre. Nous nous contentons ici d’en rappeler simplement le prin-
cipe.

La recherche Tabou est une méthode d’optimisation qui améliore les méthodes d’optimi-
sation locales usuelles en gardant en mémoire un certain nombre, limité, des dernieres
meilleures solutions obtenues afin de permettre d’échapper a un éventuel optimum local.
L’algorithme du recuit simulé s’inspire d’une technique utilisée en métallurgie qui alterne
des cycles de réchauffages et de refroidissements lents en vue d’améliorer la qualité du
matériau concerné en minimisant son énergie.

Deux métaheuristiques sont présentées dans ce chapitre. Elles permettent la recherche de
bonnes solutions a des problemes d’optimisation dans le cas de variables continues ou
discretes. Leurs particularités se résument dans le fait qu’elles sont inspirées de la nature et
qu’elles fournissent chacune une famille de solutions.

La méthode d’optimisation par essaim de particules est issue de I’observation du compor-
tement d’animaux sociaux, ou la coopération et I’échange d’informations entre individus
permet, bien que chacun des individus ait des capacités limitées, de résoudre des problemes
d’optimisation complexes, tels que la recherche du plus court chemin vers une source de
nourriture comme c’est le cas chez les abeilles.

Les algorithmes génétiques sont basés sur le principe de la reproduction et de la révo-
lution : croisement, mutation et sélection qui sont les opérateurs usuels de la méthode.
L’ optimisation étant réalisée par la survie de 1’individu le plus adapté. La difficulté dans
cette approche est 1I’expression des solutions du probléme sous la forme de chromosomes,

chacun représentant totalement une solution envisageable.
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TECHNIQUES D’ OPTIMISATION

Un probleme d’optimisation est énoncé sous la forme générale d’une fonction (mono-
objectif) ou plusieurs fonctions objectifs (multi-objectif). L’ optimisation s’effectue par rap-
port a des parametres d’entrée X et suivant un ensemble de contraites. En effet, minimiser
f (X) sous la contrainte X € S revient a trouver X* tel que f(Xx*) < f(X), pour tout X € S.
f est appelée fonction-objectif (ou fonction cofit ou critere ou fonction économique) et S :

domaine réalisable (ou admissible).

Optimisation sans contraintes

Un probleme d’optimisation est dit continu quand les variables sont réelles. La formulation

suivante décrit un probleme d’optimisation continue sans contraintes.

Minimiszef(X) de R" — R
Trouver X* minimise f(X) (1.1)
avec Xpin < X < Xipax

— f(X) est la fonction objectif (ou critére ou coit).

— X est la variable de décision elle est de dimension n.

— Un probleme de minimisation peut toujours se ramener a un probleme de maximisation
car le minimum de f(X) est le maximum de — f(X)

— [Xmin » Xmayx] délimite le domaine de recherche ou espace de solutions.

Optimisation avec contraintes

Un probleme d’optimisation avec contraintes est formulé comme suit :

Min f(X)
Souslescontraintes
gl(X)SO l:17277q (12)

hi(x)=0 i=12,..p

\ Xmin < X < Xomax

— f(X) est la fonction objectif (ou critére ou coit).
~g=1(g1,.--87)7 : R — RY est la fonction des contraintes d’inégalité.

— h=(hy,...h,)T : R* — RP est la fonction des contraintes d’égalité.
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— Le probleme a une dimension n (variable de décision), p contrainte d’égalité et q
contraintes d’inégalité.

— [Xmin 5 Xmay) délimite le domaine de recherche ou espace de solutions.

Méthodes de pénalité :

Une des manieres de résolution des problemes d’optimisation avec contrainte est les
méthodes de transformation dite de pénalité. En effet, elles consistent a introduire les
contraintes dans la fonction que I’on cherche a optimiser, ainsi le probleme d’optimisation

avec les contraintes de type inégalité dans 1.3

min f(x)
(1.3)
gl(x)§07 l:1, N
Peut étre transformé en un probléme sans contraintes équivalent, formulé par :
n
min ¢ (x, r) :f(x)+rZI’i(gi(x)) (1.4)

=1

ou r est le coefficient de pénalité.

P, est la fonction de pénalité.

La fonction P; favorise la sélection des points admissibles par rapport aux points non
admissibles. Les méthodes de pénalité sont divisées en deux classes selon la nature de la

fonction de pénalité :

Les méthodes de pénalité intérieure : ou méthodes a barri¢re utilisent une fonction de
pénalité qui assure le respect des contraintes tout le long du processus d’optimisation. En
effet la fonction forme une sorte de barriere infinie le long de la frontiere du domaine

réalisable.

La fonction inverse :

Fi(8i(x)) = — (1.5)

Pi(gi(x)) = —log(—gi(x)) (1.6)
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Les méthodes a barriere sont handicapés par le temps de calcul qui devient important. En
effet ces méthodes impose que les parametres soient situés dans I’espace réalisable et elles

utilisent des algorithmes stochastiques par échantillonnage aléatoire.[Rao (1996)].

Les méthodes de pénalités extérieures : a la différence des méthodes de pénalité in-
térieures sont valables aussi bien a I’intérieur qu’a I’extérieur de I’espace réalisable. La
pénalisation des solutions augmente proportionnellement avec 1’éloignement de I’espace
réalisable. De cette maniere elles évitent les inconvénients des méthodes de pénalité inté-

rieures.

Exemple des fonctions de pénalité extérieures [Rao (1996)] :

Pi(gi(x)) = max{0, gi(x)] (L.7)

Po(gi(x)) = max[0, g;(x)]* (1.8)

Les contraintes sont satisfaites pour une valeur de r assez grande, mais cela provoque un
mauvais conditionnement de @ (x,r), ainsi que des problémes numériques durant le proces-
sus d’optimisation. Pour éviter ce probleme une succession de valeurs de r sont données
d’une manicere itérative dans le processus de résolution. Ainsi le probleme d’optimisation

sans contrainte suivant 1.9 est résolu :

n
min ¢ (x,r,k) = f(x) +r* Y Pi(g;(x)) (1.9)
j=1
[avantage de cette méthode réside dans le faite que le point de départ n’est pas nécessai-

rement admissible contrairement au point final qui doit étre dans le domaine admissible.

L’inconvénient de la fonction de pénalité extérieure est qu’elle converge vers a un optimum
réalisable seulement quand k tend vers I’infini. Elle approche la solution par une série de

valeurs non admissibles. [Luenberger (1973)].
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1.1.3

1.2

Optimisation multiobjectif

L’ optimisation multi-objectif cherche une solution pour un vecteur de fonctions colts.
Cette solution n’est pas unique, comme dans le cas de 1’optimisation mono-objectif, mais
constituée par un ensembles de solution. d’ou la notion de I’ensemble pareto optimal.
Le choix d’une solution parmi I’ensemble des solutions dépend du probleme traité. Le

décideur est donc obligé de choisir une solution de bon compromis.

Un probleme multi-objectif peut &tre formulé comme suit :

((min F(x) = (fi(x), f2(x)-.., (%))
Souslescontraintes :
gix) <0 i=1,2,....¢q (1.10)
hi(x)=0 i=1,2,...p
Avec Xpin < X < Xipax

Avec

— F(x) = (fi(x), f2(x)..., fr(x)) est le vecteur des fonctions objectif de dimension k.

— x = (x1,Xx...,x,) est vecteur des variables de conception dans I’espace de solutions de
dimension n.

- glx) de " dans R est la fonction des contraintes d’inégalité.

— h(x) de R" dans RP estla fonction des contraintes d’égalité.

CLASSIFICATION DES METHODES D’ OPTIMISATION

Les méthodes d’optimisation n’ont cessé d’évoluer ces dernieres années. La majorité de
ces méthodes classiques sont convergentes et donnent de bons résultats, seulement, lorsque
la dimension du probleme augmente ou si I’on recherche une tres bonne précision, 1’algo-
rithme risque de converger lentement. Par ailleurs, la plupart de ces méthodes classiques
sont tres cofliteuses en termes de temps de calcul ou de régularité, ce qui rend leur applica-
tion quasi-impossible vu la structure mal conditionnée des problemes traités actuellement.
La dernieére contrainte qu’on peut noter, c’est I’existence de problemes dits « NP-Complet

» ¢’est-a-dire trop complexes ou difficiles pour étre résolus par des méthodes déterministes.
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C’est le cas du Probleme du Voyageur de Commerce PVC ou le temps de calcul croit ex-
ponentiellement avec la complexité du probleme, ce qui impose 1’utilisation des approches

heuristiques, probabilistes ou stochastiques.

Pour un domaine continu, on distingue souvent deux types d’optimisation :

— L’optimisation locale recherche d’une solution qui est la meilleure localement (dans son
voisinage). Cette solution est appelée optimum local.

— L’optimisation globale recherche quant a elle la meilleure solution du domaine en entier.
Par conséquent, il n’existe aucune solution dans tout le domaine qui lui soit meilleure tout
en respectant les contraintes. Cette solution est appelée optimum global.

Il existe plusieurs classes de méthodes développées. Ces méthodes sont réparties selon plu-

sieurs criteres :

— Le probleme est-il mono objectif ou multi objectif ?

— L’optimisation est-elle discrete ou continues ou mixte ?

— L’optimisation est-elle avec ou sans contraintes ?

— L’approche de résolution est-elle déterministe, énumérative ou stochastique ?

— etc.

Algorithmes énumératifs

Dans un espace de recherche fini, ou infini mais discrétisé, un algorithme énumératif évalue
la valeur de la fonction a optimiser en chaque point de 1’espace des solutions. L utilisation
d’un tel algorithme est intéressante lorsque le nombre de points n’est pas trés important.
Mais en pratique beaucoup d’espaces de recherche sont trop vastes pour que 1’on puisse
explorer toutes les solutions une par une et tirer une information utilisable. Ces méthodes
présentent deux inconvénients majeurs [Chekroun (2011)] :

a) Elles sont inadaptées aux problemes de grande dimension ;

b) Elles ne sont pas guidées par un raisonnement ou un processus intelligent, qui conduit la
recherche vers des sous-espaces, susceptibles de contenir une bonne solution, sans balayer

tout I’espace des solutions [Gherbi et al. (2006)].

Algorithmes déterministes

Il existe de nombreuses méthodes déterministes ou exactes qui permettent de résoudre cer-

tains types de problemes d’optimisation en un temps fini. Cependant, ces méthodes néces-
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1.2.3

sitent 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 [Schrijver (1998)], quadratique ou dyna-
mique [Bertsekas (2000)], la méthode de Newton [Nocedal et Wright (1999)], la méthode
du simplex [Nelder (1965)] ou encore la méthode du gradient.

Ces algorithmes n’utilisent aucun concept stochastique : c¢’est-a-dire que pour résoudre un
probleéme, 1’algorithme se comportera toujours de la méme fagon et donnera toujours la
méme réponse. Les méthodes déterministes se divisent en deux classes principales : les
méthodes d’exploration indirecte et les méthodes d’exploration directe. Les méthodes in-
directes cherchent a atteindre les optimums locaux en résolvant les systemes d’équations,
souvent non linéaires, obtenus en annulant le vecteur gradient de la fonction étudiée. La re-
cherche d’un optimum hypothétique commence par la restriction de I’espace de recherche
aux points de pente nulle dans toutes les directions. Les méthodes d’exploration directes
recherchent les optimums locaux en se déplacant dans une direction qui dépend du gra-
dient de la fonction. Pour trouver un minimum local, on peut emprunter la direction de la
plus forte pente [Datta et S.W. (1999)]. Certains problémes restent cependant trop com-
plexes a résoudre pour les méthodes déterministes. Certaines caractéristiques peuvent étre
problématiques pour ces méthodes. Parmi celles-ci, on peut citer la discontinuité, la non-
dérivabilité ou encore la présence de bruit. Dans ce cas, le probleme d’optimisation est dit
difficile, car aucune méthode déterministe ne peut résoudre ce genre de probleme en un
temps raisonnable [COOREN (2008)].

L’optimisation par descente du gradient

L’algorithme d’optimisation déterministe le plus utilisé est de gradient, dont le principe est
de partir d’un point aléatoire puis de se déplacer dans la direction de la plus forte pente.
En appliquant un certain nombre d’itérations, 1’algorithme converge vers une solution qui
est un minimum local de la fonction objectif. La vitesse de convergence de I’algorithme
est déterminée empiriquement selon 1’adéquation de I’inclinaison de la pente. Il existe plu-
sieurs variantes pour la descente de gradient : a pas fixe, a pas variables, a pas optimal, total,
conjugué. Il existe aussi une variante stochastique de cette méthode de descente [Chekroun
(2011)].

Algorithmes stochastiques

L’ échantillonnage aléatoire (ou méthode de Monte-Carlo) est 'une des méthodes stochas-

tiques la plus simple. Elles consistent a évaluer des points engendrés de facon aléatoire et a
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conserver le meilleur. Son avantage est d’étre simple et tres facile a implémenter, mais elle
présente un sérieux inconvénient : elle n’est pas efficace, et exige souvent un nombre élevé
d’itérations pour donner une solution acceptable. Les méthodes stochastiques sont basées
sur une approche en partie ou enticrement guidée par un processus stochastique. Contraire-
ment aux méthodes déterministes, leur convergence n’est pas garantie, ou, dans le meilleur
des cas, elle est garantie de maniere asymptotique. En termes d’efficacité, les algorithmes
d’optimisation stochastiques présentent les avantages suivants [Chekroun (2011)] :

— La nature globale de la solution trouvée ce qui assure sa validité ;

— La rapidité d’obtention d’un code de calcul basé sur ces méthodes ;

— Les procédés mathématiques sur lesquels reposent ces algorithmes ne nécessitent pas de
point de départ physiquement cohérent (Ils évitent naturellement les optimums locaux) ;

— Ces méthodes sont directes, c’est-a-dire sans calcul supplémentaire ni hypothese particu-
liere.

Cependant, les inconvénients qui limitent 1’efficacité des algorithmes d’optimisation sto-

chastiques, concernent :

— Leur rapidité d’obtention d’une solution. En effet, ces méthodes convergent lentement
et nécessitent un grand nombre d’itérations pour converger asymptotiquement vers un
optimum global.

— Il est tres difficile de savoir avec quelle précision relative I’optimum global est atteint.
Parmi les différentes méthodes stochastiques d’optimisation globale, nous allons nous inté-
resser aux méthodes heuristiques (ou méthodes approchées). Contrairement aux méthodes
dites exactes, ces heuristiques ne procurent pas forcément une solution optimale, mais
seulement une bonne solution en fonction de la complexité du probleme et de la rapidité des
processeurs de calcul. La plupart d’entre elles sont congues spécifiquement pour un type de
probleme donné. Ces méthodes sont caractérisées comme suit :

— Elles sont pour partie stochastiques : cette approche permet de faire face a 1I’explosion
combinatoire des possibilités ; d’origine combinatoire, elles ont I’avantage, décisif dans
le cas continu, d’étre directes, c’est-a- dire qu’elles ne recourent pas au calcul, souvent
problématique, des gradients de la fonction objectif.

— Elles sont inspirées par des analogies : avec la physique (recuit simulé, diffusion simulée),
avec la biologie (algorithmes génétiques, recherche tabou) ou avec 1’éthologie (colonies
de fourmis, essaim de particules)

— Elles partagent aussi les mémes inconvénients : les difficultés de réglage des parametres
de la méthode, et le temps de calcul élevé.

Algorithmes Evolutionnaires (AE)
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1.2.5

Les AE sont des algorithmes stochastiques inspirés de 1’évolution Darwinienne des popu-
lations. Selon Darwin les individus les plus aptes survivent a la sélection naturelle et se
reproduisent. Ce processus se répete d’une génération a 1’autre menant selon 1’adaptation
de la population des individus a I’environnement au cours de 1’évolution.

En termes d’optimisation I’évolution se traduit par un processus itératif de recherche de
I’optimum dans I’espace de décision. Le critere pour définir les éléments les plus aptes
d’un sous-ensemble fini de cet espace correspond, naturellement a 1’objectif d’optimisa-
tion. L’adaptation a I’environnement est réalisée par le fait de trouver a chaque nouvelle
itération des solutions potentiellement meilleures, la performance des solutions étant éva-
luée a la base des valeurs correspondantes de la fonction objectif. L’ avantage crucial de ces
méthodes devant les algorithmes d’optimisation traditionnels consiste en ce que les AE "se
contentent” de connaitre les valeurs de la fonction objectif non seulement sans faire appel a

la dérivée de cette fonction mais méme sans exiger son expression analytique.

Méthodes hybrides

Le concept d’hybridation consiste a combiner deux méthodes d’optimisation afin de com-
bler certaines lacunes de ces méthodes et de combiner leurs avantages. L’ hybridation s’ap-
plique pour un grand nombre d’algorithmes.

Dans la présente these, nous proposons une nouvelle méthode (Voir chapitre 2) résultante
d’une hybridation de deux méthodes. Le but est d’apporter une réduction du nombre d’éva-
luation de la fonction objectif par rapport au nombre normalement nécessaire en n’utilisant

que les algorithmes séparément.

Choix d’un algorithme d’optimisation

La classification du type de probleme et le choix de la méthode d’optimisation est souvent
une étape essentielle avant toute résolution d’un probléme d’optimisation globale. Pour bien
cerner le probleme il faut voir les caractéristiques de la fonction objectif f, le domaine de
recherche, types de contraintes, temps de calcul nécessaire pour résoudre le probleme, le
colit d’évaluation de la fonction objectif, ...etc.

La classification des problemes et des méthodes donne une bonne orientation pour la ré-
solution du probleme, malheureusement, aucune méthode d’optimisation n’est capable de
traiter efficacement tous les cas. Le choix d’un algorithme ne doit pas se basé uniquement
sur des cas de tests généraux, mais doit aussi étudier des problemes représentatifs des appli-

cations envisagées. Il ne faut pas négliger I’expérience qui guide I’utilisateur dans le choix
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de I’algorithme a implanter.

Pour choisir la méthode la plus adaptée a un probleme bien précis, les caractéristiques prin-
cipales prises en compte sont : La capacité a éviter les minima locaux, La capacité a traiter
des problemes avec ou sans contraintes, mono ou multi objectifs et la rapidité de conver-

gence.

1.3 METHODES METAHEURISTIQUES

1.3.1 Algorithmes génétiques

Avant d’aborder le contenu de I’algorithme, il est nécessaire de parler des espaces de re-
cherches c’est-a-dire les espaces ou s’effectue la sélection [Fraser. (1957)].

L’espace de recherche estict W =0, 1 la justification de I"utilisation intensive de cet espace
de recherche particulier est fondée sur une analogie avec la biologie (une chaine de bits
étant assimilée a un chromosome).

Il est préférable de définir certains termes qui seront souvent cités comme un vocabulaire
général.

Population : un vecteur de variables qui subira les différents opérateurs d’évolution pour

passer d’une génération a I’autre.
Individu : c’est tout simplement la variable qu’on traite.

Fonction fintness ou d’évaluation ou d’adaptation : c’est le critére qui sert a déterminer

les bons individus des mauvais.

Un vocabulaire spécial aux algorithmes génétiques est résumé comme suit :

Chromosome : individu sous forme de chaine de bits.

Gene : un bit du chromosome.

1.3.1.1 Etapes de ’algorithme

Afin de permettre la résolution des problemes d’optimisation par les algorithmes génétique,
les étapes décrites ci-dessous sont primordiale. De maniere générale, 1’algorithme com-
mence par une population de base qui se compose le plus souvent de chaines de caracteres

correspondant chacune a un chromosome.
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Initialisation : c’est le choix de la population initiale a partir de I’espace de recherche qui

se fait généralement de maniere aléatoire.

Evaluation : 2 cette étape, on applique le critere d’évaluation. Dans le cas le plus fréquent
d’optimisation de fonctions par algorithmes génétiques, la fitness n’est que la fonction

elle-méme.

Sélection : elle consiste a choisir les individus les plus performants. Les criteres de sélec-
tion different selon le type d’AE. Ci-dessous la citation de deux criteres :
L’ordonnacement : (ranking) c’est le principe de sélection le plus simple, il consiste a
attribuer a chaque individu son classement par ordre d’adaptation. Le meilleur sera
dans le premier classement, et ainsi de suite jusqu’a I’obtention d’une population
ordonnée.

La roue de la fortune :(wheel selection) le principe de la roue de la fortune consiste
a associer a chaque individu ¢; une probabilité P; proportionnelle a sa fitness f(g;)

dans la population. Cette probabilité pourra €tre calculée comme suit :

_ S(f(4i)
L8(f(ai))

Ou S est une fonction régulicre et croissante (généralement on prend S=Identité).

b

Croisement : le croisement a pour but d’enrichir la diversité de la population en mani-
pulant les composantes des individus. Classiquement, le croisement est envisagé avec
deux parents et génere deux enfants. Dans les algorithmes génétiques, cela consiste en
un échange d’un certains nombre de genes entre deux chromosomes parents choisis
aléatoirement pour donner deux descendants. En pratique, on définit une probabilité
de croisement P, qui varie en général entre 70% et 95%. On distingue trois types de

croisement :
1. Croisement a un point
2. Croisement a deux points
3. Croisement uniforme

Mutation : 1’opérateur de mutation apporte I’aléa nécessaire a une exploration efficace de
I’espace. Ca consiste a choisir aléatoirement un chromosome avec une probabilité Pm
dite (probabilité de mutation) généralement comprise entre 0.5 et 1, puis a choisir un

gene aléatoirement dont on va changer la parité.

Evaluation : 2 cette étape, on calcule la fitness des enfants.
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Remplacement : remplacement des parents au moyen du critere de sélection darwinienne

appliqué aux enfants, avec participation éventuelle des parents.

Critere d’arrét : 1’évolution s’arréte quand le niveau de performance souhaité est atteint,
ou qu’un nombre fixé de générations s’est écoulé sans améliorer I’individu le plus

performant.

Implémentation de I’algorithme

Etapes de I’algorithme

Les étapes essentielles de 1’algorithme sont les suivantes :

~

. Population de base générée aléatoirement

— n chaines de caracteres ou de bits ;

1 chaine correspond a 1 chromosome.

NS}

. Evaluation

A chaque chaine, une note de correspondance a son adaptation au probleme est effectuée.
3. Séléction

— Tirage au sort de n/2 couples de chaines sur une roue biaisée ;

— Chaque chalne a une probabilité d’étre tirée proportionnelle a son adaptation au pro-
bleme ;

— Optimisation possible : si I’individu le plus adapté n’a pas été sélectionné, il est copié

d’office dans la génération intermédiaire a la place d’un individu choisi aléatoirement.

4. Croisement et Mutation :

— Chaque couple donne 2 chaines filles ;

— Enjambement : probabilité : emplacement de 1I’enjambement choisi aléatoirement ;
— Mutation des chaines filles : probabilité : de 0,1 a 1;

— Inversion d’un bit au hasard (remplacement au hasard d’un caractere par un autre) ;
— Probabilité fixe ou évolutive (auto-adaptation) ;

— On peut prendre probabilité = 1/nombre de bits.

L’ algorithme est schématisé comme suit :
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Créer une popu-
lation de base

1

% \

Lo > 200 générations
—— | Evaluer chaque individu | -----------

. J

l

€ mmm e mm e m — - — = —

Mise a jour d’une Sélection de la
nouvelle génération nouvelle génération
& J
s B

Rendre la reproduc-
tion performante

l

Rendre la muta-
tion performante

. J

Afficher le résultat

FIGURE 1.1 — Schéma de I’algorithme.

1.3.2 Méthode d’essaim de particules
1.3.2.1 Généralités

L’ optimisation par essaim de particules ou Particle Swarm Optimization (PSO) a été déve-
loppée originalement par James Kennedy et Russell Eberhart (Kennedy et Eberhart, 1995).
L’algorithme se base sur un modele simplifié des interactions sociales entre des «agents»,
collaboration des individus entre eux. Ces individus peuvent étre par exemple des oiseaux
ou des abeilles nommés particules, ils utilisent leurs expériences individuelles ainsi que
I’expérience de toute la population afin de se déplacer dans un espace donné (domaine de
recherche) pour trouver la nourriture. Grice a la notion de collaboration, une particule qui
trouve une solution prometteuse peut attirer tout le reste de la population pour lui faire

profiter de sa découverte.

L algorithme PSO commence par une initialisation de la population. Les particules et les
vitesses sont distribués d’'une maniere aléatoire. A chaque particule correspond un vecteur
de vitesse, qui est calculé suivant I’expérience de chaque particule et le mouvement du
groupe. Les positions des particules sont mises a jour par la notion de vitesse dans chaque

itération. Ce processus est répété jusqu’a convergence.
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1.3.2.2 Etapes de ’algorithme :

les différentes étapes de 1’algorithme sont présentées ci dessous :

Initialisation

X Générer des particules initiales de 1’essaim

Vi Générer la vitesse initiale des particules

Xpesti — Xi Déterminer les meilleures positions de la particule
Xobest < Xi Déterminer les meilleures positions de I’essaim
XNpest — X; Déterminer les meilleures positions du voisin
Répéter

Bouclei=1: N (toutes les particules dans I’essaim)

Fitness;(t) <— EvaluateFitness(X;)

Si Fitness;(t) < FitnessXpes)(t)

Xpesti < Xi attracteur de particules
Fin Si
Bouclei=1: M (M nombre de voisins dans 1’essaim)
XNbest définir la meilleure position du voisinage.
Fin Boucle

Si Fitness;(t) < FitnessXgpest)(t)

Xoesti < Xi attracteur essaim
Fin Si
Update velocity Viy(t + 1) dans I’équation de la vitesse

U pdate position X;y(t + 1)
Si Xig(t+1) < Xppin ou Xig (1 + 1) > Xy
Xia(t +1) < Xrandom Xrandom < [XminXmax]

Fin Si
.Fin Boucle
Jusqu’a Critere d’arrét
La position et la vitesse d’une particule sont définies respectivement par, X; = (x; 1,...,Xi )
et V; = (vi1,...,vin). L'espace de recherche est de n dimensions. Chaque particule a
un meilleure position historique Xj,.y;, cette valeur peut changer a chaque itération. La
meilleure position de tout I’essaim est représentée par le vecteur Xy, La notion de voi-
sinage est utilisée dans cette approche, elle consiste a diviser I’essaim en plusieurs sous
essaims pour plus de diversité dans la recherche et une meilleurs exploitation des solutions.

Chaque sous essaim est présenté par son meilleur élément nommé par Xypes;-
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1.3.3

1.3.3.1

1.3.3.2

Algorithme de colonie de fourmis
Introduction

L’algorithme de colonie de fourmis connu sous I’abréviation ACO (Ant Colony Optimiza-
tion) a connu ces début en 1992 par [Dorigo (1992)]. Le principe est de simuler le compor-
tement naturel des fourmis. Ces dernieres sont capable de trouver collectivement le parcourt
le plus court entre une source d’aliment et leur nid.

Cet algorithme a été congu initialement pour résoudre le Probleme du Voyageur de Com-
merce, puis il a connu un développement important en couvrant plusieurs domaines d’opti-
misation. Le principe de ce probleme est de trouver la plus courte tournée qui passent par n
villes et retourne a la ville de départ, il faut noter que chaque ville est visitée une seule fois
(Probléme du voyageur de commerce PVC).

Une fourmi se déplace dans son domaine de recherche autour de sa colonie. Lorsqu’elle
trouve de la nourriture dans une position donnée elle rentre directement au nid en laissant
une trace nommée par phéromone (substances chimique). Cette trace est un moyen de com-
munication avec les autres fourmis qui travaillent en parfaite collaboration. La notion du
plus court chemin se construit par le fait que plus les fourmis passent par un chemin, plus
la densité du phéromone laissée sera grande sur ce chemin et bien entendu il sera le plus
attractif. En mé&me temps, la quantité de phéromones déposée sur le plus long chemin di-
minue ce qui engendre sa disparition. C’est de cette facon que toutes les fourmis arrivent a

construire le chemin le plus court.

Etapes de ’algorithme

Les différentes étapes de I’algorithme sont :

v" Initialisation : Conception d’une population d’agents indépendants.
v' Construction de la solution ;

v" Pour chaque fourmi et d’une maniere itérative :
— Construction basée sur un choix probabiliste des composants de la solution en uti-
lisant les pistes de phéromone ;

— Mise a jour des piste de phéromone

v' Atteinte du critere d’ arrét
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Recuit simulé

Le recuit simulé est un algorithme d’optimisation qui simule un mécanisme naturel en mé-
tallurgie, c’est le chauffage et le refroidissement d’un solide suivant certaines conditions.
Au début de I’algorithme, la température est grande, ce qui engendre une grande couverture
du domaine de recherche. Au fur et 2 mesure que la température baisse les états a haute
énergie deviennent peu probables par rapport a ceux de faible énergie (état plus stable).
Cette simulation numérique de 1’opération de recuit thermique est appliquée a 1’optimisa-

tion combinatoire.

Etapes de I’algorithme de recuit simulé .

.S < Sinit Générer la population aléatoire initiale.
Sbest <— S Initialiser la meilleure solution Sbest.
Fbest < F(S) Initialiser la valeur Fbest.

UInitialisation de la température T.
.début Itérations Nblter < 0
Tantque T > Tminimum

Nblter < Nblter +1

Générer S’ dans le voisinage de S

A<+ F(S")—F(S)

Calcul de la différence entre la positition actuelle et celle générée dans le voisinage.

SiA <0 test d’amélioration
S+ Affectation
SiF (S") < F(Sbest)
Fbest + F(S') M¢émorisation des meilleures valeurs
Sbest < S’ Mémorisation des meilleures positions
FinSi
SiNon
Random p in [0 1]
Sip <exp(—A/T) Test de probabilité.
S+ 5 Echapper des minimums locaux.
FinSi
FinSi
.Fin

La phase d’initialisation est la premiere étape de 1’algorithme, ou la température est fixée
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1.3.5

a une valeur élevée, les différents parametres de la méthode sont fixées eux aussi par des
valeurs qui peuvent étre changées suivant le type de probleme. A chaque itération (nouveau
pas) la fonction objectif est comparée avec sa valeur précédente. La nouvelle valeur est
acceptée s’elle est meilleur, autrement elle peut étre acceptée avec une certaine probabilité
dite de Bolzmann P = exp(—AE /kg T) ot —AE est la variation de la I’énergie (fonction
objectif par similitude) et 7" le parametre de la température.

La température est diminuée par palier avec un coefficient de refroidissement o suivant
I’équation 7T = aTj_ ;. Ce processus continue jusqu’a I’atteinte de la température minimale

et bien entendu la solution optimale approchée.

Recherche tabou

La recherche tabou est originellement créée par Golver [Glover (1986)]. Elle est princi-
palement basée sur une simulation de la mémoire humaine, afin de faire une recherche
intelligente dans ’espace des solutions. Cette méthode a la particularité par rapport aux
autres métaheuristiques qu’elle peut tirer des lecons du passé et ne pas prendre des chemins

inutiles.

Le processus de recherche de la méthode tabou se déroule en utilisant une seule configu-
ration courante. Elle débute par une solution aléatoire, qui progresse au fur et a mesure
de I’avancement du programme d’optimisation. La méthode peut se résumer aux points

suivants :

— Pour éviter de revenir sur une configuration déja faite auparavant, une liste contient cer-
tains des mouvements précédents qui sont interdits. Cette liste est appelée la liste tabou ;

— L’algorithme développe de cette fagon une sorte de forme primaire d’une mémoire a court
terme ;

— Cet algorithme tel qu’il est définie, n’est pas toujours tres performant pour des types de
probléme complexe d’optimisation. Beaucoup de recherches sont faite pour intensifier et
diversifier les processus de recherche [GLOVER (1996)].

La recherche tabou est itérative elle permet d’évoluer d’une solution a une autre dans son
voisinage jusqu’a ce qu’'un critere d’arrét choisi soit satisfait. En pratique, elle consiste,
partant d’une solution donnée, a rechercher la meilleure solution située dans le voisinage
immeédiat avec interdiction d’aller sur I’une des N derniéres meilleures solutions obtenues,

ce qui permet d’éviter le picge du minimum.
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CONCLUSION

Ce chapitre porte sur I’état de I’art de 1’optimisation. I a présenté les méthodes tabou,

recuit simulé, essaim de particules et les algorithmes génétiques ou a stratégie d’évolution.

Les méthodes stochastiques contribuent a la résolution de problemes d’optimisation. En
effet, le nombre de problémes qui font appel a I’optimisation sont nombreux, a savoir les
problemes en productique mécanique (voir chapitre 3), les problemes d’aide a la décision

informatique (voir chapitre 4), ainsi que d’autres problemes réels de la vie courante.

Apres la présentation des différentes techniques d’optimisation ainsi que leur classification,
le chapitre suivant décrit la méthode hybride proposée qui est le résultat du couplage d’une
variante de I’ algorithme Essaim de Particules dénommé PSO (Particle Swarm Optimisation)

avec la méthode du recuit simulé dénommée SA (Simulted Annealing).
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INTRODUCTION

Ce chapitre est dédié a la présentation d’une nouvelle méthode d’optimisation globale
dénommée MPSO-SA. La nouvelle méthode hybride proposée est le résultat du couplage
d’une variante de I’algorithme par essaim de particules nommé PSO (Particle Swarm
Optimisation) avec la méthode du recuit simulé nommé Simulated Annealing (SA). Cette
méthode a été proposée apres de nombreuses recherches dans le domaine [Savsani et al.
(2010)], [Ali et Gabere (2010)], [Sitarz (2009)]. L’origine de la méthode de PSO vient des
observations faites lors des simulations informatiques de vols groupés d’oiseaux et de bancs
de poissons. Elle est connue comme une approche pouvant étre efficace pour résoudre les

problemes d’optimisation dans de nombreux domaines de la recherche scientifique.

PSO est une méthode d’optimisation stochastique, développée par [Eberhart et Kennedy
(1995)]. Elle présente quelques particularités intéressantes, avec entre autres la notion
stipulant que I’efficacité est due a la collaboration plut6t qu’a la compétition.

Dans PSO, le mouvement des particules est modélisé avec la notion de vitesse. En effet,
chaque particule subit un déplacement par la notion de la vitesse donnée durant tout le
processus d’optimisation. L’ optimisation par essaim de particules a été modifiée en amélio-
rant I’équation de la vitesse par I’ajout d’un nouveau terme [Bochenek et Fory’s (2006)].
Ces informations complémentaires fournies influencent le comportement de 1’ensemble de
I’essaim, et dans de nombreux cas cela améliore les performances de I’essaim.

Le recuit simulé est un processus physique qui consiste a ordonner les atomes d’un cristal
afin de former une structure cristalline parfaite. Le recuit simulé exploite cette idée en
implémentant dans une méthode d’optimisation I’'idée de température [Lamberti (2008)]. Il
commence avec une configuration de départ dont le point initial est choisi au hasard et se
déplace de maniere itérative vers une autre solution dans son voisinage pour une éventuelle
amélioration de la solution en cours. Une bréve description de cet algorithme est donnée

dans cette section afin de montrer la combinaison avec PSO dans les sections suivantes.

L’ algorithme modifi€é d’optimisation par essaim de particules (MPSO) couplé avec I’algo-
rithme de recuit simulé (SA) donne lieu a un nouveau algorithme dénommée (MPSO-SA).
Le processus d’hybridation utilise MPSO comme un mécanisme de recherche évolutive
pour acquérir une exploration efficace des solutions prometteuses de tout le domaine de
recherche, au cours de ce processus SA est utilisé pour effectuer une amélioration des solu-

tions trouvées. Plusieurs combinaisons ont été testées pour choisir un modele approprié.
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ALGORITHME RECUIT SIMULE (SA)

2.1.1 Contexte général

SA est une technique d’optimisation classique qui a été utilisée avec succes pour résoudre
un large éventail de problemes d’optimisation. L’algorithme du recuit simulé (SA) est basé
sur la physique du "recuit d’un solide vers une énergie minimum". La solution de départ
est générée aléatoirement puis elle est améliorée en plusieurs itérations en faisant des pas
successifs dans son voisinage. Dans un palier de température, un test de probabilité est
effectué pour accepter d’éventuelles "mauvaises" solutions. A la fin des itérations, 1’al-

gorithme converge presque siirement vers une solution optimale. Echapper des minimum
locaux et atteindre le minimum global voir la courbe de la figure 2.1.
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FIGURE 2.1 — Optimum local et global (recuit simulé).

Au début de I’algorithme, la température est élevée. Au fur et a mesure du déroulement du
processus, on baisse la température par paliers. Quand celle-ci s’approche de 0, 1a méthode
se comporte a la maniere d’une descente de gradient. Cette méthode a été mise au point

simultanément pour optimiser le placement de composants électroniques et pour optimiser
une fonction continue [Kirkpatrick et al. (1983)].

Pour mieux expliquer le recuit simulé, nous prenons 1’exemple d’une bille qui oscille sur

une pente. Si on laisse tomber la bille elle va osciller avant de se stabiliser au fond du bol,
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voir la figure 2.2.

FIGURE 2.2 — Oscillation de la bille (recuit simulé).

Si la bille descend une pente avec une remontée elle peut s’y arréter et tomber dans un
minimum local. Cependant, en langant la bille de plus haut, elle risque d’éviter le minimum
local. Mais fournir trop d’énergie n’est pas une bonne solution car la bille risque de quitter

le minimum global pour aller se nicher dans un autre minimum local.

FIGURE 2.3 — Oscilltion de la bille (recuit simulé).

La bonne stratégie consiste alors a :

1. Laisser la bille descendre suivant la plus grande pente.

2. La laisser remonter le coté opposé, mais en réduisant progressivement la hauteur quelle
peut atteindre. Ainsi, arrivée dans le creux A elle pourra remonter en B et tomber en C
(voir 2.3). Cependant, si elle arrive en C elle ne peut plus remonter en B car la hauteur BC

est devenue trop importante.

Etapes de I’algorithme SA

Le principe du recuit simulé est d’effectuer une amélioration itérative. Il consiste a explorer
partiellement I’ensemble des configurations possibles. Les remontés deviennent de plus

en plus faibles durant le processus. En fait, des valeurs moins bonnes de la fonction sont
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acceptées avec une probabilité non nulle. En permettant ces remontés occasionnelles dans
le processus de recherche, on pourra éviter les pieges des minimums locaux et espérer

I’atteinte de 1’optimum global.

Dans la premiere étape, 1’algorithme SA commence avec une solution initiale S qui est gé-
nérée aléatoirement, par la suite, nous cherchons une nouvelle solution S’ dans le voisinage
de la précédente. Si la nouvelle valeur est meilleure, la transition est acceptée (mise a jour
de la solution S par S’). Dans le cas contraire, on pourra accepter la transition avec une
certaine probabilité non nulle.

la probabilit P < exp(4E)

o A E est la variation de I’énergie, qui est la variation de la fonction objectif de la
méthode d’optimisation F.

AE =F(S’) - F(S). T est la température, elle est considérée dans cette étude comme un pa-
rametre de contrdle. Ce principe de probabilité est utilisé pour sélectionner le déplacement
vers le haut et permettre 1’évasion des minimums locaux.

Les avantages du recuit simulé sont :

- Processus assez arbitraire sur les conditions limites et les contraintes imposées sur les
fonctions objectif.

- Adaptable a différents types de problemes.

Les inconvénients du recuit simulé sont :
- Lenteur du processus d’optimisation (systeme de refroidissement d’un solide).
- Difficulté de choisir les parametres d’une maniere efficace (non déterministe).

La figure 2.4 illustre I’organigramme de la méthode SA.

ALGORITHME D’ESSAIM DE PARTICULES (PSO)

Dans cette section nous présentons le principe et les étapes de 1’algorithme PSO.

Principe et généralités sur la méthode PSO

Dans PSO le mouvement des particules est fait de telle maniere qu’il permet de trouver
incrémentalement une meilleure solution. Ce résultat est atteint principalement par 1’in-

teraction sociale entre les particules. Ces dernieres se déplacent continuellement durant le
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[Initialisation : T ]

Affectation : S <— S
Fhest — f(S
Sbest +— S
Nbiter <— 0

oul

Nbiter <— Nbiter + 1 et
A— f(8) = f(S)
.S dans le voisinage de S

S«—§ Af <072

oul

non
oul

[Rondom P in [0,1] ]

Foos +— F(S) et
Sbest < S/

S+— 8 - P<exp(—A/T)

non

critere de déci- non repeter

sion

(Fn)

FIGURE 2.4 — L’organigramme de la méthode SA.
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processus d’optimisation en utilisant une notion de coopération, afin d’essayer de découvrir

des solutions améliorées.

Pour expliquer le principe de PSO, I’exemple du gros poisson au plus profond de 1’étang
sera une bonne illustration du phénomene : A chaque pas de temps, un pécheur A indique a
son collegue I’endroit le plus profond qu’il a déja trouvé. Au début il n’y a pas de différence
car chacun des pécheurs suit sa propre route indépendamment de I’autre. Ensuite, quand
le pécheur B trouve un meilleur emplacement, le pécheur A tend a aller vers lui, ce qui
détériore sa position. Des lors, il a un compromis a faire entre la meilleure position qu’il
a trouvée jusque-la et celle trouvée par B. Néanmoins, durant le processus le pécheur A
continue d’aller vers B avec un certain pas, de cette maniere il peut échapper a des mini-

mums locaux.

Dans cet exemple on trouve des notions essentielles telles que la position, la vitesse (opé-
rateur qui modifie la position), I’échange d’informations, la mémoire (tres limitée) et la

capacité rudimentaire a combiner les informations pour prendre une décision.

La vitesse est calculée comme combinaison linéaire de trois éléments. Elle est appliquée a
la position courante pour donner une nouvelle position. L’efficacité de la méthode tient en

particulier au caractere aléatoire des deux derniers coefficients.

La mise a jour de la vitesse en utilisant la notion d’inertie, est donnée par 1’équation sui-

vante :

v(t+1) = pxv(t) + @1+ (p(1) —x(1)) + @2+ (g(t) = x(1))

x(t+1)=x()+v(t+1)

Dans notre contexte, 1’approche utilisée pour le contrdle de la convergence dans PSO pré-

sente I"utilisation d’un coefficient de constriction ) dans I’équation suivante :

v(t+1) = 26 (wev(t) + @1 = (p(1) —x(1)) + @2 (g(2) —x(2)))
x(t+1)=x(@)+v(t+1)
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Etapes de I’algorithme PSO classique

Dans I’algorithme essaim de particules, chaque particule i est traitée comme un point dans
un espace de dimension D avec une position X;, une vitesse V; et la meilleure position de
la particule Xp. ;. La meilleure position de toutes les particules de 1’essaim est représentée

par le vecteur Xypeq.

Xi = (X1, X2y - veee- ,Xiq) la position de la particule.

Vi= Vi1, Vi2yeeee.. ,viq) la vitesse de la particule.

Xpesti = (Pil, Piyeeee- , Pia) la meilleure position de la particule.

Xopest = (PglsPg2s-nenr , Pga) 12 meilleure position globale de I’essaim.

i=1,2....n, n est la dimension du vecteur X;

d représente le nombre de particules d € D avec D la dimension de I’espace de recherche.

Via(t +1) = x(Via(t) + p1 [Xpesri(t) — Xi(2)] + P2 [Xgpes: (1) — Xi(2)])
Xig(t +1) = Xjq(t) + Vig(t +1) 2.1

p1=ciryetpy =can

c1 et ¢y : éléments d’accélération positive appelés parametre social.
x :coefficient de constriction.

r1 et ry : nombres aléatoires dans ’intervalle [0, ]

La figure 2.5 illustre le déplacement de la particule dans le cas de PSO classique.
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meilleure position propre

La meilleure position
\ de I'essaim

J\/ A gbest
’ ] O

o ,},f, e R g L ,,,?'t.,,\,,,,
Vid{t + 1) - :r‘f\{vld{t) + p\;[ghem‘{t) = x|{t)] + ﬂz [xgbe;t(t) " x1(t}])
\ 4 \\ =

-~ -
- - -
.-——-.‘

4

FIGURE 2.5 — Déplacement des particules dans PSO classique.

ESSAIM DE PARTICULES MODIFIE MPSO

Introduction

La modification de la fonction de la vitesse est réalisée en utilisant un nouveau terme dans
I’équation 1, ce qui a été introduit par Bochenek et Fory [Bochenek et Fory s (2006)] définie
comme :

Xnvest = (Pl Pr2yeee--- , Pna) La meilleure position du voisinage.

L’équation 2.1 devient :

Via(t+1) = x (Via(t) + p1 [Xpesti (1) — Xi(1)] +
P2 [ngest(t) _Xi(t)] +p3 [XNbest(t) _Xi(t)]) (22)

p3 =c3r3
c3 : accélération positive appelée parametre sociale .

r3 : nombres aléatoires dans I’intervalle [0, 1]

La figure 2.6 illustre le déplacement de la particule dans le cas de PSO modifié.

L’initialisation de 1’essaim et de la vitesse est effectuée de facon aléatoire dans I’espace
de recherche. Les meilleures positions sont initialement définies suivant I’essaim initial.
Apres la premiere incrémentation, toutes les particules sont déplacées chacune par sa propre

vitesse V; de I’équation (3). Ensuite I’algorithme cherche les optimums en mettant a jour
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meilleure position propre

La meilleure position
= de I'essaim
e i

=t g

ghest

-'—-—-— -

FIGURE 2.6 — Déplacement des particules dans PSO Modifié.

I’état des particules de la nouvelle itération. Les accélération stochastiques cy, ¢z et c3
contribuent respectivement au déplacement de chaque particule vers Xpeg i Xopest €t Xnpest -
c1 représente la confiance de la particule en soi, ¢, représente la confiance que la particule
a pour I’essaim, et c3 représente la confiance que la particule a pour son voisinage.

Dans la plupart des cas, les parametre d’accélération c1, ¢; et c3 sont affectés a la valeur
1, cependant, si nous voulons éliminer I’'influence de la meilleure position de la particule
nous prenons ¢; = 0; ca =1 et c3 = 1 ou d’éliminer I’influence de I’essaim nous prenons
c1=1;c;=0cetc3 =1 ou éliminer I'influence du voisinage nous prenons ¢y = 1; ¢; =1
et c3 = 0. Selon les problemes a résoudre, nous pouvons faire les choix appropriés pour ces

parametres afin de modifier la vitesse et de promouvoir la convergence.

Etapes de I’algorithme

Les étapes de la méthode PSO peuvent se résumer comme suit :

— Premicre €tape, on initialise 1’essaim de particules dans 1’espace de recherche d’une ma-
nicre aléatoire, ce qui n’est pas forcément simple car ¢ca dépend de la forme de I’espace
de recherche.

— Deuxieme étape : initialisation des vitesses, de maniere aléatoire. On suppose que 1’es-
saim est de taille constante.

— Troisieme étape : pour chaque particule, on définit son voisinage. Puis on déplace les

particules suivant la formule de la vitesse qui change a chaque itération.
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i

Initialisation :
Xi, Vi

Affectation :
Xpesti <— Xi: meilleure position de la particule
Xopest <— Xi: meilleure position de 'essaim
XNpest <— Xi: meilleure position du voisin

fori=1:N

(F itnessi(t) <— evaluate fitness(Xi) ]

Fitnessi(t) <
oui fitness(Xbesti(t))

fori=1:M

[XNbest S X<l)

[Xbesti — Xi }

Fitnessi(t) <

[ngestz — Xi fitness(X gbest(t)

—

nouvelle valeur de Vid(t + 1) dans quation 3
nouvelle valeur de Xid(t+ 1) dans quation 2

Xid(t +1) «— Xrandom Xid(t+1) < Xpin
Xrandom C [Xmin,X max] oui or Xid(t+1) > Xyax

répéter

critre d'arrt

|
(Fin)

FIGURE 2.7 — L’organigramme de la méthode MPSO
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ALGORITHME PROPOSE : ESSAIM DE PARTICULES COUPLE AVEC LE RE-

CUIT SIMULE

MPSO-SA est une nouvelle méthode d’optimisation évolutionnaire proposée [Elhami
et al. (2010)]. Elle est issue d’une hybridation de la méthode essaim de particules modifié
(MPSO) et le recuit simulé (SA). Le but de cette méthode est d’accroitre la diversité de la

population et d’améliorer la convergence.

[’algorithme MPSO commence par une génération (aléatoire) d’une nouvelle population
de particules. Cette population peut étre améliorée par 1’algorithme SA pour donner des
solutions qui jouent le réle de la nouvelle génération. La simulation est répétée jusqu’a ce
que le critere d’arrét soit atteint (aucune amélioration de la solution en cours). Durant le
processus, le recuit simulé est adapté pour étre utilisé dans I’hybridation suivant les points

ci-dessous :

— L’algorithme SA est utilis€ comme une méthode améliorant la meilleure particule du

voisinage Xy, et la meilleure position de I’essaim X,

— Le parametre température T est défini au sein de I’algorithme MPSO. A chaque itération
la valeur de la température diminue pour que SA fait ses traitements dans chaque palier

de température.

— Le nombre d’itérations dans SA est réduit pour diminuer le temps de calcul.

Les meilleures positions des particules calculées dans MPSO sont données a SA. L algo-
rithme SA commence sa recherche avec ces positions comme points initiaux. Le mécanisme
de recherche commence avec une valeur élevée de la température. Il accepte des solutions
données par SA qui ne sont pas nécessairement bonnes, car cela augmente la diversité de
I’essaim. Ensuite durant le processus la température diminue. [.’amélioration des positions
devient de plus en plus probable et la recherche est orientée vers les positions qui ont

montré un intérét important.

L algorithme MPSO-SA peut étre illustré dans le schéma suivant :
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[Initialisation c Xi, Vi, T J
Affectation :

Xpesti <— Xi: meilleure position de la particule
Xopest <— Xi: meilleure position de l'essaim
Xnpest <— Xi: meilleure position du voisin

l
[ fori=1:N }\

|

(F itnessi(t) <— evaluate fitness(Xi) ]

|

Fitnessi(t) <

[Xbesti —— Xi ] fitness(Xbesti(t))

oul

(Start SA )

l

(Xubess <— X(0)

Fitnessi(t) <

[ngesn — Xi } oui fitness(X gbest (t)

nouvelle valeur de Vid(t + 1) dans quation 3
nouvelle valeur de Xid(t + 1) dans quation 2

—

Xid(t+1) «— Xrandom
Xrandom C [Xmin,Xmax) et
mise jour de la temprature

de(t+ 1) < Xuin
or Xid(t+1) > Xppax

répéter

critre d'arrt

(i)

FIGURE 2.8 — L’organigramme de la méthode MPSO SA
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RESULTATS ET PERFORMANCE DE LA METHODE MPSO-SA PROPOSEE

Pour illustrer les performances de la méthode MPSO-SA proposée, une comparaison avec
MPSO et SA est effectuée, voir les tableaux 2.1, 2.2, 2.3 . Des fonctions tests connues dans
la littérature sont présentées dans I’annexe A2. Ces fonctions ont des tailles différentes.
Afin de donner des indications de performance relatives a chaque méthode, 100 essais ont
été effectués, les valeurs illustrées dans les tableaux ci-dessous sont des moyennes calculées

a la base de I’ensemble des essais.

Dans ce cadre expérimental, les résultats obtenus sont résumés dans les tableaux suivants

avec les valeurs moyennes [Elhami et al. (2010)].

Plate forme de simulation Le PC :

— Processeur : Intel(R) Core (TM) 2 Duo P8600 et 2,40GHz
— 3 Go de RAM

Le logiciel : Matlab version : 7.0.1 sous Windows.

Dans les tableaux des résultats, on utilise les notions suivantes :
— SR (Success Rate) est le taux de succes, c’est le pourcentage de convergence de la fonc-
tion vers la bonne solution.

— SD (Standard Deviation) est 1’€cart type il est calculé suivant la formule suivante :

™=

SD = ,\/1/11(‘ 1()ci—x*)z)

1

Avec x* la solution optimale et x; la solution trouvée a chaque essaie.
— EvalF est le nombre d’évaluation de la fonction objectif.

Analyse des résultats

Les résultats présentés dans les trois tableaux 2.1, 2.2 et 2.3 font ressortir les éléments

suivants : :

— MPSO-SA peut obtenir la solution optimale avec une probabilité plus élevée.

— Le temps de calcul dans MPSO-SA est plus faible que les autres méthodes SA et MPSO
utilisées toutes seules.

— SA peut garantir la solution optimale lorsque la taille du probleme est petite, mais elle

prend plus de temps lorsque la taille du probleme devient assez grande.
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TABLE 2.1 — Résultats du recuit simulé

SA
FTest Dim SR SD Time(s) EvalF
SH3 3 80 10.7 40 1342250.6
SH4 4 20  6.76e+003 69 2074982.6
GR 50 10 17.0684  9.6e+002 2814728.3
RO 10 23 44.9 78 2796580.5
HAN 2 100 0.0308 50 1945584.2
SK5 4 60 1.7 2.1e+002  2205679.4
SK7 4 70 0.436 2.8e+002 2195135
SK10 4 100  0.00227  3.6e+002 2104962.2
HA3 3 100 9.02e-005 85 2440969
HAG6 6 20 0.00684  5.6e+002 13014268.2
DE 3 100  6.59e-006 47 2463189
CA 2 100 7.45e-007 52 2463189
GP 2 100 9.49e-006 51 2272379.8
CM 4 50  0.000296 55 2438221.8
BR 2 100 4.53e-007 49 2463189
BOI1 2 100  6.65e-007 49 2463189
BO2 2 100  4.06e-006 49 2463189
RA 2 30 0.00447 48 2305790.6

TABLE 2.2 — Méthode d’essaim de particules modifiée

MPSO
FTest Dim SR SD Time(s) EvalF
SH3 3 100  3.58e-012 3.6 229284.02
SH4 4 100  1.05e-011 4.6 269959.4
GR 50 40 0.446 20 582084.6
RO 10 62 1.64 7.1 476140
HAN 2 100 1.27e-014 3.1 241828.2
SKS5 4 50 3.13 7.7 188575.6
SK7 4 70 3.2 8.9 170397.6
SK10 4 70 3.48 10 139824.58
HA3 3 100  6.49¢-015 4.6 248340.8
HAG6 6 51 0.0598 5.5 239534.8
DE 3 100 0 5.4 476140
CA 2 100 9.93e-017 2 156030
GP 2 100 5.58e-015 2.6 203344.4
CM 4 100 9.02e-015 3.1 246113
BR 2 100 0 1.2 99409.8
BO1 2 100 0 0.71 61088
BO2 2 100 0 0.72 63182.4
RA 2 100 0 0.83 69802.6
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TABLE 2.3 — Résultats de I’hybridation MPSO-SA

MPSO-SA
FTest Dim SR SD Time(s) EvalF
SH3 3 100 3.69e-012 34 137372.08
SH4 4 100 7.4e-011 43 455889.6

GR 50 100 1.6e-010 18 570334.2
RO 10 91 1.02 4.9 243578
HAN 2 100 2.6e-013 3.1 364928
SK5 4 58 5.7 6.9 256903
SK7 4 82 3.25 9.3 198789
SK10 4 83 5.76 8.6 176896
HA3 3 100 6.55e-015 29 80846.1
HA6 6 61 0.132 34 76704.18
DE 3 100 0 34 213560
CA 2 100 1.57e-016 1.9 83971.2
GP 2 100 1.06e-014 2 86159.2
CM 4 100 1.16e-014  0.74 32718.4
BR 2 100 0 1.2 57040
BO1 2 100 0 0.73 347259
BO2 2 100 0 0.74 35043.9
RA 2 100 0 0.61 28264

— MPSO peut résoudre des problémes plus importants dans un temps acceptable par rapport
au SA.

— Les résultats révelent que le nombre d’évaluations de la fonction objectif de MPSO-SA
est moins important que les autres algorithmes SA et MPSO.

— La comparaison conclue que MPSO-SA est en mesure d’améliorer efficacement les per-
formances de calcul des problemes d’optimisation complexes.

— Ces résultats indiquent que 1’algorithme proposé est une alternative intéressante pour

résoudre des problémes d’optimisation.

COMPARAISON DES RESULTATS

Comparaison des taux de succes

Le taux de succes donne une réponse concrete sur la convergence de 1’algorithme (résultat
approchée de la solution réelle).

Le taux de succes pour chaque fonction est calculé sur 100 essais. Les différents taux sont
représentés sur la figure 2.9. La courbe en traits continus tracant les taux de succes de

I’algorithme MPSO-SA est la plus proche du 100 %. Dans la quasi totalité des essais, 1’al-
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gorithme MPSO-SA converge vers la bonne solution.

La courbe qui correspond a I’algorithme MPSO est plus proche de celle de MPSO-SA, les
résultats montrent que cette algorithme est moins performant que I’hybridation au niveau de
la convergence. La courbe qui concerne 1’algorithme SA montre que ce dernier ne converge
que rarement vers la bonne solution. Surtout lorsque la dimension des fonctions tests est

grande.

Comparaison des resultats

. 2
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Taue de succis
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FIGURE 2.9 — Comparaison des Taux de succes.

Comparaison du temps de calcul

L’ algorithme du recuit simulé est connu par sa lenteur de convergence. Ce constat est vérifié
dans les résultats illustrés de la figure 2.11. Pour la fonction GRIENWANK dont la dimen-
sion est 50 1’algorithme SA prend 960 secondes (Voir la plateforme de simulation début de
section) en moyenne pour donner la solution.

Le temps de calcul de I’algorithme MPSO est meilleur que SA.

Les premicres implémentations de I’hybridation étaient pénalisées par le SA, qui consomme
beaucoup de temps CPU. Des efforts ont été fournis pour alléger 1’algorithme SA, avec un

changement des parametres, afin d’avoir un algorithme performant.

Comparaison du nombre d’évaluations de la fonction objectif

Pour la résolution des problemes d’optimisation complexes et de grandes tailles, un nombre
réduit d’évaluations de la fonction objectif devient un critere incontournable.
En terme de nombre d’évaluations, I’hybridation MPSO-SA offre des performances nette-

ment meilleures que 1’algorithme MPSO pour la majorité des fonctions tests. L. algorithme
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Comparaison du temps de calcul
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FIGURE 2.10 — Comparaison du temps de calcul.

SA est beaucoup moins performant que les deux autres algorithmes se basant sur 1’essaim

de particules.

Nombre d'évaluation de la fonction

_ 3500000
3
E 3000000 - -
E 2500000 - + "' - .ﬂrn."‘ PETTLLE L,
= s T - .
§ 200HE000 I et
i : PR
& 1300000 :'
£ - - 50
_? 1000000
= MPSO5A
E 500000 - e
> - - - ] -
a

P = 5 2 -, = = B = - = == =

= % ¥ E f X = = 4 « O ﬁ = % 2 QO Q ;

AN r W A =TT m |

Fonchions tests

FIGURE 2.11 — Comparaison du nombre d’évaluation de la fonction objectif.

MODELISATION ET IMPLEMENTATION SOUS JAVA

Dans un souci d’augmentation des performances de la méthode MPSO-SA, on a procédé a
son implémentation sous JAVA afin de bénéficier des threads.
La modélisation de 1’algorithme MPSO-SA en java est effectuée en créant trois paquets :

— Le premier paquet "Fonction" concerne les fonctions tests utilisées pour le calcul de

performance de I’algorithme..
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— Le deuxieme paquet "MPSOSA" est le coeur du programme, il contient les classes de

bases qui font appels a plusieurs fonctions utiles pour tourner 1’algorithme d’optimisa-

tion ;

— Le troisieme paquet "IHM" concerne I’interface utilisateur.

La figure 2.12 représente la gestion de flux entre les trois paquets.

[Fonction]|

Flux de fop

__________________ =

Evaluation de fonchion W

MPSO_SA

ik

=

Paramétres foncttin 4

| |

donneées pour le tratement W

La particule 4

Résultats des tratements P

<<flow==>

FIGURE 2.12 — Gestion de flux entre les paquetages.

La figure 2.13, représente le diagramme de classes du paquetage fonctions.

package fonctions

= <interface>>
IFonction

+ f(x : double) : double
+ getNbParam() : int
+ setNbParam (nb : int)

&

L

Fonction
+ setNbParam (nb : int)
+ getNbParam() : int

< <inierTace>>
IRandom

+ random (a - double) : double

Rosenbrock
+ f(x : double) : double

Griewank
+ f(x : double) : double

FIGURE 2.13 — Diagramme de classes du paquetage fonctions.
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2.8. Amélioration du temps d’exécution via les threads
package hpsosa
ProprietePSO
+ nbParticules : int ProprieteSA
+ nbVoisinages : int + tempinit : double
+ nbVoisinsCommuns : int +tempMin : double
+inertie : double + aipha : double
+ aleaHis : double + aleaPos : double
+ aleaVois : double + nbiterations : int
+ aleaGlob : double =
+ nbiterations : int ’
'
1.3 i <<use>»>
c<yse>> ’
LY L
Essaim
+ setVoisinages (nbVoisinages : int, nbVoisinsCommuns :int) | =
+ getFonction () © iFonction - Particule
+ setFonction (f : IFonction)
 SAREA0 — | . [Fostvitesse () - double
+ getPartEscaim () : Particule . o D z!""“g:::‘,”j“" '
+ mw*” : Particule -particulesEssaim + aetEsspim () : Esgaim :
+ SetMeilleurParticule (myMeilleurParticule - Particule) ST '.I __l_‘ Soubl
+ genererEssaim (pos : double, random : IRandom, a : double; T :pu:t\r AR
*hpEoss ) sa () : doubie
+startt) -particulesVoisings
+stop () { unique }
1], +position
- ’ " i-ln
1,,‘_*‘-\m;smages + initiaiiser {pos : doubie)
Voisinage + initialiser (pos : double, val : double)
- +genererBruit(r : IRandom, a : double)
+ getMeilleurVaisin () : Particule 2 getPasition {) : double
+ setMeilleurVorsin (mymeilleurVoisin . Particule) + setPosition (myPosition ; double)
+aadPerticule (fem : Particule) + setPosition (myPosition : double, myValeur : double)
:“n::r:'" + getMeilleurPosition (1 - double
+getValeur() - double
+ finHPSOSA() + getMeilleurVateur () - double
‘L +clone() - Position
<=dataType>>

FIGURE 2.14 — Diagramme de classes du paquetage MPSOSA.

AMELIORATION DU TEMPS D’EXECUTION VIA LES THREADS

Pour améliorer le temps d’exécution on a utilisé les processus légers de JAVA (threades
en anglais). Un thread est en quelque sorte un processus a I’intérieur d’un processus. Les
ressources allouées a un processus (temps processeur, mémoire) vont étre partagées entre
les threads qui le composent. Un processus possede au moins un thread. Contrairement aux
processus, les threads partagent la méme zone mémoire (espace d’adressage), ce qui rend

tres facile la communication entre threads.

Chaque thread possede son propre environnement d’exécution ainsi qu’une pile (variables
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locales).

Le comportement des threads est different dans chaque systeme d’exploitation (Windows
NT, UNIX). Certains langages, comme JAVA, définissent leur propre mécanisme de threads,

afin de permettre I’utilisation facile et portable des threads sur tous les systemes.

Les threads font partie intégrante du langage JAVA. Elles sont gérées grace a la classe
Thread.

En Java le multithreading signifie qu’il faut
— créer un thread,

— écrire la tache exécutée par le thread,

— lier la tache au thread.

Pour réaliser cela, il faut étudier et comprendre la classe Thread.

Avec plusieurs piles d’appels, on a I’impression que plusieurs choses se passent en méme
temps. Dans un systeéme multiprocesseurs cela serait réellement possible, mais pas sur un

systeme monoprocesseur. Ce qui est rendu possible par les threads.

La classe Thread offre un certain nombre de méthodes pour contrdler le comportement des

threads.

— La méthode statique sleep(int d) de la classe Thread force le thread en cours d’exécution
a passer dans 1’état bloqué pendant un temps "d" en ms. L”ordonnanceur choisira alors
un autre thread dans la liste des threads exécutables.

— isAlive() : retourne vrai si le thread auquel on applique la méthode est vivant (c’est a dire
a été démarré par start() et que sa méthode run() n’est pas encore terminée. Le thread
vivant est donc prét, bloqué ou en cours d’exécution.

— getPriority() et setPriority( int prio ) permettent de manipuler la priorité du thread.

Lorsque plusieurs threads travaillent sur des mémes ressources, il est parfois utile ou né-
cessaire de limiter le parallélisme en assurant qu’un certain objet ne subisse pas en méme

temps plusieurs séquences d’actions concurrentes.

Nous avons mentionné que les Threads partagent les mémes ressources (mémoire, variables

du processus etc.). Dans certaines situations, il est nécessaire de synchroniser les threads
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pour obtenir un résultat cohérent.

Prenons I’exemple d’un avion ou il reste une seule place disponible et deux clients se
présentant a deux différents guichets. Si la place est proposée au premier client et que
ce dernier prenne tout son temps pour réfléchir, nous n’allons pas attribuer cette place au
second client qui en a fait la demande. De ce fait, nous synchronisons I’acces a la mé-
thode de réservation de telle maniere a ne pas attribuer la méme place aux deux voyageurs

ou bien au second voyageur avant que le premier ne prenne sa décision de la prendre ou pas.

Pour notre programme on a utilisé les threads au niveau de la classe voisinage.

INTERFACE HOMME-MACHINE

L’interface graphique d’utilisation permet le paramétrage de 1’algorithme. Les fonction
tests et les parametres de I’algorithme peuvent étre choisis et modifié pour lancer la re-

cherche d’optimum (voir figure 2.15).

Une fois le bouton "Configuration" est press€, un essaim est instancié avec les parametres

définis par I’utilisateur. Le bouton "Start" est activé pour permettre de lancer I’ optimisation.

Le bouton "Afficher position" est également activé, permettant de montrer la meilleure

particule dans I’essaim en cours.

Lors de I’exécution de 1’algorithme par cette interface. Les valeurs de la fonction sont
affichées en temps réel et les boutons Start et Configurer sont désactivés alors que le bouton

"Stop" est activé pour arréter I’exécution a tout moment.

La figure 2.15 affiche la position de I’essaim une fois arrété et aprés avoir cliqué sur
le bouton "Afficher position". La position est représentée sous la forme d’un vecteur co-

lonne. On peut ensuite choisir de reconfigurer I’essaim et de lancer une nouvelle simulation.
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FIGURE 2.15 — Exemple d’affichage de la position..

CONCLUSION

Dans ce chapitre nous avons présenté une nouvelle méthode d’hybridation MPSO-SA basée
sur 1’idée de la population évolutionnaire de PSO et sur la capacité a chercher une éven-
tuelle amélioration par SA.

Les résultats de la simulation effectuée ont indiqué que I’inconvénient du PSO classique est
réduit par la méthode MPSO.

MPSO-SA a amélioré I’optimisation globale en mettant un équilibre entre 1’exploration du
domaine de recherche et 1’exploitation locale des solutions trouvées.

L’hybridation MPSO-SA utilise d’une part, MPSO qui applique le concept de recherche
évolutionnaire ce qui engendre une amélioration des individus par une coopération de la
population et une exploration du domaine par une notion de concurrence. D’autre part, elle
utilise une recherche adaptable SA pour effectuer une bonne exploitation des solutions trou-
vées.

La méthode hybride proposée MPSO-SA a I’avantage de fournir de meilleurs résultats par
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rapport a la méthode d’essaim de particules modifiée et le recuit simulé seul. Pour mon-
trer les performances de notre méthode, des tests sur 18 fonctions complexes connues dans
la littérature ont été effectués. Ces fonctions sont sans contraintes mais avec des variables
bornées. Une comparaison numérique avec les trois algorithmes est donnée a la fin de ce
chapitre.

Les résultats des simulations et comparaisons avec les trois approches ont démontré la su-
périorité de la proposition de MPSO-SA en termes de qualité, de robustesse et de faible
nombre d’évaluation de la fonction objectif.

Notre méthode proposée est une solution prometteuse et nous encourage a 1’appliquer a
d’autres problemes d’optimisation globale avec contraintes.

Nous présentons des applications de cette méthode dans les chapitres suivants, chapitre
3 : "Application de la méthode MPSO-SA a la mécanique des structures" et chapitre 4 :

"Optimisation de I’interopérabilité des systemes d’information".



APPLICATION DE LA METHODE
MPSO-SA A LA MECANIQUE DES
STRUCTURES

SOMMAIRE

INTRODUCTION . . . . . e e e e e e e e e e e e e e s s s s s s 57
3.1 INCERTITUDES EN FIABILITE DES STRUCTURES . . . . . . . . . .. v .. 58
3.2 FIABILITE DES STRUCTURES . . . . . . .t ittt i e 60
3.2.1  Modélisation d’un probléme de fiabilité des structures . . . . . . . . . ... .. ... 60

3.2.2  Probabilité de défaillance d’une structure . . . . . . .. ..o 61

3.2.3  Calcul de la probabilité de défaillance d’une structure . . . . . . . . ... ... ... 61
3231 Méthode de Monte-Carlo . . . . . . . . .. .. ... ... ... ..... 62

3232 Indicedefiabilité . . . ... ... ... ... 63

3.3 RESULTATS DES APPLICATIONS DE FIABILITE DES STRUCTURES . . . .. ... ... 65
3.3.1  Exemple | : Etude dynamique d’'une plaque . . . . . . ... ... ... ... ... 65

3.3.2 Exemple 2 : Etude dynamique d’un ressort d’embrayage . . . ... ... ... ... 69
CONCLUSION . . . .o e e e e e s 72

56



57

INTRODUCTION

La prise en compte des incertitudes dans I’analyse fiabiliste des structures est nécessaire
pour un dimensionnement optimal et fiable des structures. C’est pour cet objectif que les
approches probabilistes pour la mécanique des structures sont développées depuis plusieurs

années.

La complexité des modeles mécaniques (comportement non-linéaire, dynamique, fatigue,
mécanique de la rupture, etc.) nécessite 1'utilisation des méthodes de couplage mécano-
fiabiliste. Ces méthodes nécessitent a leurs tours un appel au calcul déterministe du modele
mécanique pour chaque variable aléatoire. Ce nombre d’appels augmente généralement
avec le nombre de variables aléatoires, ainsi le temps de calcul devient tres excessif en uti-
lisant les méthodes classiques (simulation de Monté Carlo). Pour cela, plusieurs méthodes
fiabilistes sont développées dans le sens de minimiser le temps de calcul et le nombre de
simulations [Haldar (2000)].

Ce chapitre définie les différentes méthodes de résolution des problemes de fiabilité utilisées
actuellement. Par la suite, la résolution de problemes de fiabilité par notre méthode hybride

MPSO-SA sera exposée a la fin de ce chapitre.
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3.1

INCERTITUDES EN FIABILITE DES STRUCTURES

[’ étude des structures mécaniques repose sur les deux points suivants :

— L’observation des réponses de la structure considérée par rapport aux différentes actions
que nous pouvons lui appliquer ;

— La modélisation de cette structure.

Dans cette étude, il est primordiale de mettre en ceuvre les comportements aléatoires, afin

de prendre en compte les phénomenes mécaniques mis en jeu. Sur une grandeur mesurable,

les incertitudes peuvent étre classés en trois types :

— incertitudes naturelles ;
— incertitudes de mesure ;

— incertitudes de modélisation.

Incertitude naturelle

Les aléas naturelles peuvent étre classés en deux catégories. La premiere concerne les
quantités dont la valeur est incertaine, ces quantités proviennent en général du processus
de fabrication de la structure mécanique (ex : module d’Young, densité de matériau,...).
La deuxieme représente les quantités qui quantifient les variables représentant les actions

agissant sur la structure.

Incertitude de la mesure

L’ origine de cette incertitude vient de I’expérimentation. Elle est affectée par les conditions
d’identification des grandeurs physiques. L’étude fiabiste des structures ne prend pas en
charge les erreurs de mesure, car elles n’interviennent pas réellement dans le comportement
de la structure par rapport a son environnement. Cependant, elles sont bien présentes dans
I’étude du systeme et doivent Etre intégrées dans le processus d’identification des para-
metres. Ce sont des aléas maitrisés puisque elles sont connus par la précision des moyens

de mesure, et elles sont en général inférieurs a la précision désirée sur la mesure.

Les facteurs qui influencent ces incertitudes peuvent étre, la précision de la mesure, la dis-
persion statistique ou sur I’erreur systématique.

— résolution de I’instrument de mesure ;

— la mesure est entachée d’une erreur aléatoire fonction de 1’erreur d’échantillonnage, de

I’erreur de préparation et de la stabilité de 1’appareil ;
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— reprenant les erreurs d’échantillonnage et de préparation ainsi que les problemes d’éta-
lonnage provoquant 1’apparition d’offset.
Les dispersions venant des conditions expérimentales peuvent étre atténués par la répétition

de la mesure.

Incertitude de la modélisation

La modélisation est originaire de I’imagination humaine, donc entre formulation du pro-

bleme et réalité physique, il existe un aléa de modélisation. Souvent, les concepteurs uti-

lisent des simplifications d’une physique complexe et délimite le domaine de recherche.

Les incertitudes peuvent étre classé comme suit :

— Incertitude sur le chargement : Les fluctuations sur la sortie d’un modele mécanique sont
considérées étant les principales causes de défaillance d’un systeme ;

— Incertitude du modele : La simplification de la géométrie souvent complexe dans les
endroits ol une solution est plus précise. Le but est de trouver des solutions avec un temps
de convergence raisonnable. La robustesse de la réponse du systeme face aux incertitudes
du modele est faite a I’aide des analyses de convergence ;

— Incertitude des conditions aux limites : le choix d’un type de conditions aux limites se
reflete sur la précision de la solution. Par ailleurs, 1’approximation sur les conditions aux
limites engendre des erreurs sur le comportement global du systeme. Le choix peut étre
fait au départ par souci de simplification ;

— Incertitude sur la résolution : lors de la modélisation des systemes physiques on a recours
a une modélisation d’un comportement complexe non-linéaire spatial ou temporel par
des comportements linéaires sur des intervalles réduites. Ce qui induit a des erreurs.
Une autre source d’incertitude dans ce cas est au niveau des calculateurs informatiques,
qui font des troncatures sur les grandeurs réelles. Seulement cette incertitude est mai-
trisable est son effet peut &tre diminués avec les progressions technologiques dans le
domaine des super calculateurs informatiques ;

L’ensemble de ces incertitudes peut avoir un effet non négligeable sur le résultat final. Ce-

pendant la réduction de ces incertitudes est possible lorsque la théorie des phénomenes

physiques s’enrichit.

La minimisation des aléas controlables passe cependant inévitablement par des cofits, que

ce soit en temps de calcul pour les méthodes numériques, pour les erreurs de mesures ou

pour les processus de fabrication [Deheeger (28 janvier 2008)], [Duprat (2006)].
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3.2

3.2.1

FIABILITE DES STRUCTURES

Une structure est réalisée pour répondre a un ensemble de besoins clairement identifiés.
Dans ce contexte, la fiabilité des structures a pour objectif d’évaluer la probabilité qu’une
structure, soumise a des aléas, soit capable de satisfaire 1’intégralité de ces besoins et ce pour
une durée de vie donnée. Cependant, le calcul de cette probabilité impose une méthodologie

d’étude rigoureuse en quatre étapes :

— Etape 1 : définir un modele mécanique déterministe adapté au probleéme traité,

— Etape 2 : identifier les parametres aléatoires de ce modele et les modéliser par un outil
probabiliste adéquat,

— Etape 3 : définir les modes et scénarios de défaillance du probleme,

— Etape 4 : évaluer les probabilités d’occurrence de ces modes de défaillance.

La précision et I’exactitude du résultat, la probabilité de défaillance de la structure, est
ainsi conditionnée par un ensemble de facteurs experts, expérimentaux, mathématiques,

numériques et pratiques intervenant a chaque étape de 1’étude fiabiliste.

Modélisation d’un probléme de fiabilité des structures

La premiere étape d’une étude de fiabilité est d’identifier et de positionner le probleme
a traiter. Un modele mécanique déterministe adapté est alors défini. Parmi les différents
parametres intervenant dans ce modele, certains ne sont connus que d’une maniere aléatoire.
Par une étude statistique on peut identifier une loi de probabilité a chaque variable aléatoire

X . Si le probleme possede m variables aléatoires, nous définissons le vecteur aléatoire :

X =((X1,X2,....Xm)") (3.1)

Pour assurer 1’intégrité de la structure face aux risques envisagés, des regles de bon fonc-
tionnement sont établies. Le non-respect de I’un de ces criteres provoque alors un mode
€lémentaire de défaillance de la structure. L’ enchainement d’événements entrainant une dé-
faillance constitue un scénario de défaillance. Les modes ou scénarios de défaillance sont
établis en fonction des risques potentiels : la présence de contraintes ou des déformations
excessives dans un élément structural, la rupture d’une piece, etc. Plusieurs phénomenes
physiques peuvent étre a 1’origine d’une défaillance : la plastification, la fatigue, le fluage,
la présence de fissures, de grandes déformations, etc.

Chacun ou la combinaison de ces phénomenes entraine un mode ou un scénario de dé-
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faillance.

La modélisation probabiliste d’un mode de défaillance se fait par la définition d’une fonc-
tion G(X) appelée fonction d’état limite ou fonction de performance. Notons que par
construction la fonction G(X) est elle-méme une variable aléatoire. Ainsi :

— G(X) > 0 définit le domaine de sécurité D de la structure,

— G(X) < 0 définit le domaine de défaillance Dy de la structure,

— G(X) = 0 définit la surface d’état limite.

La structure possede donc deux états possibles : un état de bon fonctionnement et un état de
défaillance, séparés par une frontiere dite d’état limite. Notons toutefois que la réalité est

souvent bien plus complexe que cette modélisation binaire.

Probabilité de défaillance d’une structure

La probabilité de défaillance de la structure est alors égale a

Pr=P(G(X)<0) (3.2)
{ Pr= [6x)<0 (33)
fX(xl,xz, ..,xn)dxl...dxn

fx(x1,x2,..,%,)dx1...dx, est la densité de probabilité conjointe des variables aléatoires de
base x;.

La fiabilité de la structure est définie par :

P=1-P; (3.4)

Calcul de la probabilité de défaillance d’une structure

Actuellement, deux grandes catégories de méthodes d’évaluation de la probabilité de dé-
faillance d’une structure existent. La premiere a pour objectif d’€valuer Py sur I'intégralité
du domaine de défaillance Dy et fait appel a des simulations basées sur la technique de
Monte Carlo. La seconde consiste en une idéalisation du domaine D permettant le calcul

d’une valeur approchée de Py a partir d’un indice de fiabilité
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3.2.3.1 Meéthode de Monte-Carlo

Le calcul direct de Py est généralement tres compliqué. Des techniques de simulations nu-
mériques permettent toutefois une évaluation précise de la probabilité de défaillance et sont
souvent les seuls moyens de prendre en compte la non-linéarité du modele mécanique ou
de la fonction d’état limite. La plus simple d’utilisation est la méthode de Monte Carlo (cf.

figure 3.1). Le principe général de la méthode de Monte Carlo est le suivant :

1. Tirage au hasard d’un nombre y" uniformément distribué entre 0 et 1. Soit le vecteur
aléatoire de conception X = (X1,X>, ...,Xm)T. La fonction de répartition Fy; de cha-
cune des variables X; étant connue, I’échantillon x” = (x{,x5,...,x)" représentation

du vecteur aléatoire X; , est obtenu par :

A =F OV (3.5)

i tx Vg

2. Evaluation de la défaillance ou du bon fonctionnement de la structure, G(x(’ )) <0
ou G(x")) > 0, pour chaque échantillon. G(x(’)) est une réalisation de la variable
aléatoire G(X).

3. Calcul de la probabilité de défaillance apres N; simulations, soit :

1 N,

Pr=x r:ZII [G(x") < 0] (3.6)

La fonction indicatrice /{G(x(r)) < 0] est égal a:

v 1siG(xr)) <0

v 051 G(xr)) >0

Ce résultat est exact lorsque N; tend vers I’infini. Notons que la convergence de la méthode
est tres lente, en /n . Par ailleurs, il n’existe pas de régles rigoureuses pour déterminer le
nombre exact de simulations nécessaires. En pratique, le nombre de tirages minimum pour
obtenir une probabilité de 10~" pour un niveau de confiance de 95% et une erreur admise
de 20% sur les résultats est compris entre 1072 et 10"+3. Plus n est élevé, plus les temps de
calcul sont prohibitifs. Ainsi, la méthode de Monte Carlo reste un outil efficace lorsque Py
n’est pas trop faible. Cependant, les simulations de Monte Carlo sont souvent le seul moyen
d’étalonnage des méthodes approchées.

Des méthodes de simulations plus élaborées ont été développées récemment pour réduire
le nombre de calculs nécessaires et augmenter la précision des résultats. Nous citons les
méthodes d’échantillonnage stratifié, de tirages d’importance ou de simulations condition-
nelles [Devictor (1996)], [O (1994)], [Héliot et al. (1995)], [A (1990)].
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FIGURE 3.1 — Monte Carlo pour un probléme a deux variables aléatoires.

3.2.3.2 Indice de fiabilité

Pour calculer la probabilité de défaillance, plusieurs auteurs ont proposé des indices ou
index de fiabilité. Les plus connus sont ceux de Rjanitzyne-Cornell et de Hasofer-Lind
[HASOFER et al. (1974)]. Si le probleme de dépendance vis-a-vis de 1’état limite réduit le
champ d’application de I’indice de Rjanitzyne-Cornell [Muzeau et al. (1996)], [Proccacia.
(1996)], I’'indice de Hasofer-Lind est depuis 1974 a la base des méthodes FORM et SORM
(First and Second Order Reliability Method).

Indice de Hasofer et Lind

Pour lever le risque de dépendance de I’indice de fiabilité vis-a-vis de 1’état limite, Hasofer
et Lind ont proposé d’effectuer le calcul de B dans I’espace des variables aléatoires nor-
males centrées réduites et statistiquement indépendantes [HASOFER et al. (1974)]. Pour

cela, le vecteur aléatoire X est transformé en vecteur aléatoire U, avec :

Ui=T(x) G7)

Les variables aléatoires U; suivent une loi normale centrée réduite et Vi # j , U;, U; sont
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mutuellement indépendantes. Cette transformation probabiliste T impose de connaitre les
distributions statistiques de chacune des variables aléatoires. La fonction d’état limite de-

vient apres transformation :

H(U) = GX(U)] (3.8)

La probabilité de défaillance est alors égale a :

Py =P(GIH(U)| < 0) (3.9)

soit :

Pr= / @, (u)du (3.10)
H(U)<0

d,, la fonction de densité de la loi multinormale centrée réduite. L’indice de fiabilité By,
est défini comme étant la distance euclidienne de 1’origine de I’espace normal standard a la
surface d’état limite H (u) = 0 (cf. figure 3.2). u est une réalisation du vecteur aléatoire U,

soit :

= ((ur,u2,...tm)") (3.11)

H(u) est une réalisation de la variable H(U). Il faut donc résoudre le probleme de minimi-

sation sous contrainte suivant :

ﬁHL :Minv uT.u
u e R" avec : (3.12)
H(u)=0

Ce probleme est équivalent a [Liu (1991)], [Devictor (1996)] :
ﬁHL =M inf(u)

uec R" avec : (3.13)
H(u)=0

avee

flu) ==u" .u (3.14)
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FIGURE 3.2 — Représentation géométrique de By pour un probléme a deux variables aléatoires.

L’indice de fiabilité est donc le minimum de la fonction f sous la contrainte.

Soient u* le vecteur solution du probléme (voir équation 3.13) et P* le point de la surface
d’état limite tel que OP* = u™.P* est appelé point de conception ou point de défaillance le

plus probable. Par ailleurs :

W = —Byra (3.15)

o est le vecteur normal a la surface H(U) = 0 au point u* , soit son gradient normalisé.
L’ objectif est alors de relier By a la probabilité de défaillance de la structure. Plusieurs

méthodes existent et apportent une valeur plus ou moins fine de Py.

RESULTATS DES APPLICATIONS DE FIABILITE DES STRUCTURES

Exemple 1 : Etude dynamique d’une plaque

Nous considérons dans cette partie un exemple simple d’une plaque rectangulaire simple-
ment appuyée sur ses quatre bords [Elhami et al. (2011a)]. Elle est soumise a des charges

transversales (cf. figure 3.3).
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ol

FIGURE 3.3 — Plaque soumise a une force.

Cette application vise a présenter le modélisation numérique par la méthode des éléments fi-
nis pour I’évaluation des fonctions d’état limite. Nous utilisons les méthodes d’optimisation

heuristiques pour 1’estimation de I’indice de fiabilité.

L’analyse de fiabilité présentée ici est basée sur les méthodes FORM, SORM et considere

différents scénarios concernant le nombre et la nature de fonctions d’état limite.

Les parametres de cette modélisation sont illustrés dans le tableau suivant (3.1) :

TABLE 3.1 — Paramétres statistiques pour les variables de conception.

Distribution Moyenne Variation(%)

r(kg/m3) Normal 1200 3
E(Pa) Lognormal 2.410° 3
h(m) Normal 0.0015 3
a(m) Normal 0.25 3

Ny Lognormal 202.7 6
P(Pa) Lognormal 100 6

les valeurs initiales des solutions sont choisies comme étant les valeurs moyennes des va-
riables de conception.

On propose d’étudier les différents scénarios de défaillance :

Premier scénario : Le premier scénario est consacré a I’analyse de fiabilité basée sur une
seule fonction d’état limite. Elle considere la valeur de la premiere fréquence propre de la
plaque a I'intérieur d’une plage fréquentielle souhaitée. On définie la fonction d’état limite

comme Suit :

Gl(vaahaavN)ﬁP):l_M (316)

Af

N

ou :

— f1 est la premiere fréquence propre de la plaque (Hz).
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— f{" est la valeur souhaitée de la premiere fréquence propre de la plaque (Hz).
— Af = 8Hz est la plage fréquentielle souhaitée.
Le tableau suivant (3.2) permet de donner les solutions de FORM, SORM.

TABLE 3.2 — Résultats du premier scénario (FORM et SORM)

FORM  SORM

r(kg/ms)  1160.3  1160.3
E(Pa) 2.50x109  2.5x109
h(m) 0.0016  0.0016

a(m) 0.24 0.24
N, 196.40 196.40
P(Pa) 99.82 99.82
Ng 35 64
T(s) 170.52 353.03
b 3.6734 3.6669
Pf 0.012 0.012

Fiabilité 99.99 99.99

Le tableau suivant (3.3) donne MPSO, MPSO-SA et SA successivement.

TABLE 3.3 — Résultats du premier scénario (MPSO-SA, MPSO et SA)

MPSO-SA  MPSO SA
r(kg/ms) 10966 11931  1219.71
E(Pa)  2.32x100 2.41x10o 2.48x100

h(m) 0.0015  0.0016  0.0015
a(m) 0.25 0.26 0.26
N, 187.35 186.25  188.74
P(Pa) 115.13 99.21 98.09
N 100 100 100
T(s) 6323 63623 237.77
B 41352 28472 24381
Pf 0.002 0.22 0.74

Fiabilité 99.998 99.78 99.26

On remarque que les méthodes d’optimisation heuristiques impliquent des temps de calcul
plus élevés que FORM et SORM. Toutefois, pour les méthodes MPSO, MPSO-SA et SA
ne nécessite pas le calcul approché du gradient de la fonction d’état limite. Elle peut re-
présenter un avantage déterminant pour certaines applications. En effet selon le chapitre 2
la comparaison entre MPSO, SA et MPSO-SA se confirme dans cet exemple. La méthode

MPSO-SA est plus performante en terme de convergence.

Deuxieme scénario : La deuxieme fonction d’état limite est définie par :
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B o
6lim

G»(p,E,h,a,N,,P) =1 (3.17)

Ou:

— 0 est le déplacement transversal au centre de la plaque ;

— Oyim est le déplacement transversal maximal admis au centre de la plaque.

Différemment de G, cette fonction d’état limite introduit un critére statique que vise a limi-

ter la valeur maximale du déplacement transversal de la plaque.

Troisieme scénario : Dans ce scénario, une troisieme fonction d’état limite est considérée

comme Suit :

e
Gs(p, .y, Ne P) =1 =2 (3.18)

Quatrieme scénario : Dans ce scénario, une quatrieme fonction d’état limite est incluse,
visant a éviter le flambage de la plaque par I’application de la charge de compression dans
son plan. Il s’agit, donc, d’un critere i€ a la stabilité structurale de la plaque. Cette fonction

d’état limite est exprimée sous la forme :

Ny

G4(p,E,h,aaNxaP) =1- Ncril
X

(3.19)

N, est la charge critique de flambage.

Les résultats de 1’analyse de fiabilité pour les trois derniers scénarios sont présentés dans le

Tableau suivant (3.4) :

TABLE 3.4 — Résultats des 3 scénarios

Case 2 Case 3 Case 4

r(kg/ms) 1267 1183.1 11957
E(Pa) 2.4510° 2.6010° 2.3110°
h(m) 0.0015  0.0015  0.0014

a(m) 0.25 0.25 0.26
Ny 171.69 188.19 192.13
P(Pa) 101.48 104.82 100.33

Ng 100 100 100
T(s) 634.42  633.88 632.83
B 3.4217 3.1377 2.2956

Py 0.03 0.009 1.08

Fiabilité 99.97 99.91 98.92

Divers applications numériques d’analyse de fiabilité ont été proposées dans cet exemple.
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Les différents algorithmes ont été validés (MPSO-SA, SA et MPSO) par rapport aux résul-
tats des méthodes FORM, SORM et Monté carlo.

Une analyse statique et dynamique sous 4 scénarios ont été présentés. Les tests ont montré
les avantages associés a notre méthode proposée car elle n’utilise pas d’estimation initiales
ni les calculs des gradients. Sa performance est satisfaisante pour la plupart des applications

étudiées.

Exemple 2 : Etude dynamique d’un ressort d’embrayage

Le ressort d’embrayage a pour fonction de faire la liaison d’un moteur au mécanisme de
transmission. Il est situé entre 1’élément moteur et la boite de vitesse. Il permet de faire un
glissement progressif entre ses deux organes ou de réaliser une coupure lors du changement
de rapports. Le ressort d’embrayage est modélisé par une coque surbaissée a 12 ailettes
[Elhami et al. (2011b)].

L’ objectif de cet exemple est de déterminer par un calcul probabiliste les régions critiques
de ’embrayage au niveau de ses fréquences de résonance. Dans le domaine de la stireté de
fonctionnement de ce systeme, nous proposons un indice de fiabilité cible . Nous cherchons
deux régions critiques : La premiere coincide avec le mode a 3 diametres de nceuds et la
seconde coincide avec le mode a 4 diametres de nceuds. Ce calcul va étre effectué par la

méthode RBDO afin de montrer son efficacité.

Les dimensions initiales Ra, Ri ,Re, Hz et le module de Young E sont supposées aléatoires.
Leurs moyennes sont notées respectivement mRa, mRi, mRe et mHz.
Ra : diameétre intérieur, Ri : diametre extérieur, Re : diametre intérieur des dents et Hz :

I’épaisseur.

Les dimensions de cette structure sont les suivantes : Ra=20.3mm, Ri=26mm, Re=32.6mm

et Hz=0.9mm.

— Ay, : le point de conception qui coincide avec la borne inférieure de la premiere zone
critique.

— By, : le point qui coincide avec la borne supérieure de la premicre zone critique.

— Ay, : le point qui coincide avec la borne inférieure de la seconde zone critique.

— By, : le point qui coincide avec la borne supérieure de la seconde zone critique.

Les différents résultats calculés par la méthode hybride fréquentielle sont illustrés dans le

tableau 3.5. On peut remarquer ais€ément que la méthode hybride RBDO-MPSO-SA donne
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FIGURE 3.4 — Algorithme.

des résultats satisfaisants. Une autre fois, I’approche proposée montre son efficacité et sa
robustesse.

Nous avons effectué un calcul probabiliste des régions critiques d’embrayage au niveau de
ces fréquences de résonance. Cette région doit garantir un certain niveau de stireté. Ce der-
nier est assuré par un indice de fiabilité cible prédéfinie B, = 3. Dans cette application, nous
avons cherché deux régions critiques : La premiere coincide avec le mode a 3 diametres de
nceuds et la seconde coincide avec le mode a 4 diametres de noeuds. Ce calcul est effec-

tué par la méthode proposée RBDO-MPSO-SA afin de montrer son efficacité méme pour
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FIGURE 3.5 — Modélisation du ressort d’embrayage.

FIGURE 3.6 — Modélisation du ressort d’embrayage par élément fini.

FIGURE 3.7 — le mode a 3 diametres de neeuds.

les problemes a plusieurs états limites. On peut remarquer aisément qu’avec la méthode
hybride RBDO-MPSO-SA les résultats sont satisfaisants.
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FIGURE 3.8 — le mode a 4 diamétres de nceuds.

TABLE 3.5 — Résultats de RBDO-MPSO-SA

Parametre Point Ala Point Bla Solution optimale Point A2b  Point B2b

Ra(mm) 20,45 20,523 20,634 20,561 20,642
Ri(mm) 26,306 26,2 26,996 26,397 26,284
Re(mm) 31,81 31,927 31,688 31,805 31,802
Hz(mm) 0,80068 0,79008 0,83286 0,81002 0,78877
b(mm) 3,088 3,03 — 3,1 3,1
Fréquencel(Hz) 44478 —_ 4500,1 4559,2 —
Fréquence2(Hz) —_ 5912,7 6000 — 6064
CONCLUSION

Le couplage entre I’ optimisation, la fiabilité et notre méthode MPSO-SA a permis une bonne
amélioration des résultats par rapport a la méthode RBDO classique. La méthode utilisée
consiste a résoudre le probleme dans un seul espace hybride regroupant les variables de
conception et les variables aléatoires. Ce dernier espace permet un bon controle des dif-
férents parametres du probleme. Nous avons présenté une nouvelle approche qui consiste
a utiliser notre méthode MSPO-SA dans I’approche hybride dynamique RBDO. Avec ces
différentes approches hybrides, nous avons proposé un outil d’optimisation efficace pour le
contrdle de conception des structures mécaniques. A travers les deux exemples présentés
(Plaque vibrante et ressort d’embrayage) dans ce chapitre, nous avons montré 1’efficacité
de la méthode hybride proposée RBDO-MPSO-SA. Les résultats obtenus sont satisfaisants
pour ces deux applications.

Nous présentons dans le chapitre suivant une autre application de la méthode proposée
MPSO-SA, I’optimisation de I’interopérabilité des systemes d’information. Il a comme ob-
jectif la résolution du probleme de la répartition optimale des efforts pour la mise en ceuvre

de I’interopérabilité dans une situation de collaboration.
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INTRODUCTION

L’innovation dans les entreprises et les organismes est une nécessité pour plus de compétiti-
vité et de modernisation de leur métier. Par conséquent I’ ouverture du réseau de I’entreprise
vers I’extérieur est une étape importante pour plus de collaboration avec les partenaires
(éditeurs, sous-traitants et clients...etc). C’est dans ce contexte que l'interopérabilité des
systemes d’information intervient. Son objectif est de pouvoir interagir et échanger des
informations et des fonctionnalités entres systemes distants (2 I’intérieur ou a I’extérieur de

I’entreprise).

L’interopérabilité peut étre classée selon plusieurs axes. D’abord la notion de barriére,
qui empéche 1’échange d’information selon certaines conditions. Puis les niveaux, qui
interviennent dans la logique d’architecture d’entreprise. Il s’ensuit les notions de I’étendue

d’application, le domaine de préoccupation ou le caractere transactionnel de la coopération.

Ce chapitre traite la planification efficace et optimale de la répartition des efforts entre les
systemes d’information, pour les projets complexes de mise en ceuvre d’interopérabilité.
En effet, la méthode MPSO-SA proposée est utilisée pour optimiser la répartition des ef-
forts entre les différentes activités d’intégration. Cette intégration pouvant faire intervenir
plusieurs composants indépendants a travers un réseau de collaboration ayant un but stra-
tégique commun. Les différents modes de simulation développés, ainsi que les résultats

obtenus sont donnés a la fin de ce chapitre.
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4.1 CONTEXTE GENERAL DE L INTEROPERABILITE DES SI

L’interopérabilité peut étre caractérisée selon plusieurs perspectives qui sont illustrées dans

la figure 4.1.
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FIGURE 4.1 — Classification de I’interopérabilité.

4.1.1 Barriéres et niveaux d’interopérabilité

Les barriéres de I’interopérabilité

L’interopérabilité technique s’intéresse a I’homogénéisation des plateformes des systemes
d’information qui échangent des informations suivant des langages et protocoles. La bar-
riere résulte d’une incompatibilité dans ces techniques utilisés empéchant la collaborations

entres les systemes.

L’interopérabilité organisationnelle est attaché au comportement organisationelle au sein
de I’entreprise. La barriere dans cet aspect dépend de I’incompatibilité entre les modes

d’organisation des deux structures qui cherche a communiquer.

L’interopérabilité conceptuelle est en relation avec la nature des informations échangées

(syntaxiques et sémantiques). L’interopérabilité conceptuelle est possible lorsque les méta-
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4.1.2

données sont similaires. Un exemple de métadonnées, le cas qui corresponde a introduire

des marqueurs dans un langages de programmation spécifique comme XML.
Niveaux d’interopérabilité

Les niveaux d’interopérabilité décrits dans cette section sont, les niveaux métier, processus,
services ou données. En effet le systeme d’information de I’entreprise vise I’automatisation
des processus métiers, et essaye de fournir des services de qualité aux différents partenaires.
Et cela tout en respectant les différents modeles de données (schémas conceptuels). La
collaboration de deux ou plusieurs systemes pourrait se faire a tous les niveaux selon des

approches différentes et des impacts sur les autres couches [Guijarro (2007)].

Approches et aspect de I’interopérabilité

Approches de I’interopérabilité

— L’approche intégrée de I’interopérabilité est le fait d’avoir une coordination entre les
différents partenaires en utilisant un modele dont les composants sont interdépendants.
Par conséquent deux systemes intégrés sont forcément interopérables.

— L’approche unifiée est une conformité a un modele de donnée qui assure la communica-
tion et I’échange d’information entre systemes.

— L’approche fédérée ne nécessite pas la conformité complete a une spécification ou a un
méta-modele. Dans ce cas les partenaires sont invité a fournir des efforts supplémentaires
pour lever les ambiguités et faire accélérer I’interopération. Cela consiste en le dévelop-
pement, a la demande, de nouvelles interfacage point a point entre les systemes appelés
a communiquer. Ce qui ne requiert pas un respect d’un format commun entre toutes les

parties.

Domaine d’application de I’interopérabilité

Dans le cadre de I’interopérabilité, on peut distinguer deux domaines, un interne et un autre
externe. Le besoin de faire collaborer deux processus peut dépasser le cadre interne d’une
organisation.

Aspect transactionnel : synchrone ou asynchrone

Il existe deux modes d’interactions entre systemes. Le mode synchrone est constitué¢ de
transactions réparties sur deux ou plusieurs systemes transactionnels hétérogenes. Quant au
mode asynchrone, la partie de I’exécution d’opérations est déportée en différé sur deux ou

plusieurs systemes transactionnels hétérogenes.
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4.2 MOYENS DE MISE EN (EUVRE DE L’ INTEROPERABILITE

Il y a de nombreux moyens pour établir efficacement 1’interopérabilité a travers un réseau
de collaboration. Cette section présente les plus utilisés d’entre eux. La figure 4.2 résume

les principales approches citées de I’interopérabilité en réseau de collaboration.
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FIGURE 4.2 — Moyens de mise en ceuvre de l’interopérabilité .

4.2.1 Adoption des standards

Cette approche unifiée suggere la conformité des systemes d’information du RdC avec des
standards de représentation de données et des protocoles de communication. En consé-
quence, un nombre considérable de normes ont été élaborées par divers organismes, Cou-
vrant différents domaines. Bien que la normalisation et la standardisation soit importante,
elle n’est pourtant pas suffisante pour établir une interopérabilité durable du fait que ces
normes changent au fil du temps et il y’a certaines entités qui ne peuvent pas accepter ces

normes dans leur traitements internes.

4.2.2 Adoption d’un unique systéme intégré

Cette approche intégrée se concentre sur I’utilisation des systemes d’information totalement

intégrée. Dans ce genre de configuration, tous les sous-systemes structurels sont fournis par
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4.2.3

4.24

4.2.5

4.3

un éditeur unique assurant ainsi I’interopérabilité souhaitée entre eux. En termes d’intégra-
tion, cette approche demeure la meilleure facon de répondre a un haut degré d’interopé-
rabilité. Cependant, une forte spécialisation et les besoins changeants de chaque domaine

requierent 1’utilisation de systemes différents émanant de plusieurs editeurs.

Interfacage pour I’échange de données

Cette approche fédérée consiste en I’élaboration des interfaces point a point personnalisées
entre les sous-systemes d’information. En dépit des aspects négatifs de cette approche telle
I’évolution continue des systeémes mis en jeu et les colits de maintenance des interfaces
de collaboration avec de larges réseaux. Cette approche est dans de nombreux cas la voie

unique d’échanger des données et d’établir I’ interopérabilité.

Interaction orientée service

En plus de I’échange d’information, il y’a un besoin d’intégration des services et la réuti-
lisation des applications. Les systemes d’information doivent étre en mesure non seule-
ment d’accéder et d’utiliser les services fournis par d’autres, mais aussi de réutiliser leurs
fonctionnalités. De cette maniere, il est théoriquement possible de construire des services
d’information complexes a partir de la composition de ceux déja existants. Cette approche
fédérée est utilis€e pour établir de nouveaux processus composites orientés services a tra-
vers le réseau de collaboration. Il réutilise les services existants au sein des entités en vue

de fournir des services métier a forte valeur ajoutée.

Composition de processus

La composition de processus vise a construire de nouveaux processus métier dans un réseau
de collaboration. La collaboration au niveau des processus peut étre prise en charge par le
systeme reliant les différents sous-systemes des membre du réseau de collaboration. Cette
approche fédérée est utilisé pour établir de nouveaux processus composite orientés services
a travers le réseau de collaboration. Un processus métier intégré est automatisé selon des

workflows.

MODELES DE REFERENCE DE L’INTEROPERABILITE DES SI

Evaluation de I’interopérabilité dans des contextes militaires
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Le domaine d’opérations militaires a impulsé la discipline d’évaluation de I’interopérabi-
lité. Ces opérations évoluent dans des contextes de coalition faisant intervenir plusieurs
corps d’armées pouvant relever différents armées nécessitent la collaboration sur tous les
niveaux, ce qui nécessitent de 1’interopérabilité complete entre certains systémes mis en
jeu. Dans ce contexte, il existe une multitude de méthodes visant 1’évaluation de cette

qualité dans ce contexte opérationnel.

Le modéele du spectre de I’interopérabilité

Le modele du spectre de I’interopérabilité SolM (Spectrum of Interoperability Model)
propose de combiner quatre niveau techniques (1-4) avec six niveaux de contrdle dits de
gestion (1-6) et présente en fin une catégorisation de sept niveaux finaux [LaVean (1980)].
Les sept niveaux proposés par cette classification sont : systemes séparés, ressources parta-
gées, passerelles, points d’entrées multiples, compatibles a I’interopérabilité, complétement

interopérables, et constituants d’un seul systeme intégré.

Méthode de quantification de I’interopérabilité

La Méthode de quantification de I’interopérabilité QoIM (Quantification of Interoperability
Methodology) permet de quantifier sept composants d’interopérabilité (media, langages,
standards, exigences de I’environnement, procédures, et les facteurs humains). QoIM
demeure I'une des premicres approches quantitatives de 1’interopérabilité [Mensh et al.
(1989)].

Modele des niveaux d’interopérabilité des SI (LISI)

Le modele des niveaux d’interopérabilité des systemes d’information LISI (Levels of In-
formation System Interoperability Model) est la premiere approche ayant été€ précisément
développée pour mesurer I’interopérabilité des systemes d’information [DepartmentOf-
Defense (1998)] Il a été initié a la demande du Département de la Défense des Etats-Unis
d’Amérique dans le but d’améliorer I’interopérabilité des armées sur un théatre d’opéra-
tions. Le modele LISI est défini selon cinq niveaux de maturité qui doivent permettre 1I’éva-
luation du degré potentiel d’interopérabilité entre deux systemes. Chaque niveau consiste en
des caractéristiques liées a ’interopérabilité. Il s’agit donc de comparer les caractéristiques

des systemes qui doivent interopérer a celles des niveaux du modele LISI. Le modele LISI
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s’inspire du SolM (Voir Annexe A3). Elle classifie les cas étudiés en : isolés, connectés,
fonctionnels, domaine, et entreprise tout en ajoutant quatre attributs a chaque niveau. Ces
attributs communément connus par PAID sont :

— Procédures ;

— Applications ;

— Infrastructure ;

— Données.

Modele de maturité organisationnel de I’interopérabilité (OIMM)

Le modele de maturité organisationnel de 1I’interopérabilit¢ OIMM (Organizational Inter-
operability Maturity Model) représente une extension du modele LISI qui incorpore les
aspects organisationnels de I'interopérabilité [Clark et Jones (1999)]. Elle a été utilisée
pour la premiere fois pour la caractérisation des opérations militaires. Cette méthode per-
met d’identifier les problemes organisationnels tout en évaluant le degré d’interopérabilité.

OIMM consiste en cing niveaux :

— Indépendant ;

— Coopératif;

— Collaboratif ;

— Combiné ;

— Unifié.

Le modele OIMM est qualifié par quatre attributs organisationnels :

— Préparation : Cet attribut décrit la préparation de 1’organisation a interopérer. Il est com-
posé de la doctrine, I’expérience et la formation.

— compréhension : Cet attribut permet de mesurer le niveau des communications et le vo-
lume de partage des connaissances et informations au sein de I’organisation et la fagcon
dont I’information est utilisée.

— commande et coordination : Ceci est I’attribut qui décrit la gestion et le style de com-
mandement de 1’organisation - comment les décisions sont prises et comment les rdles et
les responsabilités sont attribuées.

— Ethos : L’attribut ethos caractérise la culture, les valeurs, les buts et les aspirations de

I’organisation. Le niveau de confiance au sein du I’organisation est également inclus.

L’OIMM, a été développé pour étendre le modele LISI au-dela des problemes technolo-

giques. Son développement est parti du constat que le modele LISI se focalise sur 1’aspect
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technique de I’interopérabilité et ne tenait pas compte de 1’aspect organisationnel. Cinq

niveaux de maturité organisationnelle, sont définis dans le cadre du modele OIM.

Niveau 0 : Indépendant. Les organisations sont indépendantes. Aucun échange n’est prévu
ni anticipé. Les interactions entre les organisations se font uniquement entre des personnes.
Niveau 1 : Ad hoc. A ce niveau d’interopérabilité, seul un cadre organisationnel limité est
placé pour des actions ponctuelles entre les organisations.

Niveau 2 : Collaboratif. Un cadre pour supporter I’interopérabilité est en place. Les ob-
jectifs, les roles et les responsabilités sont assignés. Les organisations restent cependant
distinctes.

Niveau 3 : Combiné. Le niveau combiné est aussi appelé niveau intégré. Les organisations
partagent leurs systemes de valeurs, leurs objectifs et sont préparées a interopérer.

Niveau 4 : Unifié. Le niveau unifié est celui dans lequel les objectifs, les systemes de
valeurs, les structures de décisions et les connaissances de base sont partagés par les orga-

nisations.

Modéle de maturité de ’interopérabilité d’entreprise (EIMM)

Le Modele de maturité de I’interopérabilité d’entreprise EIMM (Enterprise Interoperability
Maturity Model). Son objectif est d’améliorer I’aptitude d’une entreprise a pouvoir inter-
opérer avec d’autres en évaluant la maturité de cette entreprise selon d’une part, les diffé-
rents niveaux de I’entreprise et, d’autre part des caractéristiques et indicateurs de I’inter-
opérabilité. Le modele de maturité d’entreprise Enterprise Interoperability Maturity Model
- EIMM [Kubicek et Cimander (2007)] est basé sur I’exécution de deux taches principales.
La premiere tache est I’€tablissement de la situation actuelle par rapport a plusieurs niveaux
de I’entreprise a I’interne et a I’externe. La deuxieme tache est I’identification de I’état de
maturité de chacune des situations sorties de la premiere étape. Il existe donc six niveaux
d’entreprise selon le modele EIMM, a savoir : (i) La stratégie d’affaires et les processus,
(i1) L’ organisation et les compétences, (iii) Les produits et les services, (iv) Les systemes
et la technologie, (v) L’environnement 1égal, la sécurité et la confiance, (vi) La modélisa-
tion de I’entreprise. Pour la deuxieme tiche, cinq états de maturité de I’interopérabilité sont
définis :

— Effectué : la collaboration avec d’autres organisations est effectuée d’une maniere chao-

tique et non planifiée.
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— Modelé : la collaboration est réalisée d’une maniere similaire a chaque fois et la technique
pour se faire s’avere applicable.

— Intégré : la collaboration est documentée formellement, communiquée et s’utilise régu-
licrement.

— Interopérable : I’organisation est capable de bien gérer des processus interopérables et de
s’adapter aux changements de ses partenaires.

— Optimisé : I’organisation est capable de réagir et de s’adapter aux changements de 1’in-

dustrie d’une maniere flexible.

Niveaux de maturité d’interopérabilité dans le gouvernement numérique GIMM

Le modele conceptuel des niveaux de maturité d’interopérabilité dans le domaine du gou-
vernement numérique GIMM (Governmental Interoperability Maturity Model) a été déve-
loppé par [Gottschalk (2009)]. Cing niveaux ont été identifiés :

— Interopérabilité informatique ;

— Interopérabilité des processus ;

— Interopérabilité des connaissances ;

— Interopérabilité des valeurs ;

— Interopérabilité des objectifs.

Le centre d’intérét de chaque niveau est différent des autres ce qui engendre une satisfac-
tion des différentes exigences. Il faut noter qu’il existe un léger chevauchement entre ces

niveaux, mais ¢ca n’empéche pas la couverture compléte des questions pertinentes.

EVALUATION DE L’ INTEROPERABILITE

La mesure de I’interopérabilité est un besoin essentiel pour une amélioration des perfor-
mances et une évaluation de I’état d’intégration d’un systeme complexe. Pour se faire, il
faut d’abord déterminer les différents aspects caractérisant I’ interopérabilité, ensuite il faut
connaitre les outils adéquat pour une bonne évaluation.

Dans cette section le but est d’étudier les approches de 1’évaluation et de mesure de I’inter-
opération et des systemes d’information. Puis une approche sera retenue pour la suite de ce
chapitre. Elle prend en considération les trois aspects fondamentaux, a savoir la potentialité,

la compatibilité et les performances opérationnelles.
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Evaluation et potentiel d’interopérabilité

L’interopérabilité est une caractéristique d’un systeme d’information. Cette qualité doit
étre assurée pendant toute la durée de vie de ce systeme. Pour la mesurer il faut avoir des
mécanismes et métriques qui sont capable de donner une représentation fidele de I’inter-

opérabilité d’un systeme.[Ford (2008)]

Plusieurs travaux caractérisant la potentialité a inter opérer essaye de classer le systéme
étudié selon des niveaux prédéfinis selon des modeles de maturité [Elmir et Bounabat
(2010)].

TABLE 4.1 — Comparatif de terminologie de modeles de maturité d’interopérabilité

Modele  Niveau 1 Niveau 2 Niveau 3 Niveau 4 Niveau 5
LISI Isolé Connecté Fonctionnel Domaine Entreprise
OIMM  Indépendant Adaptatif Collaboratif Combiné Unifié
EIMM Réalisé Modélisé Intégré Interopérable ~ Optimisé
GIMM Indépendant Adhoc  Collaboratif Intégré Unifié

Compatibilité a inter opérer et performances opérationnelles

Deux ou plusieurs systémes sont compatibles a inter opérer si toutes les barrieres, tech-

nique, organisationnelle et conceptuelle sont éliminés.

Pour les performances opérationnelles en informatique de deux systemes qui cooperent
entre eux. Il s’agit dans ce cas de processus de : contrdle interne, monitoring de perfor-

mance, optimisation, excellence opérationnelle.

APPROCHE RATIOP

A la lumicre des trois aspects fondamentaux, a savoir la potentialité, la compatibilité et les
performances opérationnelles exposé dans la section précédente, une approche constituée de
5 étapes pour I’évaluation de I’interopérabilité [?] a été proposée. Ces étapes sont illustrées

dans les points suivants :

1. Délimitation de I’étendue de 1’étude.
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2. Quantification du potentiel d’interopérabilité.
3. Calcul du degré de compatibilité.
4. Evaluation des performances opérationnelles.

5. Agrégation du degré d’interopérabilité.

Lampatiblite
P Fotentoslls

- -
= S FEOE T = B
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FIGURE 4.3 — Classification de 'interopérabilité.

Délimitation de I’étendue de I’étude

Pour évaluer I’interopérabilité d’un systeme intégré de services électroniques on passe en
premier lieu par la reconnaissance de son écosysteme. Sur le plan pratiques, le service a
étudié en ligne est basé sur un processus métier. Ce processus macro se compose d’un
ensemble de sous processus automatisés entre des entreprises indépendantes. Ces sous-
processus sont reli€s entre eux par plusieurs interfaces identifiées a 1’avance. Dans ce cas, la
phase préliminaire vise a identifier le contexte de la prestation de services en ligne a étudié
puis énumere les processus sous-jacents automatisées nécessaires a I’interaction. Ainsi, la
premiere étape comprend 1’identification :

— Les entreprises impliquées dans la coopération.

— Impliquez-sous-processus au sein de chaque département afin d’étudier la compatibilité.
— Systémes d’information utilisées pour soutenir 1’activité des processus automatisés au

sein de chaque entreprise.
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Quantification du potentiel d’interopérabilité

Beaucoup de modeles de maturité d’interopérabilité (IMM) a été introduit pour décrire la
potentialité d’interopérabilité. Ils sont principalement inspirés par le modele CMM / CMMI,
La liste de quelques modele connus dans la littérature est donnée comme suit :

— LISI (niveau d’interopérabilité des systemes d’information) ;

— OIMM (organisation Maturity Model interopérabilité) ;

— EIMM (modele d’entreprise a I’échéance d’interopérabilité) ;

— GIMM (matrice de maturité gouvernement d’interopérabilité) ;

Chaque modele adopte un vocabulaire spécifique pour exprimer les niveaux de maturité.
Toutefois, les modeles ont habituellement cinq échelles allant de faible a élevé. Une or-
ganisation avec un faible niveau d’interopérabilité est caractérisée comme travaillant de
maniere indépendante ou isolée. Une organisation avec un haut niveau d’interopérabilité
est caractérisée comme étant capable de travailler avec d’autres organisations comme une
seule entreprise unifiée. Cela permet de maximiser les avantages de la collaboration entre les
organisations. Dans notre cas, le calcul du potentiel de I’interopérabilité au sein de I’entre-
prise exige I’adoption d’un de ces modeles de maturité ci-dessus. L’ organisation est classée,
puis sur un de ces cinq niveaux noté IMML (pour le niveau de I’interopérabilité du modele

de maturité).
Le mapping du tableau ci-dessous permet 1’identification du degré de potentiel de I’inter-
opérabilité

TABLE 4.2 — Quantification des niveaux de maturité de I’interopérabilité

Maturity level IMML) Petentiality qualification

1 0.2
2 0.4
3 0.6
4 0.8
5 1

Au sein d’une entité, le potentiel est calculé selon 1’équation suivante :

Pl = 0.2+ IMML, .1

La potentialité interopérabilité finale est donnée par (voir I’équation suivante)
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4.54

PI = min(PIy) (4.2)

Calcul du degré de compatibilité

Afin de dématérialiser un processus d’affaires et de I’interconnexion avec son écosysteme,
il y a une nécessité d’étudier les interfaces externes de ses systeémes de soutien. Dans cette
phase, le degré de compatibilité DC est calculé sur la base d’'un mapping entre les com-
posantes sous-jacentes et les processus adjacents. Plusieurs études ont porté sur la caracté-
risation de la compatibilité d’interopérabilité. [Kasunic et Anderson (2004)] Par exemple,
identifie plusieurs indicateurs pour décrire cette compatibilité. Pour évaluer le degré de
compatibilité, ce chapitre utilise la matrice de compatibilité de [Chen et al. (2008)]. La ma-
trice de compatibilité se compose d’une combinaison des niveaux et des barrieres de 1’in-
des valeurs de 1 .. 4, et j prend les valeurs de 1 .. 6). Par conséquent, si les criteres dans
une zone marquée satisfaction de la valeur O est assignée a dc;; ; autrement, si beaucoup

d’incompatibilités sont remplies, la valeur 1 est assignée a dcij.

Le degré de compatibilité DC est donnée comme suit :

pc=1-y(%0) (4.3)

Evaluation des performances opérationnelles

La performance opérationnelle (PO) est faite sur la base des indicateurs tels que le score de
disponibilité des serveurs d’applications, la qualité de service de communication et le degré

de satisfaction des utilisateurs finaux. En notant :

— DS : taux de disponibilité global des serveurs d’application impliqués sur la livraison de
I’e-service ;

— QoS : qualité de service des différents réseaux de communication utilisés pour interagir
des composants. La QoS est représentée principalement par la disponibilité globale des
réseaux et de la bande passante effective au cours d’interopérabilité ;

— TS : niveau de satisfaction des utilisateurs finaux au sujet interopérabilité (basé sur les

enquétes).
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Compte tenu de la nature cumulative de ces trois taux, 1’évaluation de la performance opé-

rationnelle est donnée par la moyenne géométrique de I’équation suivante 4.4 :

PO = {/(DS* QoS+ TS) (4.4)

Agrégation du degré d’interopérabilité

Le taux calculé dans cette phase sert a caractériser 1’interopérabilité. Il est le résultat d’une
agrégation des trois indicateurs précédents.

En utilisant une fonction f définie comme suit :
f de R dans R
X — f(X) 4.5)

Avec X = (x1,x2,X3)

x1€[0,1]] =PI  xe[0,1]]=DC  x3€[0,1] = PO

Ratlop = f(PI,DC,PO) (4.6)

Etant donné la nature indépendante de ces trois indicateurs, la moyenne arithmétique est la

solution la plus triviale, elle est donnée comme suit :

Ratlop = (PI+DC + PO)/3 4.7
Si le réseau métier dispose d’éléments clés pour pondérer les trois composants en intro-

duisant des notions de poids (wy,wp,ws). Le calcul du Ratlop sera donné en utilisant la

moyenne arithmétique pondérée.

Ratlop = (w * Pl +w, x DC +w3 % PO)/(wi + w2 +w3) (4.8)
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OPTIMISATION DE L’INTEROPERABILITE

Modélisation du probléme d’interopérabilité

L’ optimisation de la mise en ceuvre de I'interopérabilité est une condition clé pour déve-
lopper et faire évoluer efficacement la collaboration intra et inter organisationnelle. Cette
section présente 1’approche de modélisation pour la représentation de 1’évolution d’inter-

opérabilité des systemes d’information en utilisant la notion de Ratlop.

Pour augmenter I’efficacité de 1’interopérabilité, 1’algorithme d’optimisation MPSO-SA est
utilis€é comme méthode d’optimisation heuristique afin de trouver la meilleure répartition
de I’effort nécessaire dans une situation de travail en réseau. Le probleme de la répartition
optimale des efforts est un probleéme d’optimisation pour la mise en cevre de 1’interopéra-

bilité dans une situation de collaboration.

En plus de la fonction objectif qui limite I’effort maximal a fournir dans le multi projet de
mise en ceuvre, on prend en considération les équations de contrdle optimal de 1’interopéra-
bilité de chacun des sous systemes étudiés, on est donc devant un probleme d’optimisation
avec contraintes d’égalités. Si on prend de plus les limites minima et maxima. des efforts
mis en jeu, on est alors devant un probleme d’optimisation avec contraintes d’égalités et

d’inégalités.

La mise en ceuvre de I’interopérabilité au sein d’un réseau de collaboration et a travers des
organismes indépendants peut €tre considéré comme un multi-projet qui vise un objectif de
collaboration unifiée en faisant impliquer des équipes différentes dans le but d’interconnec-
ter les systemes d’information indépendants. Dans un tel environnement, le défi considéré
est I’affectation des ressources et la répartition d’efforts afin d’établir efficacement I’inter-

opérabilité a un niveau projeté.

Dans cette section, I’objectif est d’obtenir une répartition optimale des efforts en vue d’éta-

blir une situation de collaboration spécifique.

Ratlop est une approche d’évaluation centrée sur chacun des sous systemes qui vise a
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quantifier le degré d’interopérabilité d’un SI au sein de son écosysteme.

Ratlop stipule que ’amélioration de I’interopérabilité d’un SI est obtenue par la mise en
ceuvre des changements dans ces systemes de support et également apporter des améliora-

tions sur les interfaces externes des systemes avec lesquels il est interconnecté.

Dans ce qui suit, on propose de coupler la méthode Ratlop avec de la modélisation linéaire.
Ce couplage tente de caractériser 1’évolution du degré d’interopérabilité globale d’un en-
semble de SI interconnectés. Il s’appuie sur la surveillance des efforts nécessaires pour

améliorer le degré d’interopérabilité du réseau de collaboration.

Pour illustrer cela, prenons un ensemble de n systemes (51,53, ...,S5,). Nous supposons que :

— Chaque systeme gere le SI d’une seule organisation.

— Chaque SI est automatisé et soutenu par exactement une infrastructure informatique.

— Chaque systeme peut interagir avec tous les autres systemes.

— Les systéemes informatiques ont la capacité d’interopérer de facon homogene avec I’en-
vironnement.

Nous associons a chaque systéme S; un ratio a; = Ratlop(S;) représentant le degré de I’in-

teropérabilité au sein de son écosysteme ; Nous avons pour objectif de suivre I’évolution de

cet indicateur de fagon macroscopique. Le vecteur (ay, ..,a,) évolue en conformité avec les

efforts déployés pour adapter le systeme interconnectés de 1’état actuel vers 1’état cible en

termes de vision de I’architecture d’entreprise. En notant :

I = (a;) représentant le vecteur courant de 1’interopérabilité.

I' = (d}) représentant le vecteur cible de I’interopérabilité.

Pour chaque systeme :
/
a; =Y Eijxaj (4.9)
J
E;j représente I’effort a fournir au niveau du S; en vue d’améliorer le niveau d’interopéra-
bilité du systeme S;.

E = (E;;) la matrice d’effort a fournir en vue d’atteindre le niveau cible d’interopérabilité.

I'=EI



Chapitre 4. Optimisation de I’interopérabilité des systeémes d’information 90

4.6.2

4.6.2.1

!

E“ E12 Eln aj ay
/

Eyi Exn ... Ey as dh
!

E.ni Eum ... Enmn ay a

En supposant que tous les SI étudiés sont compatibles les uns avec les autres et qu’il n’existe
pas de barrieres empéchant I’interaction explicite, I’effort E;; est équivalent dans ce cas au
ratio de la charge de travail N;; (charge de travail allouée a I’amélioration des interfaces
externes de Si pour faciliter le degré Ratlop du §;) sur I’ensemble du charge de travail

allouée a I’amélioration de I’interopérabilité.

Dans ce cas, 1’objectif tactique recherché est de trouver I’effort optimal en vue d’atteindre
le vecteur cible d’interopérabilité.
Les fonctions objectifs & minimiser respectivement pour chaque systeme S; sont présentées

dans les équations suivantes :

a;—Y Y Eijxai <0 (4.10)
P

Y Eij <100% 4.11)
j

E;; est a multiplier avec la valeur N;/Noverall sachant que

N; =Y N (4.12)
j

Résultat de I’optimisation sur I’interopérabilité
Interopérabilité de quatre SI

L’approche proposée MPSO-SA dans le chapitre 2 est utilisée pour optimiser le multi
projet de mise en ceuvre de I’interopérabilité. Elle proposera un effort optimal théorique
nécessaire pour atteindre la fonction objectif. Cette distribution d’effort est a comparer avec

les propositions des architectes d’intégration concernant 1’estimation de 1’effort nécessaire
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a I'interfacage et ’interconnexion des systemes impliqués.

Pour bien illustrer 1’application de la méthode d’optimisation dont les couples Ratlop et
MPSO-SA interviennent, nous prenons le cas de quatre systemes d’information qui inter-

agissent au sein d’une organisation (voir ??). Ces systémes sont les suivants :

— Ressources humaines (RH)
— La gestion comptable du systeme (AC)
— Supply Chain Management System (CS)

— Vérification de la gestion et de contrdle (CM).

Apres une évaluation initiale du degré d’interopérabilité de chaque systeme cité, nous

remarquons qu’ils ont atteint respectivement des valeurs de : 0,7, 0,3, 0,8 et 0,2.

En, Ep E;; Eu 70% 80%
Ey Ex E» Ex 30% | | 45%
E31 Ey Ey; E s0% | | 90%
Es Ep Ei Eum 20% 35%

Les Acteurs des systemes d’information (en conformité avec les équipes métiers) ciblent
une amélioration du degré d’interopérabilité de cette situation de collaboration pour at-

teindre le vecteur 0,8, 0,45, 0,9 et 0,35 voir figure.

Dans ce cas, nous appliquons 1’algorithme MPSO-SA pour trouver la matrice optimale de
I’effort qui minimisent la fonction objective et respecter les contraintes dans les équations

4.10et4.11.

Apres application de 1’algorithme PSO pour optimiser le systeme, la matrice optimum
d’effort minimisant la fonction objectif et qui respecte les contraintes est représentée dans

de I’'interface JAVA sur la figure 4.4, elle est donnée comme suit.

27,5% 2,4% 69,7% 0%
30,6% 0% 68,5% 0%
32,6% 16,2% 65,1% 1,1%
28,7% 4,5% 66,7% 0%
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FIGURE 4.4 — Résultats de la matrice d’effort a 4 dimensions.
4.6.2.2 Interopérabilité de dix SI

Dans cette section, la taille et la complexité du probleme est augmenté en utilisant dix
systemes d’information Sy,S,....S10 qui interagissent entre eux voir la figure 4.5. Ce qui
rend le calcul de la matrice d’effort optimal quasiment impossible d’une maniere manuel. Ils
existe 100 termes dans la matrice qui varient en parallele durant le processus d’optimisation.
Le challenge est de trouver la matrice optimale en respectant I’espace de recherche ainsi que

les contraintes du probleme.

La taille du vecteur courant et du vecteur cible d’interopérabilité est de 10. La taille de la
matrice d’effort recherchée est de 10x10. Une premiere évaluation par Ratlop pour les dix

processus donne les degrés d’interopérabilité présentés dans la figure 4.6.

Apres application de I’algorithme MPSO-SA pour optimiser le systeme, la matrice optimum
d’effort minimisant la fonction objectif et qui respecte les contraintes est représentée dans
la figure 4.7

Le probleme d’optimisation de la matrice d’effort suppose que tous les systemes d’informa-

tion interagissent les uns avec les autres. Il n y a pas d’hypothese de simplification comme
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FIGURE 4.5 — Interaction de dix systemes d’information.
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FIGURE 4.6 — Vecteur courant et vecteur cible pour un probléme de 10 dimensions.
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FIGURE 4.7 — Matrice d’effort optimisée en respectant les contraintes.
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par exemple, supposée que le systeme S> ne communique pas avec le systetme Ss. Ceci

diminue le nombre de variables dans la matrice d’effort.

Analyse des résultats

— Le résultat de I’optimisation de la matrice d’effort permet aux architectes des systemes
d’information d’avoir une visibilité sur la solution optimale possible dans le domaine des
solutions.

— Pour avoir une bonne gouvernance des systemes d’information, il faut avoir une solution
futur qui convergence vers une solution théorique.

— Pour améliorer les résultats, en modifiant le vecteur cible une nouvelle solution (matrice
d’effort) peut étre générer automatiquement. Le systeme d’optimisation est parfaitement
paramétrable pour des éventuelles changements.

— Lorsque la dimension des vecteurs courant et cible d’interopérabilité devienne grande
> 4 la prévision de la matrice d’effort devient laborieuse voir impossible d’une maniere

manuelle. Un systeme d’optimisation devient primordiale.

CONCLUSION

Ce chapitre a traité I’interopérabilité comme une caractéristique de qualité de I’interaction
entre les systemes d’information intra et inter organisations. La méthode MPSO-SA pro-
posée dans le chapitre 2 optimise la répartition des efforts (Matrice des efforts) dans une
situation de collaboration des SI. Nous avons utilisé un ratio métrique pour mesurer cette
qualité en prenant en compte les trois principaux aspects opérationnels : la potentialité, la
compatibilité et le suivi des performances.

La méthode MPSO-SA proposée est utilis€e pour 1’optimisation du multi projet de mise en
ceuvre de I’interopérabilité (Interopérabilité de quatre et dix SI). Elle propose un effort op-
timal théorique nécessaire pour minimiser la fonction objectif. Pour une bonne exploitation
de ces résultats, la comparaison de la distribution d’effort avec les propositions des archi-
tectes d’intégration est essentielle. Cela permet une bonne estimation de I’effort nécessaire
a I’interfacage et I’interconnexion des systemes d’information impliqués.

Le chapitre suivant présente les différents concepts de la technologie Peer to Peer ainsi que
la mise en place d’un framework. Pour augmenter les performances, une application java
basée sur une architecture Peer to Peer permettra la distribution du calcul de 1’algorithme
MPSO-SA.



DISTRIBUTION PAIR A PAIR DU
CALCUL D’OPTIMISATION

SOMMAIRE

INTRODUCTION . . . . . o e e e e e e e e s e e e s s s e e
5.1 CONCEPT DE RESEAU PAIR A PAIR ET PLATEFORME JXTA . .. ...
5.1.1  Architecture Client-Serveur . . . . . . . . ... ... ...

5.1.2  Architecture pairapair . . . . . . . ... ...

5.1.3 Latechnologie JXTAetJXSE . . ... ... ... ... ... .. ......
5.1.3.1 Latechnologie JXTA-JXSE . . .. .. ... ... ... .......

5.1.32  Protocoles JXTA . . . . . ... . L

5.1.33  Architecture JXTA . . . .. .. ... L

5.1.3.4  Services fournis par ’architecture JXTA . . . . . ... .. ... ...

5.2 DISTRIBUTION DU CALCUL D’OPTIMISATION . ... ..........
521 Modélisation . . . . ...

5.2.2  Stratégie de découpage de I'application . . . . .. ... ... ... .. .....

523 Interface utilisateur . . . . . . . . .. e

524 Implémentation . . . . . . . . . ...

5.3 PREMIERES EXPERIMENTATIONS . ... ... ... ... ..........
5.3.1 DLapproche BBP, pourcalculerIT. . . . .. .. ... ... ... ... ......

5.3.2  Ladistribution de I’algorithme MPSO-SA . . . . . ... ... ... .......

CONCLUSION . . . o e e e e e s s e

95



Chapitre 5. DISTRIBUTION PAIR A PAIR DU CALCUL D’OPTIMISATION 96

INTRODUCTION

Le nombre de réseaux informatiques interconnectés sur Internet est en constante augmenta-
tion, ce qui provoque des problemes de congestion des réseaux (manque de bande passante)
et des cofits faramineux d’entretien. L’ apparition des réseaux pair a pair (en anglais Peer-to-

Peer) a permis d’atténuer ces phénomenes courants et inhérents aux réseaux informatiques.

Le réseau pair a pair introduit le concept de la relation d’égal a égal entre deux ordina-
teurs. Il offre de nombreuses possibilités, entre autres, le partage de fichiers et le calcul
distribué. Dans ce chapitre le Framework de développement JXTA (développé par SUN)
sera utilisé pour batir une architecture de calcul distribué. Nous présentons, d’une part,
les différents concepts de la technologie pair a pair, son mode de fonctionnement, puis
sa comparaison avec les réseaux informatiques traditionnels. Puis nous montrons la mise
en place d’un framework avec une application java basée sur une architecture pair a pair
permettant le calcul distribué. L’ exemple utilisé pour tester la plateforme est celui du calcul
de 7 en utilisant la formule connue sous le nom de BBP (Bailey-Borwein-Plouffe). La
particularité de cet exemple est que le calcul des chiffres apres la virgule de & peut se faire

d’une maniere indépendante. Ainsi le calcul peut étre partagé sur plusieurs pairs autonomes.

Les traitements et les calculs distribués représentent un domaine prometteur dans la résolu-
tion des problemes d’optimisation. Ce chapitre est une perspective de ces travaux avec une
évolution de la méthode MPSO-SA promettant une amélioration du temps de calcul par la

distribution sur un réseau pair a pair.

Nous proposons de construire une plateforme dédiée a 1’optimisation par le calcul distribué.
Nous nous inspirons pour ce travail de recherche des travaux menés dans [CABANI (2007)].
Apres la présentation du concept de réseau pair a pair, nos premieres expérimentations iront
au calcul distribué de Pi et a la recherche de la distribution de 1’algorithme MPSO-SA

comme présenté ci-dessus.
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CONCEPT DE RESEAU PAIR A PAIR ET PLATEFORME JXTA

Un réseau informatique implique I’interconnexion de deux ou plusieurs ordinateurs. Cette

section définit les deux architectures client-serveur et pair a pair.

Architecture Client-Serveur

L’ architecture Client-Serveur est une architecture réseau classique tres répondue dans de
nombreux organismes. Le traitement de la demande est divisé entre les postes clients et ser-
veurs. Il est essentiel que tous les ordinateurs clients soient connectés au serveur de fagon
indépendante, de maniere a fournir un service pour chaque client. Généralement, le poste
client s’occupe de la présentation des informations, tandis que le serveur s’occupe de 1’ap-
plicatif et de I’acces aux bases de données.

Larchitecture client-serveur est appelé aussi architecture deux tiers. Bien que cette archi-
tecture présente de nombreux avantages, y compris la flexibilité et la maintenabilité, il im-
plique de nombreux inconvénients, notamment, la perte en bande passante et I’indisponibi-

lité du réseau tout entier si le serveur tombe en panne.

Architecture pair a pair

Actuellement, I’architecture réseau pair a pair est tres répandue. La différence entre les
architectures client-serveur et pair a pair est que dans un réseau pair a pair, les composants

principaux, appelés Pairs, peuvent agir simultanément en tant que serveur et client.

La caractéristique principale du pair a pair est que chaque ordinateur peut avoir a la fois
un module serveur et un module client. Cela permet non seulement aux ordinateurs d’avoir
acces a des modules logiciels présents sur d’autres ordinateurs, mais aussi de fournir des
services pour les autres ordinateurs du réseau. Le but de cette architecture est de permettre a
tous les clients de fournir des ressources comme la bande passante, I’espace de stockage, et
la puissance de calcul. Ce dernier aspect est essentiel pour 1’établissement d’une plateforme

de calcul distribué basée sur une architecture pair a pair.

Dans un réseau de type pair a pair le nombre de nceuds peut augmenter de fagon aléatoire,
ce qui engendre une augmentation de la capacité totale du systeme. Par contre, dans I’ar-
chitecture client-serveur, 1’ajout de plus de clients se traduirait par une baisse du débit de

transfert de données sur le réseau.

Parmi les avantages des réseaux pair a pair, il y a la robustesse aux défaillances d’un ou
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5.1.3

5.1.3.1

plusieurs neeuds. Cela est assurée par la réplication de données sur plusieurs pairs. Lors-
qu’un pair hébergeant une ressource tombe en panne ou se déconnecte, cela ne pose pas de

probleme car la donnée en question est récupérée sur une autre machine du serveur.

Avantage des réseaux pair a pair
v Cofit de déploiement ;
v Robustesse du réseau ;

v' Décentralisation des ressources.

Inconvénient des réseaux pair a pair
v' Complexité de conception

v Latence

v Problémes de sécurité

v Décentralisation des ressources

La technologie JXTA et JXSE

La plate forme JXTA (Juxtapose) est tres connue pour le développement des applications
pair a pair. JXTA représente un langage de programmation libre (open source) et un proto-
cole pair a pair. Indépendament de la plateforme de développement, elle a été développée

par Sun Microsystems en 2001.

Dans JXTA, les périphériques connectés au réseau peuvent échanger, communiquer et tra-
vailler en collaboration d’une maniere indépendante de la topologie du réseau sous— jacent.
Le langage essentiel de la plate forme est XML, mais d’autres langages de programmation

peuvent &tre utilisés a savoir, JAVA, le C, C+ +, le C¥...etc.

Le protocole JXTA permet aux pairs de créer un réseau virtuel sur lequel chaque pair peut
interagir et utiliser les ressources des autres pairs. Cette interaction peut se faire directement

ou méme lorsque le pair se trouve sur un autre réseau physique ou derriere un FireWall.

La technologie JXTA-JXSE

JXTA est un framework Open Source pair a pair développé sur le modele open source

Apache par Sun Microsystems. " La technologie JXTA est un ensemble de normes ouvertes,
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généralisant les protocoles pair a pair et permettant a tout appareil connectable (téléphone
mobile, smartphone, PC, serveur) a un réseau de conmmuniquer et de collaborer " [Sun

Microsystems, 2001]
Les objectifs de base de JXTA s’expriment en 6 points :
v’ les pairs se découvrent mutuellement sans serveur central ;
V' les pairs peuvent rechercher, créer et joindre un groupe spécifique ;
V' les pairs peuvent se signaler sur le réseau et découvrir les ressources qui y sont dispo-
nibles ;
v’ les pairs sont en mesure de se surveiller les uns les autres ;
V' les pairs sont en mesure de communiquer les uns avec les autres ;

V' les pairs n’ont pas a se soucier de la topologie du réseau pour effectuer une quelconque

transaction.

Comme mentionné, JXTA ne nécessite pas 1’utilisation d’un langage spécifique ou méme

d’un systeme d’exploitation en particulier. Il est completement libre de contrainte de ce
type.

En outre les protocoles constitutifs de JXTA sont congus de facon a ne nécessiter aucune
méthode d’authentification, de méthode de sécurité ou de modele de chiffrement particulier.
JXTA est congu pour accueillir tout type de service. Ses protocoles peuvent également étre
mis en collaboration avec d’autres protocoles tels que : TCP—IP, http et Bluetooth. Le
développement et la mise en place d’une application avec JXTA peut se faire avec plusieurs
langages de programmation, pour rappel, le C/C++4-, le JAVA, le PYTHON et PERL. En
outre JXTA s’utilise sur quasiment tous les périphériques technologiques et cela quelle que

soit leur couche logicielle.

Protocoles JXTA

La version utilisée de JXTA dans ce rapport de thése est (v2.6). Elle est constituée de six
protocoles essentiels, chacun d’entre eux joue un rdle particulier dans le remplissage des

objectifs de la charte de JXTA.

Ces protocoles sont congus pour les services de manutention JXTA. Ils s’occupent chacun

de la gestion de services spécifiques. Ils constituent la couche de base de JXTA et sont :
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— Les protocoles Peer Resolver (PRP)

— Les protocoles Peer Discovery (PDP)

— Les protocoles Peer Information Protocol (PIP)
— Les protocoles Peer Pipe Binding (PBP)

— Les protocoles Peer End point Protocol (PEP)
— Les protocoles Rendez-Vous Protocol (RVP)

Le Peer Resolver Protocol (PRP)
Ce protocole est utilisé pour envoyer une requéte a un ou plusieurs pairs et de recevoir leur
réponse. Les requétes peuvent &tre envoyées a tous les pairs ou a un pair spécifique au sein

du groupe.

Le Peer Discovery Protocol (PDP)

Grace a ce protocole, tout composant JXTA peut signaler sa présence sur le réseau. Les
pairs peuvent publier leurs ressources et signaler leur présence sur le réseau, tout en ayant
la possibilité de découvrir les autres pairs connectés ainsi que les ressources hébergées et
publiées par ceux-ci. Hormis les pairs, tout composant d’un réseau JXTA peut également
signaler sa présence et son existence (Pipes, Pairs, groupe de pair, etc). Les signalements des
pairs sont représentés sous forme de documents XML qui ont une structure de métadonnées

décrivant les ressources réseau du pair.

Le Peer Information Protocol (PIP)
Ce protocole permet d’obtenir des informations d’état sur les pairs telles que la disponibi-

lité, la charge de trafic, les capacités et d’autres informations.

Le Pipe Binding Protocol (PBP)
Grace a ce protocole, les pairs peuvent établir une communication ou un pipe avec un ou

plusieurs pairs.

Le Peer Endpoint Protocol (PEP)

Le Endpoint protocol est responsable de la découverte de route par les pairs. Grace a lui les
pairs peuvent découvrir une route ou des séquences entre eux, qu’ils utilisent pour s’envoyer
des messages. Par exemple, si les pairs veulent s’envoyer des messages et qu’il n’y a pas de
route directe entre eux, alors les pairs ont besoin de trouver des pairs intermédiaire(s) qui
permettront de faire le lien en jouant le role de passerelle pour leurs messages. Le Endpoint
Protocol est également connu comme Endpoint Routing Protocol (ERP) et est utilisé pour
détecter les informations de route entre pairs. Par conséquent, si la topologie du réseau

venait a changer ou encore qu’une portion en devenait indisponible, alors ERP peut étre
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utilisé pour déterminer un itinéraire alternatif. On peut voir que lorsqu’il n’y a pas de route
directe entre pairs "A" et "B", un autre itinéraire passant par "C" sera utilisé pour envoyer

des messages via les pairs.

Peer Endpoint Protocol Rendez-Vous Protocol

FIGURE 5.1 — Peer Endpoint et Rendez-Vous Protocol.

Rendez-Vous Protocol (RVP) Le Rendez-Vous protocol est utilisé pour propager des ser-
vices par le biais de groupe de pairs. Dans le groupe de pairs, les pairs peuvent étre soit
des pairs Rendez-vous (Rendez-vous Peer) ou des pairs qui sont a I’écoute de rendez-vous.
Ce protocole permet aux pairs d’envoyer les messages a toutes les instances en écoute des
services. Les pairs Rendez-vous peuvent étre utilisés par les Peer Resolver et Pipe Binding
protocoles pour propager des messages a travers le groupe de pairs. Toutefois, il n’existe
aucune garantie que les messages propagés par les pairs Rendez-vous atteigne toujours tous
les pairs dans le groupe. La figure 5.1 est une illustration de Rendez-vous par les pairs et la

propagation message a travers le groupe de pairs.

5.1.3.3 Architecture JXTA

Le protocole JXTA [Gradecki (2002)] est subdivisé en trois couches intrinsequement liées
les unes aux autres. Ces couches sont :

La couche de base ou Core Layer

La couche de services ou Service Layer

La couche applicative ou Application Layer

La Core Layer

La couche de base est faite de tous les composants essentiels et communs a tous les réseaux
pair a pair, ces composants sont :

— pairs
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FIGURE 5.2 — Couches JXTA Joseph D. Gradecki.

— pairs de découverte

— surveillance par les pairs

— communication par les pairs

— des primitives de sécurité associée

Cette couche est partagée entre tous les dispositifs pair a pair pour permettre 1’interopéra-
bilité.

Le Service Layer

Le service layer est au-dessus de la couche core layer, elle est commune pour les réseaux
pair a pair. Elle ne constitue pas une nécessité absolue. Le genre de services fournis sont le

partage de fichiers, la messagerie temps réel, le stockage et le systemes de fichiers...etc.

L’Application Layer Les composants logiciels au niveau de cette couche peuvent étre
utilisés comme services par d’autres composants services. C’est dans cette couche que les

développement d’applications JXTA sont effectués.
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Services fournis par ’architecture JXTA

La technologie JXTA permet aux développeurs de déployer une application pair a pair, dont
tous les services utilisés respecte la norme pair a pair, et cela indépendamment du langage
de programmation informatique ou du systeme d’exploitation. JXTA peut étre utilisé pour
la mise en ceuvre d’applications sur de nombreux appareils avec des piles logicielles totale-
ment différentes. JXTA donne également la capacité de travailler sur toute topologie réseau
a I’insu de I’architecte du réseau. Apres cette breve introduction aux concepts JXTA, la

phase suivante sera consacrée a 1’analyse et la conception du calcul distribué.

DISTRIBUTION DU CALCUL D’OPTIMISATION

Modélisation

Cette section explique le principe de fonctionnement de I’application. Au départ, il y a
une exposition des exigences de 1’application dont le principe est la mise en place d’une
plateforme de calcul distribué, basée sur une architecture pair a pair. Pour atteindre cet
objectif, plusieurs objectifs intermédiaires doivent étre remplis. Ces différentes conditions

ainsi que les actions nécessaires, sont détaillées dans le diagramme de la figure 5.3 et 5.4.

| Faire du calcul ‘
‘ distribué ‘

7
/

/ "\

/ .

- Awoir un algorithme

3

Avoir une plateforme distribus

JXTA/JXSE fonctionnelle

M |
[ Dans le cas de notfre
exemple - algorthme de
saleul de décimale de Pi

FIGURE 5.3 — Diagramme des buts du probléeme.

L’objectif fondamental est de manipuler le mécanisme de déploiement d’un service sur le
réseau, ce service sera par la suite 1’algorithme de calcul distribué.

Fondamentalement, obtenir une plateforme fonctionnelle passe par le fait d’arriver a faire
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en sorte que les pairs sur le réseau puissent se trouver, se différencier, communiquer et cela
indépendamment de la topologie réseau.
Pour mettre en place une architecture de calcul, un moniteur de connectivité est indispen-

sable pour permettre a chaque instant de connaitre 1’état du réseau.

Le but est de pouvoir disposer d’un systeme fonctionnel, remplissant les objectifs exposés

dans le diagramme 5.4 :
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jfava utilisant les specs effective entre Communcation entre
[XSE 4 ou plugieurs devises impossile
/ : machines : \
- - ; ' Couse ! ' Cause [
Connaitre Connaitre le =R st 1
! DN m:m' les Frobl@me materiels | | Problémea protocol aine
| Un pou jJava specifications mangue de machines impossible d'utilisation
[XTA/TXSE composants difallants de TCP
| .
Cause
| Probieme -Mangue de documentation pour
Difficulte d'acquisition des dékiutant
| meéthodes MTA/DGE -projet IKTA/MSE jeune

-communaute encore modeste

FIGURE 5.4 — Diagramme des buts du probleme (suite).

5.2.2 Stratégie de découpage de I’application

N

Les spécificités attendues de cette application sont de faire cohabiter les trois entités, a
savoir, le edge Peer, le RDV Peer et le service. Dans le but d’obtenir un squelette fonctionnel

de I’application.

Dans cette conception, I’application développée est une sorte de suite d’interactions entre

un RDV pair, a la fois moniteur d’un groupe de pairs et muni également d’un moniteur de
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connectivité (un moniteur lui permettant de constater en temps réel, quel pair est disponible
sur le réseau). Ensuite I’ensemble des Edge Peers qui héberge le service de calcul et qui

met a la disposition du RDV demandeur leurs ressources de calcul.

Interface utilisateur

L’interface graphique d’une application est essentiellement faite pour faciliter son utilisa-
tion. Cela permettra aux utilisateurs d’accroitre la performance en utilisant des composants

de I’application.

Il y a deux fenétres principales JFrame qui encapsulent les fonctionnalités de tous les com-

posants utilisés dans une application.

Implémentation

Cette section va enquéter sur la mise en ceuvre de 1’application et les composants utilisés
pour créer I’application finale. En outre, les classes utilisées dans cette application et leurs

objectifs seront également expliqués ainsi que I’utilisation de JXTA.
Les entités JXTA
Le Edge Peer

Le EDGE Peer voir figure5.5 héberge la capacité de calcul. Une fois connecté, il mettra
a disposition des RDV demandeur de ressources pour effectuer leurs opérations, ses res-
sources propres.

Le EDGE Peer est I’amoncellement de trois classes :

— Une métier : "EDGE LanceurCalcul"

— Une interface graphique : "MoniteurDuCalculateur”

— Une classe main faisant la jonction entre les deux classes sus-citées

Le RDV Peer

Tout comme I’EDGE ci-dessus, cette entit€ occupe un role important voire central dans
I’implémentation. En effet elle représente le gestionnaire de tout calcul. Elle est également
subdivisée en trois classes. Elle représente a la fois le demandeur du calcul ainsi que le
réceptionniste des résultats produits par les unités de calcul que sont les EDGEs. Dans
I’implémentation, cette entité est relativement basique. Il serait particulicrement avisé de

jeter un ceil a I’'implémentation au sein de cette entité, de couches telles qu’une stratégie
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EDGE LancewCalcul Main
EDGE_LanceurCalcul

MoniteurDuCalculateur / | EDGE _LanceurCalcul

Basée sur les classes
EDGE_Peer et :
Simple_EDGE_Peer
Practical JXTA ll et
JXEE ProgCuids 28

FIGURE 5.5 — Edge Peer:

de gestion d’envoi des données aux pairs en capacité de calcul et de réception des résultats
produits.

Les trois classes constitutives se présentent comme suit :

— Une classe métier : "RDV Monitore ClientDeService"

— Une interface graphique : "EDGE LanceurCalcul"

— Une classe main faisant le lien entre les deux classes sus-citées

RDV_Monitore_Main

RDV_Monitore :
MmfteurDeConnectmte'—. MonfauDeConnectivite RDV Monitore

Note : : Note :
sur la classe Basée sur la classe
Practical JXTA Il Practical JXTA Il

FIGURE 5.6 — RDV Peer:

5.3 PREMIERES EXPERIMENTATIONS

5.3.1 L’approche BBP, pour calculer I1

Les chercheurs Simon Plouffe, David Bailey et Peter Borwein ont découverts la formule

dite a la base d’un programme informatique en 1997, elle est donnée comme suit :
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| 4 2 1 1

"= L e Str1 8ke4 Sr5 816

) (5.1)

La formule BBP (Bailey-Borwein-Plouffe) ci-dessus permet de calculer assez rapidement
la valeur de 7. Elle permet de déterminer le nieme chiffre apres la virgule en base hexadé-
cimale ou binaire sans avoir a en calculer les précédents. Cela se fait en utilisant tres peu de
mémoire et de temps CPU et commence a une position de départ arbitraire.

La figure 5.7 illustre la communication des pairs. Le "RDV Peer" identifie la connection
des autres pairs "EDGEs". Il demande et réceptionne les résultats produits par les unités de

calcul.

=) actif MRoY | connectVi® vt un RDV

ST uad- S0E 1E 06 TEAE T 0 LRSI T80 1060 36 J AN CE HoTREF S SRAE SF 5 10 HO a3 ¥

Relay ID 7 connectv® v+ un relay
Peer Group  ereelios s

e |ty Netlrour
Parent Group & o . o

IDs des RDVs connect . O3
o s k- Wordlesue

[18:30:17] Reconnemon de FEDGE

T A S0 1 S0 8 1608 | 4E S04 TI050 1350 ) IS a4 T M0 A H0OA L 6EE IR E TE T2 000 1
[18:15:03 ] Recomnerhon o MEDGE

et s 06 LIS LEE LIS ] SE S04 T 2050 L) S0 0 IS0 PR I0 L 20CA ] BEE 185 TN 2206401
18 14 47) Recorrecher. ge "EDGE

T ) - 56 | 06 L L6 1 SE S0 T 2050 10 50 3 150 PS50 S040AL GEEDGS 75 T L I08-801
1§ 14:33] Correchon o MEDGE

W o e 598 1626 LS 1 626 | AESDA T 2050 1 S0 ) S0t ML 20 10400 ] SEE 185 TS 71206401 -
[18:14:17] Lancemant s mansonrg 1Ds des EDGEs connect, D

T )3 e 550 Ll LS 16261 MESGA T E0 50 31 50 T a4 T 4500 130 CA | SEE 65 TR T Lb0e01

FIGURE 5.7 — Communication entre les pairs.

5.3.2 La distribution de I’algorithme MPSO-SA

La distribution de 1’algorithme MPSO-SA est basée sur le principe des voisinages utilisés
au sein de I’essaim de particules de la méthode (MPSO-SA). Dans un premier temps on
effectue un recensement des taches répétitives dans chaque voisinage. Elles sont illustrées
dans les points suivants (cf figure 5.8) :

— Calcul du Xy, le meilleur du voisinage ;
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— Calcul de la vitesse et déplacement des particules ;

— Envois de la valeur de Xy, a I’algorithme du recuit simulé (SA) pour amélioration.

Calcul de Xgbest

Volsinage 1 Vioisinage 2 Vioisinage n
-Calcul de vitesse Calcul de vitesse Calcul de vitesse
-Depiacement de -Depiacement de -Dépiacement de
particules du wois 1 particules du vois 2 particules du vois n

R

[thestl—)sn ] [thestz—)sn ] ¥nbest n=>SA

Pair 1 | Pair2 Pairn

Synchronisation

FIGURE 5.8 — L’algorithme MPSO-SA sur [’architecture pair a pair.

L’idée de base de la distribution de I’algorithme est de mettre toutes les opérations répé-
titives de chaque voisinage dans un pair (Comme pour le calcul des décimales de 7). Le
nombre de pairs est équivalent au nombre de voisinages. L'étape de synchronisation vient
au moment ou les différents pairs rendent leurs résultats. A ce moment le calcul de Xgpeq,
le meilleur de tout I’essaim devient possible. Ce processus est répété itérativement jusqu’a

satisfaction du critere d’arrét.

CONCLUSION
Le but de ce chapitre vise a adapté 1’algorithme MPSO-SA sur des architectures distribuées

pour atteindre des résultats plus rapidement voire meilleurs grace a I’apport combiné de

I’algorithme et du calcul distribué.

A cet effet, il était primordial de faire une incursion dans le monde du pair a pair et la
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plateforme/protocole de développement JXTA qui est implémentée en JAVA : JXSE. Nous
avons mis en place une plateforme expérimentale basée sur I’architecture pair a pair sur
laquelle pourrait étre déployée un algorithme de calcul distribué. Dans un premier temps un
exercice de I’algorithme BBP (Bailey-Borwein-Plouffe) du calcul de 7 a été effectué avec
succes et nous faisons évoluer 1’algorithme distribué MPSO-SA vers la phase d’exécution

des calculs.

Comme perspective, on propose la distribution de 1’algorithme MPSO-SA qui peut étre
basée sur le principe des voisinages utilisé au sein de I’essaim de particules de la méthode
(MPSO-SA). En effet, il s’agit de mettre toutes les opérations répétitives de chaque voi-
sinage dans un pair (Comme pour le calcul des décimales de 7). Le nombre de pairs est
équivalent au nombre de voisinages. De cette maniere, le temps de calcul sera en moyenne

divisé par le nombre de voisinage.

La perspective de la distribution ameéne a d’autres approches algorithmiques. La notion
méme de voisinage pourrait étre raffinée selon les pairs. Une approche motivante consiste-
rait a passer la main a I’algorithme pour définir dynamiquement le nombre de voisinages,

et donc les pairs dont le systéme aurait besoin.
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Cette these de doctorat en cotutelle, a été développée dans le cadre de la collaboration
scientifique entre le Laboratoire d’Etude et Recherche en Mathématiques Appliquées
(LERMA, Ecole Mohammadia d’Ingénieurs au Maroc) et le Laboratoire d’Informatique et
Traitement de I’Information et des Systemes LITIS "EA 4108" de I'Institut National des

Sciences Appliquées de Rouen.

Les travaux de recherche ont visé a contribuer au développement des méthodologies pour
la modélisation et I’optimisation des systemes. On a cherché a proposer des améliorations
des algorithmes d’optimisation utilisés dans I’analyse des systemes a travers une évaluation

des caractéristiques et performances des algorithmes méta heuristiques.

Les méthodes utilisées sont basées sur, d’une part, les phénomenes biologiques : les simula-
tions informatiques de vols groupés d’oiseaux et de bancs de poissons (PSO) et d’autre part,
les processus physiques qui consistent a ordonner les atomes d’un cristal afin de former
une structure cristalline parfaite (SA), dans le cadre de la méthode proposée dénommée

MPSO-SA.

Les travaux de recherche concernent la proposition d’une nouvelle méthode hybride dénom-
mée MPSO-SA et son application a des problemes concrets en mécanique des structures et
a I’optimisation de I’interopérabilité des systemes d’information. Une distribution du calcul
d’optimisation MPSO-SA a des fins d’amélioration des performances en utilisant une plate

forme des réseaux peer to peer.

Au début des travaux de recherche, une revue détaillée de la littérature a propos de 1’objet
de la these a été réalisée. Notre travail avait pour objectif, la contribution dans le domaine

d’optimisation heuristique. Nous avons proposé une nouvelle méthode d’optimisation

110
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globale dénommée MPSO-SA. Cette méthode hybride est le résultat du couplage d’une
variante de I’algorithme Essaim de Particules nommé PSO (Particle Swarm Optimisation)

avec la méthode du recuit simulé nommée SA (Simulted Annealing).

Les principales contributions de cette these sont scindées en cinq chapitres :

Le premier dresse un état de I’art sur I’optimisation globale. Il a classifié les méthodes d’op-
timisation et a présenté les notions de base ainsi que les définitions de quelques méthodes
métaheuristiques. Ces méthodes ont pour but la recherche de bonnes solutions (optimum

global) aux problemes d’optimisation dans les différents domaines.

Le deuxieme chapitre était consacré a la présentation d’une nouvelle méthode d’opti-
misation hybride MPSO-SA ainsi que son implémentation avec différents langages de
développement (MATLAB, JAVA). Cette nouvelle méthode hybride est basée sur un
couplage de I’algorithme d’optimisation par essaim de particules modifiées MPSO (Mo-
dified Particle Swarm Optimisation) avec la méthode du recuit simulé (SA). Le processus
d’hybridation utilise MPSO comme mécanisme de recherche évolutif pour acquérir une
exploration efficace des solutions prometteuses de tout le domaine de recherche. Au cours
de ce processus, SA est utilisée pour effectuer une amélioration des solutions trouvées.

Plusieurs combinaisons ont été testées pour retenir un modele approprié.

Le troisieme chapitre a présenté une application de notre méthode a des problemes concrets
en mécanique des structures. La méthode combine la résolution des problemes de fiabilité
des structures mécaniques et la méthode hybride d’optimisation proposée dans le second
chapitre. Nous avons présenté une nouvelle approche. Elle consiste a utiliser notre méthode
MSPO-SA dans I’approche hybride dynamique RBDO. Avec ces différentes approches
hybrides, nous avons proposé un outil d’optimisation efficace pour le contrdle de concep-
tion des structures mécaniques. A travers les deux exemples présentés (Plaque vibrante
et ressort d’embrayage) nous avons montré ’efficacité de la méthode hybride proposée

RBDO-MPSO-SA. Les résultats sont satisfaisants pour ces deux applications.

Le quatrieme chapitre contribue aux applications de I’optimisation dans le domaine de

I’interopérabilité des systemes d’information (SI). La méthode MPSO-SA proposée est
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utilisée pour trouver la meilleure répartition et optimiser la matrice d’effort nécessaire dans
une situation de travail en réseau. Dans un premier lieu, une modélisation pour la représen-
tation de I’évolution d’interopérabilité des SI en utilisant la métrique Ratlop est effectuée.
Puis en utilisant MPSO-SA, nous avons proposé un effort optimal théorique nécessaire
pour optimiser un multi projet de mise en ceuvre de I’interopérabilité (Interopérabilité de
quatre et dix systemes d’information). Les résultats obtenus permettent la comparaison de
la distribution d’effort avec les propositions des architectes d’intégration et ceuvrer ainsi
dans I’établissement des actions concretes pour une meilleure stratégie de gouvernance des

SI.

le cinquieme chapitre, propose une distribution du calcul d’optimisation a des fins d’amé-
lioration des performances, et la constitution d’une plateforme pour le calcul scientifique
dans une architecture réseau dite Peer to Peer. Cette architecture de calcul distribué va étre
testée pour une reconduite projetée sur I’algorithme d’optimisation MPSO-SA. Le principe
de base de la distribution est de mettre toutes les opérations répétitives de chaque voisinage
dans un pair (Comme pour le calcul des décimales de 7). Le nombre de pairs est équivalent
au nombre de voisinages. De cette maniere, le temps de calcul sera en moyenne divisé par

le nombre de voisinage.
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A.2 FONCTIONS TESTS MATHEMATIQUES

A.2.1 Fonction de Shubert 3 DIM

3 5
SH3(x HZ]COS (j+ Dxi+ j]
i=1j=1

avec

—-10<x; <10

Cette fonction de 3 dimensions (3 variables) posséde un minimum global SH(x) =
—2709.07

Function to be minimized

by @ funchion
=]

—
| —
-
—
S —

z=0hjec

FIGURE A.l — Représentation graphique de Shubert de 2 dimensions

A.2.2 Fonction de Shubert 4 DIM

5
Z]cos J+1)x;+
z:1]=1

:#

SH4(x

avec

—-10<x,<10

Cette fonction de 4 dimensions (4 variables) posséde un minimum global SH(x) =
—39303.17
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A.2.3 Fonction de Camel

1
CA(x) = 4x% -2 1)6‘1t + gx? +Xx1X0 — 4x% + 4x‘2L
avec

—10§x,~ S 10

Cette fonction posséde un minimum CA (x) = —1.0316285 en x = (£0.089842, 70.712656)7 .

A.2.4 Fonction de Dejoint with Noise

d
DE(x) = fo + random(0, 1)
i=1
avec

—1.28<x;<1.28

Cette fonction posséde un minimum globalDE (x) = 0 en x = (0,0, ....,0)”. Elle est convexe,
mais graphiquement, la zone du minimum est plus "plate", donc a priori, la minimisation

est plus longue et plus difficile.

Function to be mmimized

=objectiv e function

FIGURE A.2 — Représentation graphique de la fonction de Dejoint with Noise a 2 dimensions

A.2.5 Fonction de Goldstein and Price

GP(x) = [1 + (x1 +x2+1)%(19 — 14y 4 3x7 — 14xy + 6x1x2 4 3x3)] * [30+
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(2x1 — 3x2)2 (18 — 32x1 + 12x7 +48x) — 36x1x3 +27x3)]

avec
-5 S Xi S 5
Cette fonction posséde un minimum global GP(x) =3 en x = (0,—1)7.

Function to be minimized

x 10

2=objectv e tunction

FIGURE A.3 — Représentation graphique de la fonction de Goldstein and Price a 2 dimensions
A.2.6 Fonction de Rastrigin

d
RA(x) = 10d + Z[xlz —10cos(27x;)]
i=1

avec
=5.12<x; <5.12

Cette fonction posséde un minimum global RA(x) = 0 en x = (0,0)7.

A.2.7 Fonction de Shekel

A.2.7.1 Fonction de Shekel m=5 SHKS5
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A27.2

A2.73

Function to be mimmized

120

100 J

40

ohjactive function
&

20

FIGURE A.4 — Représentation graphique de Rastrigin de 2 dimensions

Cette fonction posséde un minimum global pour d = 4 SHK5(x) = —10.1532 en x =
(4,4,4,4)7.

Fonction de Shekel m=7 SHK7

! 1
SHK7(x) = -

eRY et m=7
S (x—a)T(x—a;)+ci * e

Cette fonction posséde un minimum global pour d = 4 SHK7(x) = —10.40294 en x =
(4,4,4,4)7.

Fonction de Shekel m=10 SHK10

10 1

SHK10(x) = -}

10
= (x— a)’ (x—a;) +c¢;

xeRY et m

Cette fonction posséde un minimum global pour d = 4 SHK10(x) = —10.53641 en x =
(4,4,4,4)T.

Les coefficients de la fonction de Shekel a;; , ¢; sont :
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i/] a; a;» a;3 a4 ¢

1 4.0 4.0 4.0 4.0 0.1
2 1.0 1.0 1.0 1.0 0.2
3 8.0 8.0 8.0 8.0 0.2
4 6.0 6.0 6.0 6.0 04
5 3.0 7.0 3.0 7.0 0.4
6 2.0 9.0 2.0 9.0 0.6
7 5.0 5.0 3.0 3.0 0.3
8 8.0 1.0 8.0 1.0 0.7
9 6.0 2.0 6.0 2.0 0.5
10 7.0 3.6 7.0 3.6 0.5

TABLE A.1 — four-dimensional Shekel function

A.2.8 Fonction de Rosenbrock

RO(x) = 100(x, —x%)z +(1 —)Cl)2

avec

Cette fonction posséde un minimum RO(x) = 0 en x = (1,1,...,1)7. La difficulté pour la

recherche de ce point est liée au fait qu’il se trouve a I’intersection de deux vallées de pentes

tres faibles.

r=obpective function

FIGURE A.5 — Représentation graphique de la fonction de Rosenbrock a 2 dimensions

-30<x; <30

Function te be minimized
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A.2.9

A.2.10

Fonction de Branins

BR(x) = a(xy — bx? +cx; —d)? +e(1 — f)cos(x;)

Il est recommandé d’affecter aux parametres de la formule les valeurs suivantes :

a=1,b=51/4n>,c=5/w,d=—,e=10etf =1/87
La valeur optimal de la fonction est f(x1,x2) = 0.397887
Trois positions : (x1,x;) = (—x,12.275),(7,2.275),(9.42478,2.475).

Fonction de Griewank

avec
—600 < x; <600

Cette fonction posséde un minimum global GR(x) = 0 en x = (0,0)7.

Function to be mmimized

abjective function

FIGURE A.6 — Représentation graphique de la fonction de Griewank a 2 dimensions
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Fonction de Bohachevsky

Fonction de Bohachevsky BO1

n—1
BO1(x) Z X2 +2x;4 1 —0.3cos(37x;) — 0.4cos(4mxi 1) +0.7]
i+1
Le domaine de recherche est —100 < x; < 100i = 1,2

L’optimum est (0,0), la valeur de la fonction optimal est 0.
Fonction de Bohachevsky BO2

n—1
BO2(x) = Z [¥2 4 2x;4 1 —0.3cos(37x;)  cos(4mxis 1) +0.3]
i+1
Le domaine de recherche est —100 < x; < 100i = 1,2

L’ optimum est (0,0), la valeur de la fonction optimal est 0.
Fonction de Hansen

4 4
HAN(x) = Y (i+1)cos(ixo+i+1) Y (j+1)cos((j+2)x1+j+1)
i=0 j=0

—10<x; <10
Le minimum global de cette fonction est HAN (x) — 176.54.

Fonction de Cosine mixture

d d
CM(x) = lez —0.1 Z cos(57mx;)
i=1 i=1

avec

——lf;xif 1

Cette fonction posséde un minimum CM(x) = —0.1 d en x = (0,0,...,0)7. Avec d les di-

mensions du probbleme
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Function to be mimmized
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FIGURE A.7 — Représentation graphique de la fonction de Cosine mixture a 2 dimensions

A.2.14 Fonction de Hartman

A.2.14.1 Hartman pour 3 dimension3 HA3

Pourn=3:

4 3
HA3(x) = = Y oyexp[— Y Aij(x;— P7)]
i=1 i=1

a=[1,12,3,3.2)7

3.0 10 30 6890 1170 2673

0.1 10 35 4| 4699 4387 7470
A= P=10"

3.0 10 30 1091 8732 5547

0.1 1 35 381 5743 8828

0<x; < lvl: 17273
Le minimum global est : X,, = (0.114614,0.555649,0.8525447)
La valeur de fonction objectif f(X,) = —3.86278
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Hartman pour 6 dimensions HA6

Pourn=6:

6

4
HA6(x) = — Y avexp[— Y Bij(xj—Q
=1

i=1

a=[1,1.2,3,3.2]"

100 3 17 305 17 8 1312
005 10 17 01 8 14 .| 2329
B= 0=10"
3 35 17 10 17 8 2348
17 8 005 10 0.1 14 4047

0<x<1,i=1,2,3..,6

)

1696
4135
1451
8828

5569
8307
3522
8732

124
3736
2883
5743

8283
1004
3047
1091

Le minimum global est : X, = (0.20169,0.150011,0.476874,0.275332,0.311652,0.6573

La valeur de fonction objectif f(X,) = —3.32237

5886

9991

6650
381
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A3

A3.1

A3.2

A3.3

A34

MODELES DE REFERENCE DE L’INTEROPERABILITE DES SI

Military Communications and Information Systems Interoperability (MCISM)

Appliquée au domaine de la collaboration militaire, ce modele consiste en la confection
d’une matrice tridimensionnelle ou sont répertoriés le croisement entre le niveau de com-
mandes , services et le media de communication [Amanowicz et Gajewski (1996)]. Elle
utilise des indicateurs rouges, jaunes et verts pour indiquer I’inexistence, I’existence par-
tielle, ou I’interopérabilité complete. Une fois cette matrice élaborée, il s’agit de calculer
les distances entre les différents composants mis en jeu en utilisant des outils mathématique

d’analyse adéquats.

NATO C3 Technical Architecture Reference Model for Interoperability

La quatrieme version 4 de ce modele s’est rapprochée du modele LISI [NATO (2003)]. Ce
modele cinq degrés d’interopérabilité :

— Aucune interopérabilité ;

— Echange non structuré de données ;

— Echange structure de données ;

— Echange transparent et automatisé de données ;

— Echange transparent et automatisé des informations.

Layered Interoperability Score (i-Score)

i-Score [Ford et al., 2007b] est une méthode de quantification de 1’interopérabilité faisant
appel a des techniques mathématiques et qui prend en considération les différents aspects
accompagnant une situation de coalition militaire : Aspects techniques, Aspects biolo-

giques, Aspects organisationnels, Aspects environnementaux.

Evaluation de I’interopérabilité appliqués aux systemes d’entreprises

Aprés les domaines militaires et de recherches scientifiques, les acteurs des SI portent les
résultats obtenus et les méthodes existantes au domaine des entreprises et des organisations

en général.
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Interoperability Assessment Methodology (IAM)

La méthodologie IAM s’inspire du modele QoIM [Leite, 1998]. IAM contient neufs
composants caractérisant I’interopérabilité (exigences, standards, éléments de données,
connectivité des nceuds, protocoles, flux d’information, latence, interprétation, utilisation
de I’information). IAM introduit la notion de degrés d’interconnexion : connectivité, dispo-
nibilité, interprétation, compréhensibilité, utilité, exécution, et le feedback. Les nouveautés
de la méthode IAM permettent d’étendre le modele standard LISI [Kasunic et Anderson
(2004)].

Levels of Conceptual Interoperability Model (LCIM)

Le modele LCIM (Levels of Conceptual interoperability Model) [Tolk et al., 2003] propose
une approche plus conceptuelle. 1l se focalise sur la qualité de documentation des données
qui vont étre échangées, et sur la qualité des interfaces entre les systémes inter opérants.
LCIM dispose de beaucoup de similitudes avec LISI et OIMM sauf qu’il est utilisé essen-
tiellement lors des phases de modélisation afin de détecter les opportunités d’interopérabi-

lité entre les systemes. Il propose cingq niveaux conceptuels :

— Données spécifiques aux systemes ;
— Données documentées ;

— Données alignées statiquement ;

— Données alignées dynamiquement ;

— Données harmonisées.
Cette classification a été par la suite étendue et change dans une version avancées par :

— Aucune interopérabilité ;
— Technique ;

— Syntaxique ;

— Sémantiques ;

— Pragmatique ;

— Dynamique ;

— Conceptuel.
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A.3.7

A3.8

A.3.9

Layers of Coalition Interoperability (LCI)

LCI est un modele combinant les caractéristiques opérationnelles et techniques [Tolk,
2003]. En utilisant neuf niveaux :

— Physique ;

— Protocoles ;

— Données et objets ;

— Informations ;

— Connaissance ;

— Alignement des procédures ;

— Alignement des opérations ;

— Alignement stratégique ;

— Partage des objectifs politiques.

System-of-Systems Interoperability Model (SoSI)

le modele SoSI est développé par le Software Engineering Institute afin de supporter leur
approche de systemes de systeémes pour caractériser 1’interopérabilité [Morris (2004)]. Ce
modele est constitué de trios niveaux :

— Opérationnel

— Constructionnel

— Programmatique

Organizational Interoperability Agility Model (OIAM)

Le modele OIAM se base sur le modele OIMM. 11 s’agit d’une extension qui s’intéresse
aux aspects d’agilité des systemes dans le cadre de la collaboration [Kingston et al. (2005)].
OIAM propose lui aussi cinq niveaux :

— Statique ;

— Souple;

— Accommode ;

— Quvert ;

— Dynamique.

OIAM utilise les quatre attributs de I’OIMM tout en combinant les deux attributs caractéri-

sant la préparation et la compréhension en un seul attribut.
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BO Fonction Bohachevsky

BR Fonction Branin

CA Fonction Camel

CM Fonction Cosine Mixture

DE Fonction Dejoung

ERP Endpoint Routing Protocol

FORM | First Order Reliability Method

GP Fonction Goldstein Price

GR Fonction Griewank Price

HAN Fonction Hansen

HA Fonction Hartman

GIMM | Governmental Interoperability Maturity Model
LISI (Levels of Information System Interoperability Model)
MEF Meéthodes des Eléments Finis

MEFP | Méthodes des Eléments Finis Probabilistes
MEFS | Méthodes des Eléments Finis Stochastiques
MPSO | Modified Particle Swarm Optimisation

OIMM | Organizational Interoperability Maturity Model
PSO Particle Swarm Optimisation

QoIM | Quantification of Interoperability Methodology
RA Fonction Rastrigin

RBDO | Reliability Based Design Optimization
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PBP

Peer Pipe Binding

PEP

Peer End point Protocol

P2P

Peer to Peer

PDP

Peer Discovery Protocol

PIP

Peer Information Protocol

PRP

Peer Resolver Protocol

RO

Fonction Rosenbrock

RVP

Rendez-Vous Protocol

SA

Simulted Annealing

SH

Fonction Shubert

SI

Systemes d’Information

SK

Fonction Shekel

SI

Systemes d’Information

SoIM

Spectrum of Interoperability Model

SORM

Second Order Reliability Method
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