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Introduction Générale

Les marchés actuels sont caractérisés par uneegcamapétitivité. Cette compétitivité a mis
les entreprises, notamment celles d’envergurenatemale, dans une situation de recherche
de compromis entre des objectifs et des contradegsus en plus forts et contradictoires :

Des contraintes externes qui concernent les caursaiché, le respect des délais et des codlts
face aux clients, ce qui nécessite une augmentdtda flexibilité du systéme de production
pour autoriser la présence de plusieurs gammestor&s et qui pousse les concepteurs a
revoir la structure du systéme de production etatesysteme de contrdle.

Des contraintes internes qui concernent I'explmitatdes ressources, la durée de vie des
outils et la disponibilité des ressources humagtedes matieres premieres. Ces contraintes
impliquent une gestion adaptée aux différentesagdns, et le systeme de contrble doit étre
réactif face aux événements imprévisibles.

Cet environnement nous conduit a développer uresystde pilotage et de contréle de
production qui n’est pas seulement capable de wéHfjcacement mais aussi qui soit en
évolution permanente pour améliorer ses performmaratela qualité des solutions gu'il
propose. Ce systeme doit pouvoir exploiter au miéx ressources pour produire le
maximum dans les plus brefs délais et avec le neicdt.

Afin d’exploiter au mieux les ressources de produnctces derniéres doivent étre en état de
fonctionner correctement. Ceci est surtout vraisdas systemes de production complexes et
a risque telle que I'industrie des hydrocarburesirfe faire, ces ressources subissent souvent
des entretiens préventifs ou des corrections swikepannes, ce qui les rend indisponibles a
ce moment. Les systemes de pilotage de productorent aussi prendre en considération
ces indisponibilités afin de mieux controler et coamder le systéme de production. La
maintenance constitue une fonction majeure darsystéme de production, méme si elle est
souvent assimilée a une « béte noire » pour lgonsables de production, elle est importante
pour le bon fonctionnement du systéme de producRooduction et maintenance doivent étre
gérées conjointement au sein du systeme de pilotage

L'une des principales fonctions de ce systéme t#gge dans un contexte de production
d’hydrocarbures sera alors I'ordonnancement delsetacle maintenance et de production
prenant en compte toutes les contraintes dansdne ggnérale (réactivité, délai, codt,...) et
les contraintes liees a l'industrie pétroliere gant essentiellement des contraintes d’ordre
opérationnel (capacité des bacs, ordre des opeésagd leur succession). La complexité
obtenue est ainsi telle que des techniques speéetfiqd’ordonnancement doivent étre
employées.

Dans ce cadre, I'objectif de cette these est dpgser un systéme de pilotage qui soit réactif
et capable d’améliorer en permanence ses perfoesanc
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Notre systéeme doit tenir compte simultanément tgsctifs de production et de maintenance.
Le plan de notre mémoire présentant ce systenie ssivant :

Le premier chapitre est consacré a la présentatiocontexte industriel et de sa relative
originalité dans la littérature scientifique. L'instrie des hydrocarbures est un domaine
complexe et a risque, il est nécessaire de déegespécificités et les enjeux qui I'entourent.
Des définitions plus génériques sont données supliamcipaux concepts utilisés dans ce
mémoire tels que le pilotage, 'ordonnancement dygae et ses différents types et les
problématiques qui I'entourent notamment les agpesae modélisation et de résolution.

Dans le deuxiéme chapitre une analyse de I'étdtadeest proposée, en faisant le point sur
les différentes approches d’ordonnancement etitdluence sur le pilotage de production.

Nous avons aussi analysé les travaux qui se saétegsés a l'ordonnancement de la
maintenance en montrant que peu se sont intéréssd@sdonnancement conjoint de la

production et de la maintenance (surtout curativ€e chapitre se termine en mettant en
évidence notre objectif de développement scienidfiq

Le chapitre trois est dédié a la spécification adren systeme de pilotage en décrivant

principalement son architecture de base. Nous pir@se les notions de base d’'une approche
multi-agents support de notre développement, aperqai rend plus facile la gestion réactive

face aux événements du systeme de pilotage.

Nous spécifions également les niveaux d’interactjoa les agents entretiennent entre eux et
les moyens de communications gu'ils utiliseront ten définissant le protocole d’interaction
et de communication qu’ils respecteront.

Dans le chapitre quatre nous montrons comment leanigme d’apprentissage peut étre
intégré dans notre systeme de pilotage multi-ageat permettre 'amélioration continue des
performances.

Le dernier chapitre présente les expérimentatianont été réalisées par simulation sur un
cas industriel réel, l'unité 3100 de la raffined®Arzew NAFTEC/RA1Z. Nous illustrons
dans ce chapitre I'applicabilité de I'approche «lfidagent et apprentissage par renforcement
décentralisé» pour un pilotage réactif et adapdtiproduction.

Ce mémoire se termine par une conclusion et sngemble de perspectives pour de futurs
travaux.
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1 Introduction

Les marchés du gaz et du pétrole actuels doivesmyne la plupart des industries
caractérisées par une grande compétitivité, faice & des contraintes de plus en plus fortes et
contradictoires, a la fois externes (qui concertencours du marché, le respect des délais et
des codts face aux clients), et internes (qui corece I'exploitation des ressources, la durée
de vie des outils et la disponibilité des ressaitagmaines et des matieres premieres).

Ce contexte a poussé depuis plusieurs années deshelars a développer des systemes de
pilotage et de contrble de production qui ne soas peulement capables de réagir
efficacement mais aussi qui soient en évolutionmaeente pour améliorer leurs
performances et la qualité des solutions gqu’ilsppeent. Ces systémes doivent pouvoir
exploiter au mieux les ressources pour produirmdimum dans les plus brefs délais et a
moindre codt.

Afin de mieux les exploiter, les ressources doiva&rg en parfait état de fonctionner. Ceci est
d’autant plus vrai dans les installations a ristgle que les installations pétrolieres, ou les
ressources subissent encore plus souvent desi@mreréventifs (maintenance préventive).
Les systémes de pilotage de production doiventeégait prendre en considération ces
indisponibilités afin de mieux contrdler et commank systéme de production.

Notre activité de recherche se place ainsi relatamt dans le cadre du pilotage des systemes.
Notre cadre applicatif concerne une raffinerie,leced’Arzew en Algérie. L'une des
principales fonctions de ce systeme de pilotages dem contexte applicatif sera alors
'ordonnancement des taches de production prenantoenpte toutes les contraintes de
production dans un cadre général (maintenance piiggedate de livraisons, co(t,...) et bien
evidemment, les contraintes liées au process lmen@&ui sont, dans le cadre de l'industrie
pétroliere relativement variées et difficiles a @ghender simultanément (capacité des bacs,
ordre des opérations et leur successivité, typepraauits a gérer et leur spécificité..). En
outre, la production des hydrocarbures est uneyatamh a flux continu, un seul produit de
base (pétrole brut, gaz naturel...) suit plusieuengformations pour donner plusieurs
produits finaux (carburants, huiles moteurs...) et diérivés (paraffines...). Par conséquent, il
nous a semblé important de présenter ce cadrecapppour identifier les problématiques et
les enjeux sous-jacents. Au préalable, nous préssntapidement le contexte scientifique
dans lequel se place notre étude, celui du piloti@gesystémes de production.

2 Deéfinitions et contexte

Dans cette section nous faisons le point sur liééreints concepts qui vont étre abordés dans
ce mémoire. Notamment, les systemes automatispsodaction, leur systemes de pilotage et
les différentes fonctions inhérentes a ces systeNmss commencons par situer les différents
types de systémes de production.
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2.1 Typologie des systemes de production

Un systeme de production est un ensemble de ressoréalisant une activité de production.
La production est la transformation de ressourcemchines et matieres) conduisant a la
création de biens ou de servicéSiard, 1988). Les systemes de production peuéast
classés par leur mode de production (Ghédira, 20@@)s retrouvons alors trois classes
principales :

2.1.1 Production en série unitaire

La production de type « série unitaire » est urpetion mobilisant sur une période assez
longue 'essentiel des ressources de I'entrepiase paliser un nombre tres limité de projets.
Elle concerne particulierement les grands ouvragde que l'industrie aéronautique, la

construction des navires... la demande est limitéde@t temps de production est tres
important.

Les grandes préoccupations de tels systemes cemtdtoptimisation du colt qui peut étre
parfois immaitrisable. Des ressources externes geuétre engagees (main d’ceuvre
gualifiées, équipement spécifiques...). L'ordonnaneenpréventif dans ce cas est essentiel
pour coordonner les taches afin de respecter lagsdd maitriser les codlts.

2.1.2 Production en ligne

On parle de production en ligne lorsqu’un flux régude produits passe d’un poste a l'autre.
Les usines dassemblage d’ordinateurs portablesvgmgéuétre un bon exemple. Les
équipements sont souvent spécialisées dans la atkalis de taches spécifiques.
L’'ordonnancement dans ce type de production coecééguilibrage des taches entre les
différents postes pour éviter les longues filesttdige, maitriser les ressources goulets et
raccourcir les délais de fabrication.

2.1.3 Production a flux continu

On parle d’industrie de process ou a flux contiousque le mode de production est
caractérisé par un flux régulier et important detiénes premiéres destinées a étre
transformées en matiéres plus élaborées. On tpavexemple le secteur agro-alimentaire.
Dans notre étude, nous nous intéresserons a cealgypeoduction, car la pétrochimie est le
secteur ou la production a flux continu est prégoadte. Dans ce type de systeme, le
cheminement du produit est unique. Des contraitréss spécifiques sur les capacités des
eéquipements de transformation et de stockage saonsidérer pour I'ordonnancement de

production.

2.2 Le pilotage des systemes de production

Quel que soit le type de production, les systenegprdduction doivent étre pilotés afin
d’atteindre un certain nombre d’objectifs de prddut Dans cette partie, nous présentons ce
concept de pilotage.
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L’Organisation Internationale de Normalisation tehmatione Standard Organization » (ISt
propose la définition suivante pour le pilot de la production:

“Factory control is defined as the actuation of arlto make products, using the pres
and past observed state of the plant and demamd the marke’ (ISO, 1986).

La définition que nous retenons pour ce mémoireatt donnée par Trentesaux et al (20

«Le pilotage consiste a décider dynamiquement desigoes pertinentes a donner a
systéme soumis a perturbation pour atteindre ueailfjdonné décrit erermes de maitrise
de performances. La notion de maitrise integre semement celle de maintien d’un nive
de performance donné, mais également celle de esogévolution vers un niveau
performance souhaité ou avec une amélioration ool >. Cettedéfinition présente en eff
'avantage de mettre en évidence qu'’il ne suffitsplle nos jours pour un systéme de pilo
de réguler autour d’'une consigne, mais égalemeninddre en ceuvre des meécanisi
d’amélioration.

Bien que notre étude se foca sur la raffinerie d’Arzew, cellet peut étre vue comme |
elément d’'une chaine logistique globale qu’il failbter. Afin de positionner notre trave
dans sorcadre, nous nous sommes appuyes sur la formatisdés fonctions proposée f
Gunther et al. (2005)igure 1.1). Ce modéle prend en considération toutes les famtie
I'entreprise: approvisionnement, production, disition et vent:

> Approvisionnement > Production > Distribution > Vente

Long o 2 =y
terme Stratégie du réseau logistique
Planification
de la
M e e . . .
tef:;n Planification du réseau logistique demande
e Planification du
Approvisionn PIan|f|cat|o_n de T
Court la production/ Aalicati
ementde Ordonnan- Réalisation
terme I'éxteri S cement des des
éxterieur ot
cement détaillé véhicules commandes
Figure 1.1. Systéme avanceé de la planificatio(Gunther et al., 2005

Dans notre étudenous nous intéressouniquement ain aspect de la logistique interne dt
raffinerie, celle relative da planification de la production et I'ordonnancen, ce qui
correspond a la fonction court termeplanification de la production/ordonnancem
détaillé » sur la figure 1.1De mrraniere plus précise, cette fonction peut étre ée comme
indiqué dans la figure 2, adaptée deTrentesaux, 2002Elle met en évidence le lien en
les différentes fonctions de pilotage a court tel
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Dans notre étude, nous nous focaliserons st problématiquesi’ordonnancemencourt
termeen tenant compte des contraintes de maintenancerié et de I'état réel du systen
de productionCes fonctions sont décrites dans la partie suiv

/ 4{ Planification }—

)

Objectifs Décisionsl, T Suivi <
( Gestion z
. . L (14
Donnees || Gestion Stock Ordonnancement . 3
- L ) |_Maintenance ) @
Contraintds! o eSdr l T | T Suivi =g
S : execut ~ 9_, : -
| Conduite ® g
] Taches™ sui\J,i g | 0
: exécutable v temps-réel S : &
wn
\ =
\ Commande T Y 'J
\ —_—
\\ . /,
Actions Capteurs
[ Systéme physique ]
Figure 1.2. Fonctions d’'un systeme de pilotageé court terme

Lesprincipales fonctions d’'un systéme de pilotage :

1. Planification : Cette fonction correspond au niveau jisionnel du systeme ¢
pilotage Selon des objectifs et des données externes dunsgsties plans ¢
production peuvent étre généen utilisantgénéralement des systemes d’'informati
spécialisés : ERP knterprise Resource Plann ». Ces décisions s’inscrivent dans
cadre des décisions stratégiques de I'entref

2. Ordonnancement: dans le contexte actuelordonnancement est I'une des p
importantesfonctionsde pilotage de production mais aussi 'une des pkigate.
Selon Pinedo, k’ordonnancement est l'allocation des ressourcesmaines ol
techniques, aux taches une durée définie avec le bubptimiser un ou plusieur
objectifs» (Pinedo, 1995

De notre point de vu¢’ordonnancemenest en effet une fonction « car elle touche les
différentes activités de I'entreprise, évidemenptaduction mais aussi la maintenar
'approvisionnement tela gestion des stos. En outre, elleprésente a la fois ur
dimensionprévisionnelle mais aussi dynamique/te-réel, ce qui conduit & deux typ
d’ordonnancement qu’il faut gérer simultanén :

L’ordonnancemenprévisionne : qui se fait en off-ligne¢’est a dirr avant méme de
commencer la productioll fait suite a la planification.
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L'ordonnancement dynamiqueDans un environnement de production réel, la
probabilité qu’'un ordonnancement prévisionnel saécuté exactement comme prévu
est faible: des machines en panne, des livraisemsatieéres premieres en retard...Ces
perturbations d'exécution entrainent des codts plasés, des dates de livraison
repousseées, et plus de temps d'arrét pour lesuressode production. Pour étre plus
réalistes un ordonnancement doit tenir compte nesrtitudes de I'environnement et
s’adapter aux données qu’il percoit en temps-(Balvenport et Beck, 2000)

3. Conduite : Cette fonction correspond au niveau décisionesgbonsable de la mise en
ceuvre des taches ordonnancées pour étre lancélespaatie commande. Elle assure
la flexibilité quotidienne pour faire face aux ftuations du systéme, par exemple, si
un plan de production ne peut étre appliqué tel,quee résolution locale peut étre
entreprise.

4. Commande: la fonction de commande décode les taches auttéet lance les
commandes pour faire agir le systeme physique, etiglobe en particulier la
commande des équipements et automatismes de payduct

2.3 Pilotage et performances

Il y a quelques années, les systémes de pilotagerdvpour objectif essentiellement des

performances décrites en termes d’optimalité etqreréactivité. Depuis plusieurs années, les
dimensions réactive et adaptative (ou globalenuatie relatives a I'agilité) prennent de plus

en plus de place. Initialement dans lindustrieoeudbile (Sauer, 2008 ; Schreiber, 2007),

cette évolution se généralise désormais dans ¢suypes d’industrie.

De nos jours, un systeme de pilotage doit ainsivpwusatisfaire les caractéristiques
suivantes :

» Auto-organisation le systeme de pilotage doit pouvoir trouver lkaillaure organisation
pour mener le systeme vers le meilleur de ses peafoces : c’est un changement décidé
de maniére autonome pour pallier les changementsedeironnement (Bousbia et
Trentesaux, 2002).

» Adaptation: Face aux fluctuations de I'environnement indaebtet ses changements a
moyen et long termes, le systeme de pilotage dmitv@ir ajuster sa trajectoire pour
toujours satisfaire ses objectifs.

» Optimisation: Un systeme de production a pour objectif deisénldes biens ou des
services. L'objectif d'un systeme de pilotage estcdntréler le systéme de production
pour qu'il réalise ses fonctions en optimisant despen plus certains criteres afin
d’améliorer les performances du systéme de prooluctiar exemple : minimisation de la
durée totale de réalisation des projets Cmax, m&ation des temps darrét des
ressources...

* Réactivité: Un systeme réactif est défini comme suityn systeme réactif agit
continuellement et instantanément a des événeroargimuli, qu’ils soient externes ou
internes(Zaffalon et Berguet, 1995). Le systeme de producgst aussi soumis a un
ensemble d’événements opportuns ou perturbations.
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Le systeme de pilotage doit donc pouvoir réagirsdas meilleurs délais voir en quasi
temps-réel pour émettre des décisions qui permeitesystéme de production de garder
son niveau de performances.

Les perturbations auxquelles fait face un system@rdduction sont principalement de
deux types :

» Perturbations Internes ce sont des perturbations qui surviennent duésyst de
production lui-méme, par exemple : indisponibitigs ressources suite au pannes ou aux
arréts d’entretiens.

» Perturbations externesce sont des perturbations qui sont externes atersg de
production mais qui agissent sur ce dernier, pamgte : changement dans la demande
des clients, indisponibilité de la matiere premiere

Dans le cadre de nos travaux relatifs a la rafiendiArzew, nos objectifs de pilotage seront,

(de maniere assez originale nous le montrerons¢c®ercher simultanément non seulement
'optimisation systématique d’'un systéme de producselon des critéres usuels dans un
cadre d’amélioration continue des performances,snaissi de réagir aux aléas qui

surviennent et de s’adapter par conséquence.

Le contexte scientifique ayant été présenté, lagauivante décrit le cadre applicatif de nos
travaux de recherche et la problématique induldrgli a justifié notre étude.

8 Laraffinerie d’ Arzew

La raffinerie NAFTEC/RA1Z d’Arzew est I'une des dueraffineries de SONATRACH
(figure 1.3). La raffinerie est alimentée directatnpar du pétrole brut de la zone de stockage
de Haoud-El-Hamra par un pipeline. La capacité melyction de cette raffinerie est de 7,2
millions de tonnes par an. Elle alimente l'ouest mhys avec un surplus exporté vers
I'étranger via le terminal d’Arzew (Pour plus detals consulter annexe 1). Malgré ces
chiffres, un premier probleme provient du fait daeaffinerie n’est exploitée qu’'a 60% de sa
capacité (Dossier spécial Algérie, 2002). La raiffie vise actuellement a augmenter sa
cadence de production et améliorer ses performances

Dans notre projet, nous nous sommes intéresséseaumité prototype l'unité 3100, du
département P3 (Production 3). Cette unité estias®e dans la fabrication des huiles finies.
Ses principaux clients sont : Naftec elle-mémejaaf le secteur prive.

10
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Figure 1.3. Vue sur la raffinerie d’Arzew

L’'unité 3100 est destinée a la fabrication desdsufinies a partir des huiles de base traitées
dans les zones HB3 et HB4 (voir annexe 1) et ddgifsdimportés. Cette huile de base est
recue dans des Bacs ou Tank de TK2501 a TK2506uehBac stock un grade (type) d’huile
défini : SPO, SAE10-30, BS. Le changement du typeil@ stocké dans un bac nécessite au
préalable un rincage -une opération de longue dw@ajui est souvent évitee. Cette unité
fabrique deux grandes familles d’huiles : huilegenes avec un taux de 81% de la production
(essence, diesel, huiles pour transmission) eesunidustrielles (hydraulique (tiska), turbines
(torba), engrenage (fodda), compresseur (torragtahuiles diverses). Pour ce faire, deux
méthodes sont utilisées : mélange en continu (rgélase en ligne) et mélange en discontinu
(batch).

Les deux parties suivantes décrivent quelques @iobds externes ou internes que doit gérer
la raffinerie.

3.1 Contraintes externes ou « contraintes du marché »

L’industrie des hydrocarbures est d’'un niveau imaéional : ses produits sont consommeés par
le monde entier et en énorme quantité. Cependastrdssources de méme type que la
raffinerie d’Arzew sont limitées de par le mondeque engendre des contraintes de marché
tres fortes.

En effet, le marché des hydrocarbures est un marékévaste ou la concurrence est rude et
ou les prix sont gérés par la loi du marché. Lémafie doit donc s’adapter aux fluctuations
de ce marché en continu. Dans le cadre de sa pobi@e logistique, la raffinerie a bien
evidemment des relations avec des fournisseure®tsdus-traitants, les modalités de ces
relations conditionnent I'environnement de producti

11
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Le colt des services des sous-traitants et le dellia matiére premiere fournie par les
fournisseurs influent directement sur le colt dedpction. Le temps de production est aussi
influencé par la date de disponibilité de la matigremiere et la durée d’exécution des taches
sous-traitées qui conditionnent la durée de rdaisad’un projet de production. Ces
conditions doivent alors étre prises en considémagour le contrdle et la gestion de
production. Le systéme de contréle de la raffineloé étre aussi flexible par rapport a ces
contraintes externes qui finalement ne dépendentieda raffinerie.

3.2 Contraintes internes

Les contraintes internes sont des contraintes gpendent de la raffinerie elle-méme. Ces
contraintes découlent pour la plupart d’entressedle type méme de production a flux continu
et ses spécificités. Ces contraintes sont biereéwident extrémement nombreuses et variées.
Dans la suite de ce document, et dans le cadresigavaux, nous nous sommes attachés aux
contraintes qui vont conditionner I'efficacité dilopage temps réel. Nous les listons ci-
dessous :

Les premieres contraintes a considérer sontdesraintes temporelleen particulier, le fait
gue les durées opératoires des taches sont tri&sedies selon les types de taches. Par
exemple, les opérations de transfert de produifosé en quelques heures alors que les
opérations de réaction se mesurent en jours. Desraimtes de succession sont aussi
présentes dans ce contexte : certaines opératmwsnd étre exécutées dans un ordre precis,
d’autres doivent étre strictement successivest-@@bre, sans intervalle de temps entre les
opérations. Certaines taches doivent étre cycliguesst-a-dire avec une fréquence
d’exécution bien précise...

Dans le cadre de l'unité 3100, les durées opéemtales taches de production dépendent des
equipements de transfert et surtout des pompese dlax des pompes détermine la durée du
transfert qui se fait généralement en quelgueseSelre mélange n’est pas une opération
proprement dite, car le mélange se fait en mémegegue le transfert, en passant par la
mélangeuse en ligne, ou par des opérations defdrarssiccessives sur le manifold. Des
contraintes de succession sont aussi présentescdanentexte, si le mélange se fait en
discontinu, les opérations de transfert doiverg étrictement successives, c’est-a-dire, sans
intervalle de temps entre les opérations.

Les secondes contraintes sont destraintes de capacitées produits traités dans ce type de
raffinerie sont soit des liquides soit des gaz. éggipements qui les traitent et les récipients
qui les stockent sont d’'une capacité limitée, pamngple . dans une opération de transfert il
faut savoir si le récipient de destination peuton contenir le produit transfére.

Il existe également un ensembleabmtraintes dites opératoires et de slreté desyitedles
produits considérés sont soit des liquides soitghes Ainsi, en les mettant en contact ils
peuvent réagir. De ce fait, les opérations quiuseest sur un méme équipement ou un méme
récipient doivent respecter ces contraintes chiggguar exemple : deux grades différents
d’une huile ne doivent pas étre mélangés dans unent@c.

12
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Enfin, la derniére catégorie de contraintes esitived a la slreté des équipementta
raffinerie est un systéme de production a risqoaenss a une réglementation sévere qui gere
la politique de maintenance de I'entreprise. Cetiiique exige un entretien rigoureux et tres
frequent des ressources de production, ce qui E®l ressources indisponibles tres
régulierement lors de ces entretiens.

Il existe différentes unités de production au sinla raffinerie. Notre étude ayant porté sur
une de ces unités, l'unité 3100, la partie suivdeétaille les spécificités de cette unité.

4 L’unité 3100 de la raffinerie

La présentation de I'unité 3100 est organisée corsuite Tout d’abord nous présentons les

produits réalisés et leur processus de fabricakosuite, nous présenterons les données (flux
entrants et sortants) que le systeme de pilotagegéier. Enfin, nous présentons le systeme
de pilotage actuellement implanté et mettons eded\e ses limites.

4.1 Les produits et leur flux

La production dans cette entreprise reléve du doendée la chimie dite « lourde ». L'unité
3100 realise la fabrication des huiles finies quitdde deux familles :

= Huiles moteurs avec un taux de 81% de la productemux sont les huiles utilisés pour la
lubrification des moteurs dans le secteur autoreolssence, diesel et huiles pour
transmission.

= Huiles industrielles : hydraulique (tiska), turlbsnggorba), engrenage (fodda), compresseur
(torrada).

Ces huiles sont faites a la base des huiles deadvaseleurs différents grades : SPO, SAE10,
SAE30 et BS, plus des additifs qui sont principaatmdes minéraux dédiés a chaque type
d’huile a fabriquer. Alors une huile est la consgpe de I'équation suivante :

X1% Hb1l + X2% Hb2+ X3% Additifl ...... (1)
Ou : Xi est un coefficient diBi est une huile de base.

Remarque apres avoir étudié les caractéristiques des ke base recues des unités en
amont et connaissant les caractéristiques de &htihie a fabriquer, les ingénieurs
déterminent les types et les quantités des huddsade a utiliser.

La fabrication d’'une huile finie passe par les apiéns suivantes (figure 1.4) a réception
des huiles de base, la mise en contact des rédatifsles conditions opératoires appropriées,
le mélange puis le transfert vers les bacs ddatysc

Réception des huiles de baséunité recoit tout d’abord I'huile de base avexsdifférents
grades des unités en amont (HB3 et HB4), selonrogr@mme décadaire de la réception des
huiles de base. Le stockage se fait dans des auwdmcs appropriés et 'acheminement a
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I'aide de tuyauterieau moyen de pompes. Ces actions sont caractépsédss contrainte
fortes suivantes :

1. Des contraintes sur lecapacitésies cuves et des bacs qui recoivent les proc
car ces bacsnt de: capacités limitéesqui différent d’'un type de b a un autre.

2. Des contraintes sur les types de produits contdans les bacs, car les bacs ¢
spécifiques a un produit et le mélange des prodiets souvent pas possit

3. Des contraintes sur la capacité de tran : le transfert se fagénéralemet par le
biais de pompes puisque le produit a traiter est undgjuces pompes ont ¢
capacités oflux limités.

Mise en contact des réactifs dans les conditionératpires appropriée, au sein d'un
réacteur (agitateur approprié a la nature et amsistance du milieuCe milieu doit pouvoi
assurer un maintiemanuel ou automatique de conditions déterminéededgpérature
pression, niveau, concentration, eDans l'unité 3100, des ballons deélange du D3110
D3121 sont utilisés poumélangel I'huile de base a des additifs qui sont sous umméi
soluble.

Le mélange La réalisation de I'huile finie en utilisant larmule (1) citée ~dessus, se fait
selon deux maniéres :

Le mélange en continuen utilisant une machine appelée mélangeusegpoqaile réle d'ur
mixeur, les différentes huiles utilisées dans lemigde sont envoyées simultanément
meélangeuse pour qu’elle les mi

Le mélange par Batchou le mélange en discontinu’est unancien mode de fabrication ¢
est toujours utilisé. Les différentes parcellesudds de base utilisées sont envoyées |
apres l'autre au bac de stockage, et le mélantmtsai niveau de ce bi

Transfert vers les bacs de stock : Si c’est un mdlange en continu, le produit est al
transféré au fur et a mesure que la mélangeusmemttion. Cependant, si le mélange es
discontinu, alors le transfert se fait parcelle parcelle. 1a aussi on est confronté a
contraintes opérationnelles type: capacité des bacs, le flux de transfert et letesar

précédent des bacs.

Plan décadaire
de réception

Stockage des
huiles finies

Réception des
huiles de base

Mise en contact
avec les additifs

Plan décadaire
de fabrication

Expédiés vers les
unités en aval

Figure 1.4. Processus de fabrication des huiles fini
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La partie suivante détaille les informations quiveat étre nécessaires afin de mettre en place
un systeme de pilotage performant de I'unité 3100.

4.2 Les informations de pilotage et leur flux

4.2.1 Flux entrant

Le systéme de pilotage de l'unité 3100 doit recevni ensemble d’éléments planifiés. Le
contrble de production dans cette unité, doit teampte de tous ces plans pour organiser la
production avec le meilleur profit, en termes dmps, d’exploitation des ressources, des
délais, etc.

Les plans que l'unité recoit sont:

Le plan décadaire de réceptiordes unités en amont, I'unité recoit un plan égeption, ou
des parcelles d’huile de base sont définies avas kypes, leurs quantités et la date d’envoi.
L’'unité 3100 doit se préparer pour les recevoir.

Le plan décadaire de productiorDu staff de I'entreprise chargé de la planifi@at I'unité
3100 recoit un plan décadaire de production contetes différentes huiles finies a fabriquer
et leurs quantités. Chaque huile est constituédifffrentes quantités des huiles de base et
des additifs. Le plan fait apparaitre les tachesddi des huiles de base vers la mélangeuse
avec des dates approximatives, ceci afin d'offrifuaité une grande marge de manceuvre
pour faire face aux contraintes de I'environnememwtustriel (panne, arréts d’entretien,
demande urgente...). Ces grandes marges introdwisertaisse des performances de I'unite,
car la durée d’'un projet est en moyenne majorég3ée alors qu’une ressource n’'est occupée
gu'a 38% de son temps de marche (Programme déeadairfabrication huiles finies et
graisses U3000). Ceci constitue un premier gisendenprogres potentiel en termes de
performances.

Le planning d’entretien annuelCe plan est établi par le département maintenabglus
précisément par le service planning. Ce planning dpparaitre les différentes taches
d’entretien périodiques des ressources et outilprdduction (équipement concerne, date et
durée). L'importance de ces taches est indiscutaleglgendant elles nuisent a la production
car elles sont placées indépendamment du plan agdugion, ce qui constitue un autre
gisement de progrés possible.

4.2.2 Flux sortant

Les données sortantes du systeme de pilotage sont'@ssentiel :

Un bilan de fabrication Chaque unité établit un rapport journalier ditaet un autre
mensuel sur I'activité de l'unité. Par rapport aghe produit fini a fabriqgué, une comparaison
est faite entre les quantités prévisionnelles &édabr et ce qui a été réellement fabriqué pour
donner un pourcentage de réalisation. Ces pougentgpermettent d'évaluer les
performances de chaque unité et d’avoir une idéeige sur les produits finis disponibles.
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Un rapport de la maintenancelLe département maintenance établit aussi urorappensuel
sur l'activité de la maintenance au niveau de femtise. Ce rapport montre le taux
d’intervention sur chaque unité en différenciantintemance préventive et maintenance
curative. Ces rapports permettent de voir si latipae de maintenance préventive est
efficace, ceci est défini lorsque le taux de maiatece curative est minime.

Un taux d’occupation et le colt des ressources mesaont aussi calculés, car ils permettent
de faire des prévisions sur les recrutements owsolas-traitance. D’autres indices de
performance sont aussi utilisés et calculés poatuéy les performances des services de
maintenance.

4.3 Le systeme de pilotage actuel

Le systéme de pilotage actuellement a la raffinestesemi-automatique, car les fonctions de
planifications et d’ordonnancement sont réaliseeslgs services planning. Le staff dirigeant
de I'entreprise établit la stratégie globale etdiess prévisionnels a long terme, tandis que les
plans a court terme sont réalisés par les ingénigursite et de chaque unité. La fonction de
commande et de suivi est automatisé en utilisartdistributed control system » (DCS, pour
une bref présentation du DCS voir annexe 3). Le P&®net de faire un suivi et un contrdle
des parametres de production a distance et en t&fapsCependant, le DCS n’a aucun effet
sur I'organisation ou la planification de la protlan. La planification et I'ordonnancement
constituent le point faible du systéme de pilotdgeaffinerie car ils dépendent exclusivement
de I'étre humain. Nous pensons alors qu'une aufeatain ou semi-automatisation des
fonctions de planification et d’ordonnancement retless liant directement au DCS peut étre
d’'un grand avantage, ce que nous nous proposofasrdeans ce document. Les fonctions de
pilotage de la raffinerie sont décrites dans ledigm suivantes et sont organisées selon le
cadre général présentée figure 1.2.

4.3.1 Ordonnancer la production

L’'ordonnancement de la production au niveau de dfinerie se fait selon un plan
préevisionnel établi par le staff planning. Ces plaont établis en faisant une étude du marché
et des commandes prévues en donnant de largehéti@x de manceuvre pour toutes les
taches de production. Chaque unité a donc un ptapraduction prévisionnel qu’elle doit
honorer, cependant, les responsables de produetioles ingénieurs de chaque unité
établissent les plans journaliers de productiorts@oe des perturbations proviennent les
responsables de production profitent des margesédendans les plans prévisionnels pour
récupérer les retards.

4.3.2 Conduite de la production

La fonction conduite est assurée conjointementl’ppérateur humain et le DCS. Le DCS
permet de visualiser a distance toute l'installatite production, il fait apparaitre aussi son
état en visualisant des parameétres de fonctionnetakeque la pression la température... Le
DCS joue aussi le réle d’'un régulateur car, engeismt des consignes pour les parameétres de
fonctionnement il agit sur les actionneurs du systéle production.
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Lorsque les régulations effectuées par le DCS nagrment pas a réajuster les parametres de
fonctionnement I'opérateur humain intervient afengtendre des décisions plus globales.

4.3.3 Gérer les stocks

La gestion des stocks dans la raffinerie est d& tigaes : la gestion des stocks de production
et la gestion des stocks de maintenance.

Certains produits tels que les catalyseurs ouddgits, sont utilisés dans la transformation de
la matiere de base, ces produits sont utilisés editepquantités par rapport a la matiere
premiere, alors ils sont stockés en grandes gearddns des aires de stockage. Tandis que les
produits finis, qui sont des carburants, des hulledase ou des paraffines, sont stockés dans
des bacs, leur gestion se fait spontanément parefgmonsables de production, lorsqu’un
produit est en fin de production, les ingénieurgpdeduction vérifient les capacités des bacs
de stockage pour y stocker leur produit.

Le deuxieme type de gestion des stocks concergedton de stock pour la maintenance.
Bien sdr les entretiens et les interventions denteaance, nécessitent des produits d’entretien
et des piéces de rechange. La gestion de ces stedki en utilisant une GMAO (Gestion de
maintenance Assistée par Ordinateur) Appelée GAT({&uel utilisateur GATIOR version
1.4).

En ce qui nous concerne, nous nous focaliserongestion des stocks des produits finis,
car c’est une partie intégrante du pilotage de yoctidn dans la production a flux continu.

4.3.4 Geérer la maintenance

La gestion de la maintenance au niveau de la eafénse fait en utilisant GATIOR. Cette
GMAO permet de faire une planification et prépamatien allouant les ressources) des
différentes taches d’entretiens en offrant une boviaualisation des ressources humaines et
physiques.

La gestion de la maintenance se fait selon dewtégfies : la maintenance préventive et la
maintenance curative

La maintenance préventiveen fonction du plan de maintenance annuel, le serpianning

du département maintenance établitpins de maintenance mensuelen déterminant les
éguipements concernes, les ressources nécesshinemines et physiques. Ce plan mensuel
organise les taches d’entretien ou de maintenaraptive sur un horizon de temps qui est
d’'un mois, ces taches sont données aveardeges assez largeate au plus tét et Date au
plus tard), car ces plans sont faits indépendameié production. Les responsables de la
planification préferent donner une grande marge pouvoir basculer ces taches si celles-ci
se trouvent en conflits avec les taches de praoofucti

La maintenance curativel:orsque des pannes se présentent au niveau dipemgats, les
taches de maintenance curatives sont indispensablest la plus grande priorité, il suffit
alors de leurs affecter les ressources physiqubsmatines et les placer immédiatement sur
I’horizon temporel.
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Enfin, on peut résumer la politique de la raffieepar: « Entretenir le mieux possible,
prévenir le plus possible sans atténuer la prodocti Ceci devrait se faire en collaboration
avec la production, ce qui n’est pas le cas aaoalht et que nous proposons de mettre en
ceuvre.

Suite a la présentation de la raffinerie et deceedraintes, nous nous proposons d’expliciter
la maniére avec laquelle ce systeme est actuellepilenné afin de mettre en évidence les

limites du systeme de pilotage industriel et lasrses d’améliorations possibles. Le prochain
chapitre analysera I'état de I'art dans ce cadmaa@ttrera également les limites des modéles
de systemes de pilotage en tant qu’élément de sépmoncernant notre probleme.

5 Les Objectifs de la raffinerie et limites du systéme de pilotage
actuel

Le systeme de pilotage semi-automatique actueleptésun certain nombre de limites qui

génerent un certain nombre de sous-performances.eSe d’autant plus préjudiciable que

dans le contexte actuel que nous avons présensaaant, les responsables de la raffinerie
ont pour ambition de revoir a la hausse un certambre de performances cibles.

5.1 Limites du systeme de pilotage actuel

Les performances actuelles du systeme de pilotagkedtreprise ne sont pas jugées tres
bonnes et il est facile d’identifier un certain e de gisement de progres de performances.

En effet, les plans de production prévisionnelsaadéaes établis par I'entreprise montrent que
les délais de production ou de la réalisation @uwjet sont tré€largis pour pouvoir réagir
an cas de perturbatippar exemple sur un plan de production décadaive &0 temps global
de production n’est pas exploité.

A cet effet, les ressources de production connaiszessi beaucoup demps mort Une
ressource n'est exploitée en moyenne qu’a 48% uiietemps de disponibilité.

Ces mesures prises par les dirigeants de I'ens&pmontrent que le systéme de pilotage
n'est pas réactif. Car ces élargissements de délai et ces temps rpertaettent aux
responsables de production de décaler autant gssbp® les taches de production si des
événements inopinés se produisent. Exemple, sdiglae 1.5 la tache p a une durée
d'exécution de 1 unité mais sur le plan elle esig@mmeée sur 3 unités, lorsque une
perturbation se produit dans la premiere unitégdae p est décalée a l'unité 2.

R1 avant perturbation Tache p

R1 aprés perturbation
1 2 3
Temps
Figure 1.5. Décalages de taches dans les marges
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5.2 Nouveaux objectifs en performance

Au dela des limites de performances imposées paystéeme de pilotage lui-méme, les
responsables de la raffinerie ont souhaité amélicegaines performances. Nous listons ici
qguelques améliorations recherchées en identifiglifécque nous traiterons par la suite.

5.2.1 Raccourcir et mieux appréhender les délais de production

La raffinerie recoit des commandes de nombrewntdjeafin de les planifier et y répondre
dans les délais souhaités, la raffinerie a fait éoele approfondie du marché a moyen terme
afin de faire une planification prévisionnelle desmmandes sur une année. Cette étude
prévisionnelle permet a I'entreprise de s’octroger grandes marges temporelles dans la
réalisation de ces commandes. Les délais de piodudiune commande donnée sont ainsi
tres larges et tres longs par rapport a ce quélsvpnt étre réellement et par rapport a la
concurrence. La réduction de ces délais (rechedthee meilleureefficacité) couplé a
'accroissement de la capacité a suivre les évaistidu marché (recherche d’'une meilleure
adaptabilité) constitue un premier objectif.

Egalement, la raffinerie présente des difficultésepondre aux commandes urgentes non
planifiées au préalable a court terme. Dans |'agipeoactuelle, les plans de production sont
en effet réalisés annuellement puis par décaddirest dés lors difficile d’insérer une
commande urgente, d’autant plus que les tachesfipm présentent de longues marges
d’erreur. Ceci constitue un second objectif (recherd’'une meilleuregactivité).

Nos travaux cherchent & répondre a ces deux djecti

5.2.2 Augmenter la capacité de production

La raffinerie, selon ses statistiques, ne tourria §0% de son régime. Des plans décadaire de
production dans l'unité 3100 ont montré que lesxdes marges d’erreur données aux taches
introduisaient une baisse des performances deé'ucar la durée d’'un projet est en moyenne
majorée de 33% et une ressource n'est occupée 2fPa de son temps de marche
(Programme décadaire de fabrication huiles finiega&sses U3100).

Afin que l'entreprise soit encore plus compétitigdle vise a augmenter son régime en
adoptant une méthode de planification qui permetateréler et de gérer le systeme opérant
de I'entreprise de la maniére la plus efficace st d’arriver aux plafonds fixés par la
réglementation 80% - 85% du régime de I'entrepfiseherche d’'une meilleurefficience.
Nos travaux nous ont poussé a prendre en comptaspeict et nous montrons que notre
approche conduit a une meilleure efficience.

5.2.3 Mieux entretenir

La raffinerie est soumise a une réglementation s#&&te d'un niveau nationale et
internationale. Cette réglementation exige une bayestion des risques en introduisant une
politique d’entretien tres rigoureuse. L'entretiest une forme de la maintenance préventive,
méme si cette maintenance est nécessaire ces @ehé®tien constituent des temps morts
pour la production. Les visites de vérificatiord&tntretien sont trés fréquentes.

19



Chapitre 1 : Contexte industriel et problématique

Ces taches surviennent a tout moment et peuveraventle fonctionnement du systéeme de
production. Cependant, on ne peut ni annuler lgdsed’entretien ni arréter la production, de
ce fait, des recherches doivent étre menées pigmealla planification de la maintenance a la
planification de la production, c’est-a-dire étables plans de production en tenant compte de
la maintenance et vice-versa (recherche d'omalleure intégration des opérations de
maintenance dans le planning de production Nous tiendrons compte de ces contraintes
dans notre proposition.

5.3 Résumé des objectifs de performances

En conclusion, la raffinerie souffre actuellemeatrdanque d’optimisation en planification et
en gestion de ses ressources face a la complexigom processus de fabrication et de ses
contraintes. L’entreprise vise alors a améliorex gerformances en raccourcissant les délais
de production et en utilisant inteligemment sessoeirces de production, ceci afin
d’augmenter leur cadence pour produire plus damdusecourt délais. L'entreprise vise aussi
a faire plus d’entretien pour étre conforme a gedentation, cependant elle doit étre sans
incidence sur la production. Lorsque des événemeanfinés se produisent, telles que les
pannes ou l'arrivée non prévue de commandes clibatgreprise doit pouvoir y répondre et
étre réactive a tout évenements incertains quirpiwe produire. Enfin, I'entreprise vise a
acquérir un systeme de contréle global qui lui perrd’étre réactive aux évenements
incertains.

Ces constatations ont pousse les responsablesraifinarie a vouloir disposer d’'un systéme
de pilotage qui leur permet d’améliorer conjointemkeur capacité a s’adapter a moyen et
court terme, ce qui est, nous I'avons montré, ti#fscile a réaliser avec I'approche et le
systeme de pilotage actuel, mais ce qui, comme leou®ntrerons par la suite, est plus facile
a réaliser selon notre approche.

6 Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons tout d’abord expliait@roblématique du pilotage dans les
systemes de production a flux.

Le pilotage des systémes de production a flux narfit face a de nombreuses contraintes :
d’abord internes qui sont des contraintes liés atare des processus de fabrication et leurs
complexités, liés aussi aux événements incertainspgquvent se produire telles que les
pannes... Puis des contraintes externes qui décodkiertenvironnement du systéme de
production, des marchés dans lesquels évolue tensysde la nature de ses produits et la
catégorie de ses clients. Ces contraintes exigaunitanément une optimalité et une réactivité
pour le pilotage.

Nous avons dans ce chapitre présenté notre casdd'@ui est la raffinerie d’Arzew en
Algérie et nous nous sommes focalisés surtout'snité 3100 qui fabrique des huiles finies.
Nous avons montré que la performance actuelle uwetd 3100 est relativement faible en
termes d’optimalité et de réactivité, ceci est &la di a I'approche de planification adoptée
(sur le long terme, avec d’'importantes marges) massi a I'outil de pilotage utilisé.
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Un gisement de performance important est ainsiipessl’autant plus que le contexte actuel
pousse les responsables de la raffinerie a acertgitrs exigences face a la concurrence
internationale forte.

Pour ce faire, un systéme de pilotage capable &mgrnhent d’optimiser la production tout en
s’adaptant aux fluctuations de I'environnement paiticontribuer a I'atteinte des objectifs
recherchés par les responsables.

Dans le prochain chapitre, nous analysons I'état’att scientifique en réponse a cette

problématique. Nous identifions les approches ptssiapplicables dans notre contexte et
analysons les résultats obtenus. Nous montrersrisrges des contributions actuelles, ce qui
justifiera notre proposition pour un pilotage réaet adaptatif des systemes de production a
flux continu.
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Chapitre 2 : Etat de 'art : pilotage et
ordonnancement
dynamique
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1 Introduction

Dans le chapitre précédent, nous avons étudié neexte de la production a flux continu.
Nous avons montré que dans le contexte actuefaiil #ecessaire de définir un systeme de
pilotage capable simultanément d’optimiser la pobidu tout en s’adaptant aux fluctuations
de I'environnement. Dans ce chapitre, nous noéseéssons aux approches de modélisation et
de résolution pour les systemes de pilotage réactdaptatif. Dans un sens fonctionnel du
systeme de pilotage, I'ordonnancement (qu’il sgitamique, réactif, etc.) est 'une des plus
importantes fonctions et problématiques de pilotgeroduction, car elle touche toutes les
autres fonctions de pilotage : planification, catelucommande, gestion des stocks et gestion
de la maintenance. C’est pourquoi nous avons cldeisious y intéresser dans le cadre de
cette these.

Nous commencerons par présenter les notions élamentpour la modélisation d’'une
fonction en d’ordonnancement.

Nous présenterons ensuite une classification dgsoelpes d’ordonnancement et leur
influence sur les performances des systemes dexgddelles que I'optimisation, réactivité et
adaptabilité. Les approches d’ordonnancement dassé&es selon la considération ou non des
événements incertains de I'environnement de prastucPlusieurs classifications existent
dans la littérature, citons Suresh et Chaudhur®@3)®t Davenport et al. (2000). Pour notre
part, nous avons présenté une classification aritifile les différents types d’incertitudes et
de données incertaines et différentes approchedatinancement qui en tiennent compte de
différentes manieres (Chaari, 2010). Nous nougésgbns plus spécialement a I'approche
réactive et ses deérivées qui permettent de doneeisdlutions d’ordonnancement efficaces
tout en restant réactif aux événements perturbmei’environnement avec la possibilité de
s’y adapter.

De notre analyse de I'état de l'art, seront déteéms les meilleures pratiques pour la
modélisation d’'un systeme de pilotage basé surdonmancement réactif et adaptatif.

Le systeme de pilotage que nous prévoyons de di@ipdevrait englober les contraintes
issues de la production et la maintenance (pr&eict curative). Afin de mettre le point sur

les meilleurs pratigues dans le domaine, une amalges travaux reéalisés pour

'ordonnancement réactif et adaptatif conjoint deproduction et de la maintenance sera
€galement développée.

Enfin, une synthese des idées de base retenueslgpaumception de notre systeme de
pilotage sera faite afin d’élaborer notre cahies dbarges qui sera décrit dans le chapitre
suivant.
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2 L’ordonnancement de production et de maintenance dans le
systeme de pilotage

L’ordonnancement se trouve au cceur d’'un systempilde@age de production et en liaison
directe avec les différentes autres fonctions dgyseeme.

En effet, 'ordonnancement coordonne et synchromése activités de production et de
maintenance afin d’assurer la disponibilité desil®wte production et I'optimalité de la
production.

La problématiqgue d’ordonnancement a depuis longseatfiré I'attention des chercheurs.

Dans un systeme de production complexe tel queystemes pétroliers a flux continu ce

probleme est encore plus difficile compte tenualedmplexité du procédé et les contraintes
qui l'entourent. Contrbler ces systemes c'est augsindre en considération son

environnement et s’y adapter.

Dans cette premiére section, nous présenterondéfigstions de I'ordonnancement puis un
état de I'art sur les différentes approches etslénftuences sur le pilotage de production et
ses différentes fonctions.

2.1 Définition de I'ordonnancement

L'ordonnancement en général est un champ d'inadistigqui a connu un essor important ces
guarante dernieres années (Blazewicz, et al., 1B@&ker, 1998; Lopez et Roubellat, 2001),
tant par les nombreux problemes identifiés que lpaitisation et le développement de
nombreuses techniques de résolution. Nous donneuns définitions différentes qui vont
nous permettre d’identifier les notions importargeas-jacentes.

Définition 1 de l'ordonnancement: «L’ordonnancement est I'allocation des ressources,
humaines ou techniques, aux taches sur une durideied@vec le but d’optimiser un ou
plusieurs objectifs (Pinedo, 1995).

Dans les problemes d'ordonnancement des systemegprafiuction quatre notions
fondamentales sont utilisées: &shes les machines otessourceset certainsobjectifs a
optimiser en respectant desntraintes.

Définition 2 « Le probleme d’ordonnancement consiste a organisamsdle temps la
réalisation d'un ensemble de taches, compte tenuca®raintes temporelles (délais,
contraintes d’enchainement, etc.) et de contraiptasant sur l'utilisation et la disponibilité
des ressources requises par les tach@sopez et Roubellat, 2001).

Dans cette définition nous retrouvons la notionséquencedans « l'organisation dans le
temps un ensemble de taches » ainsi que la nogooodtraintes. Nous détaillons ces
différentes notions dans la suite de cette pattiateoduisons également le formalisme dont
nous nous servirons dans la suite du document.
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2.2 Les taches

«Une tache est le processus le plus élémentaire.€sl constituée d’un ensemble d’actions a
accomplir, dans des conditions fixées, pour obtanirésultat attendu et identifié, en termes
de performances, de colts et de détajsorme AFNOR NF X50-310).

Une tachd); est localisée dans le temps par:

* pj : La durée opératoire de la tache i sur la macine

rij : La date de début au plus t6t ou date de dispidé@itle la tache i sur la machine j ;
fj : La date de fin au plus tard ou «deadline» dédhe i sur la machine j;

« tij : La date de début d’exécution de la tache i@unachine j ;

cij : La date de fin d’exécution de la tache i sunkchine j ;

Dans ce mémoire, un Job est constitué de plusiécings.

2.3 Lesressources

« Une ressource Rest un moyen technique ou humain requis pour &isation d'une
tache » Elle est disponible en quantité limitée, et gaacité est supposée constante. Plusieurs
types de ressources sont a distinguer. Une ressastrenouvelable si aprés avoir été
utilisée par une ou plusieurs taches, elle est weaau disponible en méme quantité (les
hommes, les machines, I'espace, I'équipement ergknetc.). La quantité de ressources
utilisable a chaque instant est limitée. Dans kaantraire, elle estonsommable(matieres
premieres, budget, etc.). La consommation glob@alectmul) au cours du temps est limitée.
Par ailleurs, on distingue les ressourcksonctives (ou non partageables) qui ne sont
allouées gu’'a une tache a la fois (machine-outihot manipulateur) et les ressources
cumulatives (ou partageables) qui peuvent étre utilisées paiqurs taches simultanément
(équipe d'ouvriers, poste de travail). 8&quencesur une machine, détermine sur un horizon
temporel la suite des taches a exécuter sur estseurce.

Ces notions sont d’une grande importance pour 'quepluisse par la suite déterminer le type
du probléme d’ordonnancement auquel notre systeénpélatage devra faire face.

2.4 Les objectifs

Lors de la résolution d’'un probleme d’ordonnancetmen peut distinguer deux types de
stratégies, visant respectivement @ptimalité des solutions par rapport a un ou plusieurs
critéres, ou a leumdmissibilitévis-a-vis des contraintes. L'approche par optitmsasuppose
gue les solutions candidates a un probleme puistemtordonnées de maniere rationnelle
selon un ou plusieurs critéres d’évaluation numerigermettant d’apprécier la qualité des
solutions. On cherchera a minimiser ou maximisetetiecriteres. Le critere le plus utilisé et
le plus connu est IEmax

Fin de traitement Cmax=maj; n(C))

Ci est la date de fin d’exécution de toutes les thclejobi, n nombre de jobs.
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2.5 Les contraintes

Selon le domaine d'application, la fonction ordomo@ment peut avoir d'autres objectifs que
celui de veiller au simple respect des contraidedsemps et de ressource. Il peut s'agir de
satisfaire des objectifs économiques, de respecterlégislation du travail en vigueur dans

une entreprise ou, comme dans notre cas, de géraieax des contraintes sur les capacités
des ressources et les différents types de tacbescater.

Une contrainte exprime des restrictions sur leswal que peuvent prendre conjointement les
variables représentant les relations reliant lehdé et les ressources. On distingue les
contraintes temporelles et les contraintes de veses.

Les contraintes temporelles integrent:

* les contraintes de temps alloué, issues générateniienpératifs de gestion et
relatives aux dates limites des taches (délais ideidon, disponibilité des
approvisionnements) ou a la durée totale d’'un proje

* les contraintes d'antériorité et plus généralemist contraintes de cohérence
technologique, qui décrivent le positionnementtiietke certaines taches par rapport a
d’autres ;

Les contraintes de ressources traduisent le faitiegiressources sont disponibles en quantité
limitée. On distingue deux types de contraintesedsources, liees a la nature disjonctive ou
cumulative des ressources. Une ressource disj@nogyeut étre utilisée que par une tache a
la fois. On trouve aussi des contraintes sur lgma#s des ressources qui subissent des
opérations de vidange et de remplissage, exenhales. de stockage huile.

Dans ce qui suit, nous donnerons une classificatemapproches d’ordonnancement, tenant
en compte ou non des incertitudes de I'environnérderproduction, et leur influence sur le
pilotage de production.

3 Etatdel'art: approches d’ordonnancement et leur influence sur le
pilotage

De notre point de vue, la fonction ordonnancemsenhtaefonction principale dans le systeme
de pilotage de production car 'ordonnancementeaiofiuence directe sur les performances
du systeme de pilotage. En outre, Pujo et Kief2d®0@) ont montré que le type d’approche
d’ordonnancement influence lui aussi sur la qualitépilotage. Pour les présenter, dans ce
document, les approches de pilotage ont été ckssde fonction de I'approche
d’ordonnancement utilisée : soit un pilotage qulisg un ordonnancement prévisionnel et le
réajuste, ou un pilotage qui utilise un ordonnare@ndynamique qui lui permet d'étre
réactif, ou en dernier, sans ordonnancement pairsystemes de production fortement
perturbés ce qui donne un pilotage temps-réel.
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3.1 Ordonnancement préventif et pilotage a moyen et long terme

Lorsqu’il s’agit d'un pilotage a moyen ou a longne, on a plutdt besoin d’établir un plan
d’actions basé sur des parametres (temps de praeess d’arrivée, taux de panne etc.)
estimés de maniere déterministe ou probabilisteple@ d’action permet de prendre des
décisions pour assurer le fonctionnement couragg.darametres de pilotage sont déterminés
avant exécution sur le systeme réel en établisdestplans de la fagon la plus optimale en
minimisant un certain colt (durée du projet, cagitvthin d’ceuvre ou temps d’occupation des
ressources...). Les approches utilisées sont desocdms d’optimisation méme si ces
dernieres nécessitent des temps calculatoires targer

Les systemes de pilotage a moyen et long termepsiapt sur l'ordonnancement
prévisionnel, leur modélisation nécessite une certaertitude et exactitude en utilisant des
meéthodes optimales énumératives soit exactesgmoehées.

3.1.1 Méthodes exactes

Parmi ces méthodes nous pouvons distinguer le®guoes par séparation et évaluation, la
programmation linéaire et la programmation dynamiqu

Plusieurs travaux ont été réalisés en utilisastdecédures par séparation et évaluation
(Lawler et Wood, 1966) des procédures conBranch and boundenumerent 'ensemble des
solutions possibles pour un probléme d’ordonnanoérdenné et déterminent quelle est la
solution la plus optimale selon un certain crité@zpendant, l'analyse des propriétés du
probléme permet d'éviter I'énumération des classasidérées comme mauvaises solutions.
Un bon algorithme par séparation et évaluation,n@ra donc seulement les solutions
potentiellement intéressantes. Briand et La (2@08)ropose une procédure par séparation et
évaluation progressive (PSEP) pour I'ordonnancenodniste de problemes a une machine en
s’appuyant sur le théoreme de dominance (Erschidr £983).

La programmation linéaire permet de modéliser leblpmes d'optimisation dans lesquels
critéres et contraintes sont des fonctions linéailes variables. Les deux types d'algorithmes
les plus importants pour traiter un programme im@ea variables continues sont la méthode
du Simplex et la méthode des points intérieursicbinvénient majeur réside dans le nombre
important de variables et de contraintes nécessdies modeéles non-linéaires peuvent aussi
étre utilisés, par exemple, dans une unité delldigtn sous vide dans une raffinerie (pour
une présentation de l'unité voir annexe 1, Aissahnial. 2009a), Joly et al. (2002) ont
développé un modéle mathématique non-linéaire dptimisation du stockage des
différents types de pétrole brut recu et son temskers l'unité de distillation pour maximiser
le taux de production en respectant les contraiofrationnelles de l'unité. Face a un
probleme de distribution des produits raffinés depairaffinerie aux différentes destinations,
Cafaro et Cerda (2008) ont proposé un MILP (Mixetkder Linear Programming) a temps-
continu avec mise-a-jour périodique pour un ordosement de distribution multi-produit
unidirectionnelle avec plusieurs horizons temporels
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Leurs résultats ont montré que les séquences dpgmmrproposées par leurs systéemes étaient
différentes de celles proposées par des méthodssialies et elles étaient plus robustes face
aux fluctuations de I'environnement, les séqueratagent plus courtes et plus nombreuses.
Cependant, ces modeles mathématiques restent teupgdmalisants en termes de temps
surtout lorsqu’il s’agit d’'un ré-ordonnancement.

La programmation dynamique, inventée par Bellma8v4), est un processus de décisions
séquentiels qui permet d’établir une politique wlie ou regles de prise de décisions telle
gue, pour chaque situation possible (état du systémlle détermine quelle décision (ou
action) prendre dans le but d'optimiser une fomctbjectif globale. Ceci permet de déduire
la solution optimale d'un probleme a partir d'uakition optimale d'un sous probléme. Citons
les travaux de Beasleya et Cao (1998) qui ontsatila programmation dynamique pour
déterminer I'affectation de K équipes d’opérateumain a des taches avec dates de début et
de fin fixes sans que ces opérateurs humains resdépt leur temps de travail (8 heures par
exemple).

3.1.2 Les méthodes approchées/ Heuristiques

Ces méthodes permettent de fournir des solutiofmdees qualités en un temps raisonnable.
Elles sont généralement utilisées quand les méshopiemales ne permettent pas de résoudre
le probléme en un temps acceptable. On trouve,agpsoches basées sur les algorithmes
Gloutons, d’autres sur la recherche locale.

Les algorithmes Gloutons sont utilisés pour deslgroes tres difficiles car ils produisent des
solutions en un temps réduit, au lieu de faire exyloration totale de toutes les solutions
possibles, l'algorithme glouton, pour un sous-peaid, sélectionne un choix particulier
(selon des régles de priorité par exemple STF (8siblime First)) et passe au prochain
sous-probleme. Cependant, les solutions peuveildfzent ne pas étre optimales.

Les méthodes de recherche locale partent d'unéicsolunitiale et explorent un voisinage
pour améliorer la solution. Parmi ces méthodespeut citer la méthode tabou, le recuit
simulé ou encore les algorithmes génétiques.

La méthode de recherche tabou a été introduit¢Glarver, 1986). Elle explore itérativement
'espace des solutions d’'un probleme en se dépiatiane solution courante a une nouvelle
solution située dans son voisinage.

La méthode du recuit simulé prend ses origines tapbysique statistique, elle exploite le
principe selon lequel un systeme physique qui batuffé a une tres haute température et
ensuite graduellement refroidi atteindra en bout lid@e un niveau faible d'énergie
correspondant a une structure moléculaire stalflartet Elle a été introduite dans le domaine
de I'optimisation combinatoire par Kirkpatrick (198

Les algorithmes génétiques, introduits par Hollgh875), sont des méthodes évolutives
inspirées des principes de la sélection naturelle.
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Une propriété commune a toutes ces méthodes, giésties sont couteuses en terme de
temps, de ce fait, elles sont dédiées a I'ordoner@eat prévisionnel et a la recherche de la
solution la plus efficace possible (Garey et Johnd879), ceci est tres utile pour un pilotage
a moyen et long terme. Par contre, le pilotagewtderme ou en temps réel nécessite une
prise de décision rapide et efficace, 'ordonnareeindoit étre en mesure de produire des
solutions dynamiquement, lorsqu’elles sont demasidéa fonction des parametres, du
systeme et de I'environnement, qui se présentecdtadnstant, ce qui conduit au concept
d’ordonnancement dynamique.

3.2 Ordonnancement dynamique et pilotage a court terme

Lorsqu’'un ordonnancement est construit ou remiggeestion au fur et a mesure que le
systeme de production évolue, on dit que c’est idormancement dynamique (Elkhyari,
2003). L'ordonnancement dynamique prend en cordidér les événements imprévus, les
données incertaines et I'incomplétude de l'inforioatsachant que :

Définition : L'imprécision est un probleme qui est di au forsrak de la connaissance, il
s’agit surtout de la connaissance qui ne peut pas ®rmalisée comme la description de
I'état du systeme en langage naturel ou l'utilisatid’'une marge de mesur@Chaari, 2010)
Deux cas de figures se présentent alors. Le prensiest une imprécision sur les mesures,
exemple : temps d’exécution d’'une tache est entret 80 unités. Le deuxiéme c’est
I'utilisation de I'informel dans la description ditevénement, exemple : la distance est courte.

Définition : L'incertitude est un doute qui concerne |'exactdud’'une donnée ou une
hypothésgDunne et Mu, 2008). Exemple : la machine X esfogrctionnement a l'instant T
s’il N’y & aucune perturbation et si aucune tactemtdetien n’est prévue. L'incertitude est
souvent due aux contraintes externes, telles gsigpiévisions des demandes clients, les
variations du marché.

Définition : L'incomplétude existe lorsqu’une partie de l'infation est connue(Chaari,
2010) Exemple : la tache | s’exécutera sur la s8R pour une durée inconnue.

Cependant, ces concepts sont en relation, carotipéétude implique l'incertitude et
limprécision peut étre considérée comme une indétuge. De ce fait, nous considérons
dans un cadre général lincertitude des donnéess dan résolution des problemes
d’ordonnancement dynamique.

Selon la considération de l'incertitude, plusiealassifications ont été proposées, citons a
titre illustratif et non limitatif la classificatode Suresh and Chaudhuri (1993) qui propose de
classer toutes les approches réactives selon larenade I'outil utilisé: approches
conventionnelles, approches a base de connaissetn@pgroches distribuées.

D’autres ont classé les approches d’ordonnances®an leur degré de réactivité, tels que
Davenport et al. (2000) ou les auteurs distingdenix approches : réactive et proactive.
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L’approche réactive ne prend pas en considératisrdbnnées incertaines dans la réalisation
d’'un ordonnancement initial qui peut étre remis camse si un événement inattendu se
produit. L’ordonnancement proactif ou robuste prendconsidération les événements futurs
dans la réalisation d’'un ordonnancement initial.

Dans notre équipe, plusieurs chercheurs travailiams le domaine de I'ordonnancement

dynamique. Pour faciliter le positionnement reldtf ces travaux, nous avons construit une
classification qui couvre toutes les approchesdionancement dynamique (Chaari, 2010).

En plus des approches proactives et réactives remensons aussi des approches hybrides.
Nous utilisons cette classification pour positianm&ans ce chapitre les travaux dans le

domaine de I'ordonnancement dynamique.

3.2.1 Les approches proactives

Définition : L'objectif des approches proactives est de preedreompte l'incertitude lors de
la réalisation de l'ordonnancement initial. Elletegilisée pour rendre I'ordonnancement
prédictif plus robuste(Davenport et al., 2000)

Dans I'approche proactive, les événements futums s en considération dans la réalisation
de l'ordonnancement initial pour que cet ordonnarem soit robuste, c’est-a-dire que
guelque soient les événements futurs, cet ordoenaemt reste valide, alors souvent un
ensemble de scénarios est propose.

Souvent dans les méthodes proactives des indisatieula robustesse sont utilisés. Plusieurs
indicateurs ont été étudiés et cités dans ladiiee. Kouvelis et Yu (1997) proposent une
classification des ces indicateurRobustesse absolursque le pire est prévu pour que
certaines décisions restent valides dans toutesoleditions.Ecart de la robustesseu pour
chaque scénario possible un écart est calculégpgort a la meilleure solution, et enfin, la
robustesse relativequi traduit le calcul du pourcentage de perterpaport a I'optimalité.
Ces indicateurs permettent de classer les différer#narios afin de rester toujours proche de
la solution optimale.

Souvent, des techniques de lintelligence artifieiet notamment les méthodes a population
sont utilisées pour la génération des solutionagirees. Sevaux et Sorensen (2002), utilisent
'algorithme génétique pour l'ordonnancement dams probleme a machine unique,
I'algorithme génétique est utilisé pour générerensemble de solutions. La fonction objectif
est considérée alors comme un critere de robustesse

L’approche proactive sous-entend, qu’une partieddesmées du probléme d’ordonnancement
doit étre obligatoirement parfaitement connue, wenigst pas toujours le cas en réalité, de ce
fait un autre type d’approches est développé. @elee approches réactives.

3.2.2 Les approches réactives

Définition : Les approches réactives se déroulent lors de lasa&#on de I'ordonnancement.
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Elles se basent sur des informations mises a joomcernant I'état du systéme et
éventuellement sur un ordonnancement prédictifialnitelles décident quand et ou les
activités doivent étre exécutéédavenport et al., 2000)

Les approches réactives ne sont basées sur audannancement initial, les décisions sont
prises localement permettant de construire en teggdsine solution faisable.

Ces méthodes permettent de prendre en compte desiorss importantes telles que des
variations de durée, des variations sur les datedétiut au plus tot ou au plus tard, l'arrivée
de nouvelles taches,...

De ce fait, les approches réactives sont adaptéeprablemes évolutifs. En effet, en méme
temps que le processus d’allocation des ressoéradge certaines informations deviennent
disponibles permettant de prendre des décisionsreps-réel (Le quéré et al., 2003a; Pujo et
Brun-Picard, 2002; Csaji et Monostori, 2006; Aissah al., 2008a). Dans ce cas il est
indispensable de définir plutdt une politique diaktion, par exemple l'utilisation des regles
de priorité telle que LPT ou SPT (Longuest ou SkstrProcessing Time), ..., que l'on peut
retrouver en détail dans (Pinedo, 1995).

Cependant, les performances de I'ordonnancemeswisbnt relativement faibles car il n'est
connu qu'une fois réalisé.

3.2.3 Les approches hybrides

Nous distinguons deux classes :
Les approches prédictives-réactives

Ces approches sont basées sur un ordonnancememidétte qui ne tient pas compte de
futurs aléas. Il servira a guider les futures dénsgrace a des adaptations en temps réel pour
tenir compte des perturbations. Ce type d'apprgetiiée les inconvénients des approches
réactives puisque l'ordonnancement initial pewd attapté. Celui-ci est mis en place une fois
réalisé, et en présence d'aléas, il est soit rer@gdar un autre, voire modifié et réparé, soit
recalculé a partir des nouvelles données, on péote de ré-ordonnancement.

Nous citons parmi les travaux les plus récentsx deuMasuchun et Ferrell (2004), qui ont
proposé une approche d’ordonnancement, génétiqlieahjectifs, qui a pour objectif d’étre
efficace et stable aussi, ceci en intégrant ces dbjectifs dans la fonction objectif lors du ré-
ordonnancement. Le ré-ordonnancement est périodifjliefficacité est calculée par rapport
a des criteres de performance qui sont le Makesiate retard, la stabilité est une
combinaison linéaire de la déviation entre I'ordamcement original et le nouveau.

Les approches proactives-réactives

C’est une classe identifiee dans les travaux dyakih(2003). Comme dans I'approche
précédente, la résolution ici passe par deux phaseg premiere pour construire un
ordonnancement prévisionnel mais aussi robustet-a‘elire, qui tient compte de l'aspect
incertain de certaines données.
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Cet ordonnancement est construit par un algoritdinbors-ligne Cet ordonnancement est
ensuite adapté en fonction de I'état du systenwederson exécution grace a un algorithme dit
dynamique

L'idée de base de ces méthodes est de construisngamble d’'ordonnancements statiques
tels qu’il soit facile de passer de I'un a 'auére cas de présence d’aléas.

L'une des plus anciennes méthodes de cette appresh©RABAID (ORdonnancement

d'Atelier Basé sur une Alde a la Décision) (Demni®i/7). Esswein et al. (2002, 2003), se
sont basés sur ORABAID, et ont utilisé la prograation dynamique permettant d’obtenir
un ensemble d’ordonnancements dont la date de stininderieur ou égale a une borne
supérieure donnée.

Les algorithmes génétiques ont été aussi utilisé@r pproduire I'ensemble des
ordonnancements robustes. Ainsi, face a une patiary plusieurs alternatives sont possibles
(Aloulou et Portmann, 2002).

Plus recemment, Wu et al., (2009) ont développé appoche proactive-réactive, tel que,

dans la premieére phase nous avons un ensembleodimadcements robustes et dans une
deuxieme phase une ligne de base de cet ensemliétesninée. Cette ligne représente les
ecarts entre les différentes solutions afin d’évieecomplexité de recherche dans la phase
réactive, car plus les solutions s’approchent di ¢cigne, plus le changement est Iéger.

Les performances de l'approche d’ordonnancemetiségi influent directement sur les
performances du systeme de pilotage. Lorsque ktibjd’'un systeme de pilotage est d’étre
réactif et optimal en minimisant le temps et/oudesits, ces objectifs doivent étre aussi les
objectifs de la fonction d’ordonnancement au sa&ircel systeme de pilotage. Comme énoncé
dans le chapitre précédent, un systéme de piladagjeétre adaptatif pour faire face aux
fluctuations de I'environnement de production, dadtion d’ordonnancement doit étre alors
suffisamment flexible pour permettre cette adafitébiLa question qui se pose est ainsi :
Quelle approche d’ordonnancement utiliser dansysieme de pilotage pour que ce dernier
soitoptimal, réactif et adaptatif ?

Pour la conception d’'un systeme de pilotage rédatifdonnancement doit pouvoir prendre
en charge les événements incertains, d'ou le cldaire approche par ordonnancement
dynamique et plus particulieremdidrdonnancement réactifLe contréle réactif et adaptatif

dans une production a flux continu n'ayant pas téaéé auparavant, notre contribution
constitue un apport scientifique original. En eff$¥u et al. (2005) ont montré que

'ordonnancement dynamique dans lindustrie pédrelinotamment en raffinerie est mal
traité et présente un fossé entre la théorie dkité du terrain ce qui oblige les ingénieurs du

terrain a continuer a faire leur planification etdannancement presque entierement
manuellement, comme c’est le cas a la raffinerfezBw.

Les événements incertains dans un systeme de piadwen général englobent aussi les
taches liées a la maintenance. Méme si la maintenamréventive est planifiée a I'avance, elle
constitue un événement perturbateur pour la prastuct
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Les pannes d'équipements de production, natureliemsont considérées comme des
perturbations ainsi que les interventions de la nteaance corrective. De ce fait,
I'ordonnancement réactif devrait pouvoir prendrecempte ce genre de perturbations.

Notre équipe a déja étudié certains aspects liésdnnancement dynamique (Trentesaux et
al., 1998), (Trentesaux et al., 2000), (Sallezlet2804), (Aissani et al., 2008a), (Aissani et
al., 2008b) mais dans un contexte purement pramuctL’'ordonnancement des taches de
maintenance a aussi été considéré (Le quéeré e20dl3b) dans un contexte différent : les
TGV. Cependant, plusieurs problématiques de I'étredisée dans le contexte des TGV
peuvent se retrouver dans le contexte de la RafinkArzew, en particulier celle qui stipule
gue les taches de maintenance préventives doitrerplanifiées et gérées en relation avec les
taches de maintenance correctives imprévisibles afiassurer une fiabilité et une
disponibilité du matériel de production.

Le pilotage de production est constitué de plusiéoinctions, notamment I'ordonnancement.
Mais il doit aussi tenir compte de la maintenariee.schéma de la figure 1.2, montre une
liaison directe entre I'ordonnancement et la gestd® la maintenance. Les taches de
maintenance peuvent étre considérées comme desstdehproduction pour lesquelles des
ressources doivent étre allouées pour des duréésiedé Elles doivent donc étre
ordonnancées au méme titre que les taches de piwdumais avec des objectifs
différents qui sont le respect des délais en limita perturbation de la production. C’est
pourquoi dans la section suivante, nous préserdgdeofonction maintenance et son réle par
rapport a la fonction d’ordonnancement et le systémpilotage en globalité.

3.3 L’Ordonnancement et la maintenance dans un systéme de pilotage

La fonction maintenance influence la fiabilité disteme de production et le taux d’utilisation
des ressources. Le but de la gestion de la maimtenast de réduire les temps de pannes et
d’augmenter le taux de fiabilité avec le moindrétco

Deux types de maintenance sont identifies danadeecde notre projet (voir NF X060-10, NF
X 060-11, NF EN 13 306, et Retour et al., 1990)aintenance préventive et maintenance
curative.

3.3.1 Maintenance préventive et ordonnancement

Définition « AFNOR » norme X60- 010 :« C’est la maintenance effectuée dans l'intention
de réduire la probabilité de défaillance d’'un bien la dégradation d’'un service rendu
C’est une intervention de maintenance prévue, péépet programmeée avant la date probable
d’apparition d’une défaillance.

La problématique d’'ordonnancement des taches detemaince préventive, est de les placer
sur un plan de production de la facon la plus affi; c’est-a-dire sans atténuer la production
tout en respectant la régularit¢ de ces taches ai@tenance. Souvent, des approches
d’optimisation sont utilisées, méme si parfois £ent couteuses en temps mais en préventif,
c’est plut6t la qualité du résultat qui nous ingSeen dépit du temps.
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Par exemple, Cavory et al. (2001) ont vérifié panusation que l'utilisation des AGs en
ordonnancement préventif de maintenance permeitegtin dans le temps de production de
7.5% en rendant les ressources de production epbasedisponibles. Cependant, ces plans
restent indépendants de la production.

Certains travaux se sont aussi intéresses a laitit&fi des stocks intermédiaires pour assurer
une continuité dans le processus de productioraerde pannes ou de révisions préventives
(Van der Duyn Schouen et Vanneste (1995)).

Plus récemment, Chelbi et Ait-Kadi (2003) ont pre@an modéle analytique pour déterminer
la taille des stocks intermédiaires et la périddidies révisions dans une unité de production
flexible avec des taches de maintenance préveréyaiéres avec des durées aléatoires. Ce
type de taches de maintenance préventive seradémésilans notre cas ou les espaces de
stockage (les réservoirs) ne sont pas affectésgsataches (ex. Arrét de pompe, inspection de
turbines).

Kenne et Boukas (2003) ont traité I'ordonnancenecenjoint des tdches de maintenance et de
production dans un atelier flexible. Un modéle datdle hiérarchique a deux niveaux a été
développé considérant I'age de l'outil et son talex panne pour la mise en place d’'une
politique de maintenance prévisionnelle.

3.3.2 Maintenance curative/corrective et ordonnancement

Selon la méme norm&FX 60-01Q «La maintenance curative est une opération de
maintenance effectuée aprés détection d’'une dafiadl », Elle a pour but de rétablir la
ressource a son état fonctionnel apres une paresea@ivités peuvent étre des réparations,
des modifications ou aménagement ayant pour objstidprimer les défaillances.

L’arrivée des taches de maintenance curative esv@nement incertain, de ce fait, leur prise
en compte lors de la réalisation d’'un ordonnanceémegventif est une tache difficile. Des
approches spécifiques ont été développées poulohmrancement des taches de maintenance
curative (Le Quéré et al. 2003b). Par exemple pEsiapproches stochastiques, nous pouvons
citer les travaux de Kenne et Gharbib (2004), qui développé un modéle représentant la
durée et le temps d’arrivée des taches de maintenamrative en utilisant une approche
multi-agents, et dont le module décisionnel espratessus Markovien. Cette utilisation des
processus Markoviens permet au systéme de prerdralétisions a tout moment et qui
s’approchent de plus en plus de I'optimalité etsxsemble une approche intéressante.

Selon la littérature, trées peu de travaux se swéressés a I'ordonnancement des taches de
maintenance préventive et corrective couplées alam de production. C’est surtout parce
gue les outils théoriques nous obligent souveritasa entre un ordonnancement statique ou
dynamique et non pas les deux a la fois, ce qunaseé objectif dans ce projet : développer
un systeme de pilotage réactif qui prend en chaogs les événements incertains en
particulier la présence des taches de maintenancelles soient préventives ou réactives
pour mieux contrdler un systéme de production @ ¢lontinu.
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Le systeme de pilotage que nous nous proposonsédelogper est alors basé sur une
approche hybride prédictive-réactive car le systédo#é tenir en compte des plans de
production établis par le staff de I'entreprisdest plans de maintenance préventive, mais il
doit aussi s’adapter aux fluctuations de I'envirement de production: demande non
planifiée, pannes de ressources de productionesad maintenance curative...

Dans la section suivante, nous montrerons lesrdiftés approches de modélisations qui ont
ete utilisées pour la modélisation des systemgsloiage de production.

4 Etatdel'art: modélisation et approches pour les systéemes de
pilotage de production a ordonnancement dynamique

Plusieurs méthodes de modélisations pour les entes systemes de pilotage ont été
envisagées afin de tenir compte de leurs partitéarEn analysant I'histoire des systemes de
pilotage nous pouvons distinguer principalemendehases :

Une premiere phase, ou le systeme de pilotagevét@dmme un seul bloc décisionnel, c’est-
a-dire constitué d’'une seule entité, le pilotaget @lorscentralisédans cette entité.

Puis une deuxieme phase, ou le pilotage a été &a@nd plusieurs entités organisées de
différentes maniéres, c’est le pilotadgEcentralisé

Dans ce qui suit, nous analyserons les différeptepriétés de chaque phase et quelles sont
les méthodes de modélisation employées pour chalvpse.

4.1 Mode centralisé

Dans ce mode, le systeme de pilotage est congtitue entité décisionnelle qui pilote et
contr6le toutes les unités de production, de marti@galement centralisée ou éventuellement
hiérarchisée. Cette entité integre un mécanismeprike de décision que ce soit par
simulation, approches exacte ou par apprentissage.

Comme vu auparavant, dans un ordonnancement réaest plutbt question d'établir une
politique d'allocation (Pinedo, 1995). Certainepreghes réactives utilisent des régles de
priorité. Une regle de priorité est une regle qaigue quelle tache prendre de la file d’attente
d’'une ressource lorsque cette derniére se libeage(idran et Holthaus, 1999), exp : FIFO
First In First Out Ces régles dépendent des objectifs visés patdrorancement, et plusieurs
regles peuvent étre exploitées dans un méme systlame ce cas le choix des regles a utiliser
est alors dynamique dépendant de I'état du systeme.

Selon Priore et al. (2001), cette pratique perm&tsystemes d’améliorer considérablement
leurs performances. La sélection des regles sesdton deux approches : par simulation ou
selon des modéles de connaissances qui impliqagpréntissage.

4.1.1 Par simulation

Une simulation de toutes les regles de prioritét @xe lancée pour élire a chaque état du
systeme la régle qui donne le meilleur profit.
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Kutanoglu et Sabuncuoglu (1999) ont utilisé la datian pour comparer plus de vingt regles
de priorité dans un job-shop dynamique avec unctem@ pondéré du retard de l'arrivée des
taches. Dans le méme contexte nous retrouvons kgsgiavaux de Kim et Kim (1994) et
Degres et al. (2004).

4.1.2 Par apprentissage

Le but ici est de construire un modele de connagEsmaen hors-ligne, c’est-a-dire dans une
phase d’apprentissage qui pourra étre utilisé parsdite en enligne dans une phase
d’exploitation pour déterminer a tout instant lgleede priorité a utiliser.

Un processus composé de cing phases a été progoBéqre et al. (1998) pour la réalisation
du modéle de connaissance : définition des paraméie controle, génération des exemples
expérimentaux, détermination des conditions d'atitdn des regles, sélection de la meilleure
regle parmi celles activées et enfin évaluation my$ormances. Plus les performances sont
insuffisantes plus le processus est réitéré.

Dans ce méme processus, Chen et Yih (1996) oniséutilapproche neuronale pour
déterminer les paramétres primordiaux pour la siéledes régles a activer.

Certains chercheurs ont utilisé une hybridation Uation —apprentissage. Pierreval et
Ralambondrainy (1990) ont développé un méta-modeélestitué de regle de production

déduite d’'un apprentissage sur des résultats dalation. Cette technique a été aussi utilisée
par Huyet et Paris (2004) pour le dimensionnem&téliers.

4.2 Mode décentralisé

Des approches décentralisées peuvent égalementuiisges pour la conception des
systemes de pilotage réactifs, ces modeéles sostitgs de plusieurs entités décisionnelles
qui interagissent entre-elles sans nécessairerseulzbrdination hiérarchiques.

Dans ce cadre, nous citons les approches suivatisggproche multi-agents, I'approche
holonique et les approches bioniques (Bousbia@&tt&saux, 2002).

4.2.1 Modélisation multi-agent

Cette derniere décennie et depuis I'invention damg&veau paradigme, le concept d’'agent a
éteé largement utilisé pour la résolution des pnoigle complexes dans un environnement
distribué ou la coopération et l'interaction soequises. Un systeme de pilotage multi-agent
est constitué d’'un ensemble d’agents autonomesapgéerent pour prendre des décisions de
pilotage. Un modele générique pour les systemgsloiage de production a été proposé par
Querrec et al. (1997), chaque entité du systemeepgisentée par un agent autonome capable
de prendre des décisions localement, 'agent estitné de deux parties : une opérative et
l'autre de contrdle (voir figure 2.1). Il percoit agit sur son environnement a travers des
messages. Les propriétés d’'un agent sont donctildsis qui caractérisent son état interne
et des méthodes qui constituent les actions petkgide I'agent.
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Agent
/ ___Informe . \
Particopérative = Contrdleur
Contréle
Figure 2.1. Modéle conceptuel d’'un élément générique

Plusieurs applications de cette approche ont égggees, citons par exemple :

Sohier et al. (1996) ont proposé un systéme mgénts pour le controle d'une cellule
flexible de production qui permet une réaction @ugnements de production. lls ont défini
deux types d'agents : les agents statiques etglestsadynamiques. Les agents statiques
modélisent les équipements de la cellule. Unemestast créée une fois pour toutes lors de la
conception du systeme multi-agents. Les agents ndigruees modélisent les pieces. Des
instances des agents dynamiques sont créées lona désolution des problemes de
production. Une action est déclenchée lorsqu'untady@t évoluer (recherche de satisfaction)
et lorsque les conditions nécessaires a I'exécabanverifiées.

Schneider et al. (1998) ont proposé une modélisgi@ un Processus Décisionnel Markovien

(MDP) pour modéliser la prise de décision chezdiggdédié a la résolution des problemes
d’ordonnancement avec une modélisation stochastigaéncertitudes de I'environnement de

production (aléas de production, variation de laalede...). La résolution de ce MDP se fait

par un algorithme de la programmation dynamiqueaka® Function » qui peut générer des

solutions d’ordonnancement optimales en enligns.t€ehniques permettent généralement au
systeme d’étre réactif, car elles proposent togjo@s solutions en ligne.

Chaque agent doit étrecapable de décider individuellement, sans I'assigt des autres
agents. Méme si chaque agent est limité a son @mobléme d'ordonnancement, il doit étre
capable de proposer une solution réalisable darenumonnement de processus distribué a
plusieurs agents. Mais lorsque plusieurs agentseswembles, ils rencontrent des problémes
«sociaux», comme l'adaptation, la résolution dedlit®, la compétition... Certains travaux
ont ainsi été réalisés en se focalisant sur legasacs décisionnel ou mode de raisonnement
des agents, d’autres sur le mode de leur interactiocoopération.

Modélisation orientée mode de raisonnement

Pour un atelier job-shop flexible Lau (1997) a déppé un systéme de contrdle basé sur une
approche multi-agents, ou chaque agent a une jdaésapprentissage supervisé a l'aide
d'exemples fournis par simulation. Leur étude atndogue méme si chaque agent est limité a
son propre probleme d'ordonnancement, il est capdél proposer une solution réalisable
dans un environnement de processus distribué.ntisnontré aussi que ces agents peuvent
apprendre en groupe pour améliorer leurs perforemat s’adapter a leur environnement par
un apprentissage renforcé (retour d’expérience).

37



Chapitre 2 : Etat de I’art : pilotage et ordonnancement dynamique

Cet apprentissage individuel et collectif appliqug SMAs peut nous étre trés utile si on fait
une analogie entre le Job-shop flexible et le systde production a flux continu en tenant
compte des particularités de chacun.

Vacher (2000) a utilisé une autre technique d'amssage : I'approche génétique. Vacher a
présenté un systeme multi-agents qui utilise dgsrithmes génétiques multi-objectifs pour
'ordonnancement d’un atelier Job-Shop. Le systarsk considéré comme un ensemble
d’entités actives dont la structure et le réle sanpréciser. Ces entités sont des agents
géneétiques qui se reproduisent pour donner la eoedl population (car ils arrivent a se
renforcer par croisement avec d'autres agents agahsé de bonnes actions, a s'altérer en
modifiant la liste des régles d'actions qui candstéit 'agent, a retomber en état de sommeil,
ou a se détruire aux vus des résultats qu'ils mgeredrés). Le systeme propose a chaque fois
un ordonnancement qui soit amélioré et adaptéréodeelles situations.

Les travaux de Schneider et al. (1998), ont monwé la modélisation d’'un probléme
d’ordonnancement en MDP permet de le résoudre digneement. Des approches exactes ont
été utilisées pour résoudre ces MDPs, telles quedgrammation dynamique. Par exemple,
Csaji et Monostori (2005) ont proposé un system#éi+agent pour I'ordonnancement réactif.
Le probléme d'ordonnancement est alors modélisé nommun Processus Décisionnel
Markovien au sein des agents qui sont inspirésnddele PROSA (Hadeli et al., 2004) ou
trois types d’agents sont développés : agent ofdoenmandes), agent produit (ensemble des
taches) et I'agent ressource représentant lesuessode production. Ces agents sont dotés
d’'un module décisionnel basé sur le MDP d’ordoneament mais indépendamment. Chaque
agent a ses propres intentions et ses proprestitdjep’il essaye d’accomplir alors, il peut
entrainer le systeme vers ses propres objectifs déviant de I'objectif global.

De ce fait, chaque agent doit étre jugé seloridadfté de sa contribution a I'objectif global de

production. Utilisant ses retours d'informationisague agent peut améliorer sa performance,
par l'apprentissage renforcé, comme membre d'uopeqCe type de technique, systeme
multi agent et apprentissage par renforcement,na@aes résultats satisfaisants (Aissani et
al., 2008a). Cette technique d’apprentissage pdomeement est utilisée pour enrichir la base
de connaissance d’'un agent et ameéliorer ses pafm®s au sein d’'un groupe. Ceci constitue
I'idée de base de notre proposition pour un systéengilotage réactif et adaptatif.

Modélisation orientée mode d’interaction

Certains chercheurs sont intéressés au mode de woication et d’interaction. Dans un
systeme multi-agent qui substitue les élémentsydi¢se de production, Taghezout et Zaraté
(2008) ont présenté une extension du Contact N&tbé&ul (Smith, 1980) pour prendre en
considération les événements incertains de I'enmement, car méme si un contrat est établi
et que les données ont changées, des directiveétéajoutées pour pouvoir adapter et mettre
a jour ce contrat. Mentionnons également les trawdmiKrothapalli et Deshmukh (1997) et
Maione et Naso (2001) tous deux axés sur le madedaction inter-agent pour la résolution
des problemes de contrdle de production.
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4.2.2 Approche holonique

C’est une approche plus récente. Le terme 'Holsnd®rigine grecquéiolos qui signifie
entier, complet avec tous ses composants et lexsu# on » suggere une particule
individuelle. Initialement ce concept a été utiliz@ur décrire des entités de base dans des
phénomenes sociaux par Koestler (1967). Un holtamd€oestler est un composant-modéle
a deux faces: une face regardant en bas qui damdidbctives aux entités de bas niveau et
'autre face regarde en haut pour faire partie ddutre holon. Puis le concept a été adapté
pour les systemes manufacturiers, un holon correspaun élément d’'un systeme autonome
et coopératif dédié a la transformation, au trartspaol stockage et/ou a la gestion des objets
physiques ou informationnels (Van Brussel et #98). De nombreuses modélisations ont
éte élaborées a base de ce modele, nous retrolammitecture PROSA (Product Resource
Order Staff Agents) (Van Brussel et al., 1998), sgiibase sur 4 types d’holons, trois qui
représentent des entités de fabrication : ce sgnbidres et les ressources pour la logistique,
les produits pour le process et un agent staf€gardonne les autres.

L’architecture ADACOR (Leitao et Restivo, 2008) pope toujours des holons opérationnels
et un holon superviseur pour basculer d'une orgdinis hiérarchiqgue en recherche
d’optimisation a organisation décentralisée lorddaut faire face aux événements incertains.

Il y'a aussi I'apparition de la notion d’augmentetj c’est-a-dire, augmenter le systéme
physique d’'une partie virtuelle (Sallez et al..200Zbib. N, 2010), cette notion permet

d'implémenter les modele holoniques. Les RFID soné technologie exemple de cette
implémentation. Les RFID ont non seulement perridgertification des produits mais aussi

leur faire transporter leurs informations, ce qanle aux produits une existence physique,
informationnelle et abstraite en méme temps. Netiouvons par exemple les travaux de
Vrba et al., (2008) et Pannequin et al.,(2008).

4.2.3 Modélisation Bionique

Les travaux qui relevent de cette catégorie essdemeproduire des phénomeénes naturels
pour la modélisation d’autres systemes tels queystemes industriels. Plusieurs analogies
sont alors possibles :

Colonie de fourmis : En s’inspirant du mode orgatisnel d’'une colonie de fourmis, une
entité décisionnelle peut étre une fourmi et ledrpimones sont le moyen de communication.
Naturellement, ces entités sont organisées selormgemcement hétérarchique. Dans ce
contexte nous retrouvons les travaux de Cicirdli®mith (2001), Xiang et Lee (2008).

Certains ont proposé une hybridation de deux ctadsemodélisation. Berger et al., (2004),
Zulch et Stock (2006) ont proposé de considérehddsns produits comme des fourmis pour
un contréle par le produit, les phéromones permeteax produits de retrouver le meilleur
chemin pour exécuter leurs taches.
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5 Conclusion

L’objectif de ce chapitre était de réaliser un ét’art sur les approches de modélisation des
systemes de pilotage selon le type de sa fonctiord@hnancement et les méthodes de
résolution.

Concernant la structure du systeme de pilotages reeons montré qu’'une approche

décentralisée permettait au systeme d'étre flex@sleréactive grace a la distribution des
centres décisionnels du systéme. Nous avons maos®, qu'un systéeme de pilotage doté
d'une fonction d'ordonnancement dynamique pernmettaisi systeme de pilotage de prendre
des décisions rapides et efficaces pour un pilodageurt terme ou en temps réel. Parmi les
approches de modélisation décentralisées, nousaig pour une approche multi-agent car
ce sont les approches les plus abouti dans lautésoldes probléemes décentralisés et
complexe. En outre, les techniques d’apprentissagésété largement utilisées pour la

résolution des problemes d'ordonnancement notampmamt|'amélioration de la qualité des

solutions proposées.

Cependant, il reste a choisir la technique d’apjseage et I'architecture du systeme multi-
agent qui permet au systeme de rester dynamigde gtadapter a son environnement. Nous
avons constaté que la modélisation d’'un problénseddhnancement en MDP, permet de le
résoudre dynamiguement. Un MDP peut étre résoluutlisant I'apprentissage par
renforcement qui permet aux entités décisionneliasn systéme d’améliorer leurs
performances tout en restant réactives et autonoGes a été déja montré dans (Aissani et
al., 2008a) et va étre exploité pour élaborer noicelele de systéme de pilotage adaptatif
pour la production a flux continu et qui va étrédfié dans le prochain chapitre.
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1 Introduction

Dans le chapitre précédent nous avons montré qag da environnement de production
complexe et dynamique le pilotage de productiont @bie réactif pour faire face aux
fluctuations de I'environnement. En outre, ce sy&téloit étre aussi adaptatif pour pouvoir
améliorer au fur et a mesure la qualité de sesibs.

Nous avons également montré qu’'une modeélisatiomiluie de type multi-agents offre de
grandes potentialités en terme de résolution caowepkt de réactivité, et lorsqu’elle est
couplée a un apprentissage réactif tel que I'apissage par renforcement elle permet au
systeme d’étre adaptatif a son environnement.

A partir des résultats de notre analyse préserdés kb chapitre précédent, I'objectif de ce
chapitre est de spécifier I'architecture généralaotre systéme de pilotage et de proposer les
modeles agents. Le chapitre suivant détaillerakésanismes d’apprentissage.

La conception d'un systéeme multi-agent passe d&rdntes étapes, d'abord l'identification
des différentes entités ou différents centres disibd qui peuvent étre substitués par des
agents, puis l'identification de leurs attribugésifications, architectures et leurs réles. Enfin,
le mode d’interaction entre ces différents agesténarios de communication et protocole de
communication doivent étre définis. Le plan de bapitre respecte cette séquence. Au
préalable, nous préciserons quelques concepts ftami®r qui concerneront notre
modélisation.

2 L’intelligence artificielle distribuée

Contrairement a l'approche centralisée de I'lAtdlligence artificielle distribuée (IAD) vise
la distribution de l'expertise sur un ensemble denmosants appelés agents qui
communiquent pour atteindre un objectif global. loesnposants doivent étre capables de
raisonner sur les connaissances et les capacigsautees dans le but d'une coopération
effective. Pour ce faire, ils doivent étre dotéscdpacités de perception et d'action sur leur
environnement et doivent posséder une certaineanti@ de comportement.

Nous commencerons par définir les principaux cotscgpi relevent de I'lAD : agent, groupe,
réle, mode de communication et controle.

2.1 Lanotion d’agent

En dépit de I'absence d'une définition consensudbece qu’est un agent, on retient la
définition classique suivante proposée par Ferb@9dXg) :

« Un agent peut étre défini comme une entité (phgsamuabstraite) capable d'agir sur elle
méme et sur son environnement, disposant d'uneéseptation partielle de cet

environnement, pouvant communiquer avec d'autremtaget dont le comportement est la
conséguence de ses observations, de sa connaissaraes interactions avec les autres
agents.
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L’'agent est caractérisé par son degré d’observas@meapacité d’agir, son facteur décisionnel
et ses dispositifs de communication.

2.2 Systéeme multi-agents et organisation

Lorsque plusieurs agents évoluent dans un mémeoamament, c'est-a-dire observent et
agissent sur cet environnement, ils constituergystéeme multi-agents.

Définition : «Une organisation peut étre définie comme un ageeoéne relations entre
composants ou individus qui produisent une unitésysteme, dotée de qualités inconnues au
niveau des composants ou individus.

L'organisation lie de fagon interrelationnelle dé&ments ou événements ou individus divers
qui des lors deviennent les composants d'un tdlg. &sure solidarité et solidité relative,
donc assure au systeme une certaine possibilitédutée en dépit de perturbations
aléatoires» (Ferber 1995).

2.3 Mode de communication

Chaque agent a une vue patrtielle de son environmehe ce fait, il a une vue incompléte qui
peut étre enrichie par un échange d’informatiorecd®s autres agents de son environnement.
La communication se fait principalement selon trawdes :

» L'acheminement par voie direest le mode le plus simple: lorsqu'un agent désik®yer
un message, celui-ci est pris par le canal de camuation et I'apporte directement a son
destinataire (ou a tous les destinataires potendi@hs le cas d'un message diffus). C'est le
type d'acheminement qui est le plus souvent pratidans les systemes multi-agents
cognitifs.

* Le mode d'acheminement par affichagg moins utilisé dans les systemes multi-agents.
C'est typiquement le mécanisme de communication'gietsies annonces". Un agent, s'il
désire communiquer, place son message dans uneegmauomun, appelé tableau
d'affichage ou tableau noir, visible par tous legerdas (ou tous ceux d'une classe
particuliére).

» L'acheminement par voie indirecten s'inspirant des deux modes précédents, dans un
environnement multi-agents il existe plusieurs sasses de communication, lorsqu'un
agent désire communiquer il place son messageldaesdes ressources correspondantes
et selon le type de la ressource, les agents densslon contenu. La communication par
phéromone reléve de ce mode d'acheminement.

2.4 Mode d’interaction

En utilisant ces modes de communication, un regroigmt d’agents aura un ensemble de
comportements pour aboutir a leurs buts ou abautiobjectif global. Cet ensemble de
comportements est l'interaction.
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Définition : «Une interaction est une mise en relation dynamigeedeux ou plusieurs
agents par le biais d’actions réciproquegFerber 1995)

Selon le mode d’interaction voulu (coordinationpopgération...), différents protocoles de
communication existent pour controler le systemétiragents.

2.5 Le controle

Le controle se focalise sur l'utilisation des cafgsc d'introspection et de protocoles
d’interaction multi-agents pour la composition dadtionnalités. Le contréle a pour role de
préciser le comportement de chaque agent par ra@@ar propre capacité décisionnelle et par
rapport & sa communauté. L’évolution de toute lanrmoinauté d’agent doit étre aussi
maitrisée pour que le systéeme n’évolue pas anarehignt.

Le contrle est défini alors selon trois dimensiolesniveau de coopération, I'organisation du
groupe d’agents et la dynamique de I'évolution.

Le niveau de coopératiana coopération est la forme générale de l'irttom, elle peut étre
de 4 niveaux selon la compatibilité des buts desisg la disponibilité des ressources et la
compétence des agents (Ferber 1995) (Tableau 3.1).

Collaboration Encombrement Collaboration Compétition
Simple coordonnée
Buts Compatibles Compatibles Compatibles Incompatibles
Ressources Suffisantes Insuffisantes Insuffisantes Suffisantes
Compétences Insuffisantes Suffisantes Insuffisantes Insuffisantes

Tableau 3.1.Les niveaux de coopération

La dynamique de I'évolutionll s’agit ici de déterminer comment les agentslésot, s'ils
acquierent de nouvelles compétences, les conditlerisurs créations ou destruction. Il faut
aussi déterminer I'évolution de leur organisation.

L’organisation du groupe d’agentdl s’agit de la fagon dont les agents sont oiggset liées
entre eux, est ce que c’est en groupes ou en thaivindépendants, voire aussi les regles a
respecter pour communiquer entre eux : un agentqmmmuniquer avec tous les agents ou
juste un groupe défini par une condition. Mentiamnégalement I'aspect relatif aux priorités,
un agent peut étre prioritaire par rapport a umeadéns l'acces a une ressource. Plusieurs
modeles organisationnels ont ainsi été développélgommunauté multi-agent.

2.6 Les modeles organisationnels

Un modele organisationnel, en tenant compte desecspagents, interactions et
environnement des systemes multi-agents, trait@sigect social.
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Un modele organisationnel est une modélisation fiestionnements récurrents d'un
ensemble d’agents en interaction afin de spéciBer comportements globaux que I'on
aimerait voir émerger des interactions entre ety

Plusieurs modéles organisationnels ont été dévélkpges modéles basés sur la notion de
groupe (Hirsh et al., 2003), la théorie des adtvifqui est une théorie de la psychologie
sociale sur le développement, la transformatiodaetynamique de l'activité de travail
collectif de I'nomme) ( Omicini et al., 2003) o I®les (Cabri et al., 2003).

Le role est I'abstraction d’'un comportement ou d'madele de conduite, rattaché a un statut,
et pouvant interagir avec d’autre roles (FowlerQ7)9 Une organisation peut étre alors vue
comme un ensemble de rbles et de relations ensredtes qui réalise une fonction globale.

L’avantage de I'utilisation des réles dans les nieslérganisationnels est double :

Premierement, il permet la séparation entre leblpnoes algorithmiques et les questions
d'interaction dans le développement d'applicationki-agents (Cabri et al., 2002).

Deuxiemement, il permet la réutilisation des solugi et expériences. En fait, les roles sont
liés a un scénario d'application, et les conceptpeuvent exploiter les roles précédemment
définis pour des applications similaires.

En se basant sur ces notions, nous analyseronguggeimodeles des plus connus pour en
choisir un qui sera a la base de nos spécifications

2.6.1 Le modele BRAIN

Le modele BRAIN ((Behavioral Roles for Agent INtetians) Cabri et al., 2003) présenté
dans la figure 3.1 présente les propriétés suigante

1. Un modéle d’interaction multi-niveaux simple et géal a base de réles

2. Une formalisation basée sur XML pour la descripties roles

3. L'infrastructure de l'interaction est basée suteetescription des roles ce qui permet
de contrbler 'émergence du systeme. Elle est semtée par des paires (action-
événement).

4. L'implémentation de ce modele a été faite sur latgibbrme JADE (Java Agent
DEvelopment Framework) donnant lieu a un « Rolesyst

application
level agent

role level

environment
level [ interaction infrastructure ]

Figure 3.1. La structure du systeme

45



Chapitre 3 : Spécification d’'un systeme de pilotage réactif et adaptatif et modélisation multi-agent

Méme si ce modele est considéré parmi les mod&esplus complets, il présente un
inconvénient majeur lié a la difficulté de son idplentation et de l'utilisation des API
(Application Programming Interface : ensemble dessés, fonction, etc., mises a disposition
dans des bibliotheques Java pour les utiliser egrammation) de RoleSystem.

2.6.2 Le modele RoleEP

Le modele RoleEP (Role Based Evolutionary ProgramgnfUbayashi et Tamai, 2000)) est

basé sur la notion des agents mobiles et leur d@mail ils collaborent. Ce domaine est
considéré comme un environnement et la fonctionpgieed un agent dans cet environnement
est son rble. Un agent peut avoir un ou plusieilesr

Ce modele offre un dynamisme important dans llingdon ou I'annulation d'un rdle
pendant I'exécution ce qui offre un potentiel dpiddion. Toutefois, ce modéle est plutdt
spécifique puisqu’il s’applique a des agents mabdeexige que chaque agent doit avoir un
réble adéquat pour communiquer alors que ceci mpest toujours exigé dans certaines
situations.

2.6.3 Le modele AALAADIN

Le modele Aalaadin a été développé par (Ferberudtrdcht, 1998) pour la conception des
systemes multi-agents. Le modele est basé surdnoisepts : I'agent, le groupe et le role. La
figure 3.2 présente un diagramme de ce modéele.

Structure Qrganisation l
organisationnelle

[ Structure de

groupe

{ Interaction

Figure 3.2. Le modele Aalaadin
L’agent

Dans ce modele, aucune contrainte ou pré-requi$auhitecture interne de l'agent n’est
posée, ni sur le formalisme ni sur un modele palidc a utiliser pour décrire son

comportement. Un agent est simplement défini corame entité autonome communicante
qui joue des réles au sein de différents groupes.
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On pourrait reprocher a cette définition son flmais elle est intentionnellement générale
pour permettre a chaque concepteur d’agents dsiclpairmi les modeéles classiques le plus
adapté a son application, et de ce fait permetieeliberté de création et de conception pour
les futurs utilisateurs de ce modele.

Le groupe

Le groupe est défini dans Aalaadin, comme la nogiomitive de regroupement d’agents.
Chaque agent peut étre membre d’'un ou de plusggatgpes. Dans sa forme la plus simple,
un groupe peut étre vu comme un moyen d’identifgar regroupement, un ensemble
d’agents, d’'une maniére plus évoluée, le groupe pge vu comme un SMA usuel. Un
groupe peut étre fondé par n'importe quel agent.

Le role

Le réle est une représentation abstraite d’'unetimmcd’un service ou d’'une identification
d’'un agent au sein d'un groupe particulier. Chaggent peut avoir plusieurs réles, un méme
réle peut étre tenu par plusieurs agents, et les gbnt locaux aux groupes.

La maitrise de I'hétérogénéité des situations dienttion est rendue possible par le fait qu’'un
agent peut avoir plusieurs réles distincts au deimplusieurs groupes, et que les interactions
sont toujours locales a un groupe.

Les modeles basés sur Aalaadin sont facilementémghtés grace a l'existence d’'une
plateforme de développement appelée MadKIT (hitpiv.madkit.org;Voir les détails de
présentation dans Annexe 2).

Une gamme plus large de modeles est présentédatatravaux de Cabri et al. (2004) qui

présentent Aalaadin comme 'un des modéles lesquiusrts et les plus outillés (figure 3.3).

Nous reprenons alors un graphe illustratif, quiifpmene Aalaadin au centre d’'un triangle

dont les sommets sont : la modélisation, I'analgtisEmplémentation, ce qui peut constituer

un modéle de référence trées complet. Nos motivatmur le choix de ce modéle proviennent
pour I'essentiel de cette étude.

implementation

BRAIN TRANS

/I RoleEP
Kendall's -
approach

| rore

Fasli's

approach }\ 7—| AALAADIN
by

analysis / N, \\ design
caa ! \_\ Haibin'sh
\ approac

A
Y Yu and Schmid

Figure 3.3. Une représentation graphique de la comparaison degpproches par rapport a
certains critéres
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Dans Aalaadin, une organisation est vue comme wnecéun « framework ») pour les
activités et les interactions grace a la définititngroupes, de réles et de leurs relations. La
notion d'organisation correspond donc ici a unatiah structurelle entre les roles définis au
sein des groupes.

3 Structure globale du systeme de pilotage

Dans un systeme de pilotage nous pouvons distindeex types d’entités décisionnelles
différentes qui correspondent, dans notre cadrdicagif aux composants physiques du
systeme a piloter :

* Les entités qui offrent les services telles quadssources de production (les bacs de
stockage, les pompes de transfert...)

* Les entités qui demandent les services, principahtntes produits a fabriquer (les
carburants, les huiles finies...)

Dans ce mémoire, nous partons du principe que néges décisionnelles peuvent étre
substituées en agents, ce qui constitue une apmprdehmodélisation multi-agent assez
classique. Par conséquent, nous distinguoragests ressourcet lesagents produit

Selon le modéle Aalaadin, nous regroupons les agangroupes. Un point commun regroupe
les ressources de production : c’est leur spégialit le type de l'huile de base a utiliser.
Présentés dans la figure 3.4, les agents ressosorgsassemblés par groupe ou chaque
groupe représente la spécialité de ces ressoyaegXemple : le groupe dont I'huile de base
est SAE30). Dans ce groupe, tous les agents sanédee niveau.

En dehors de ces groupes nous retrouvons les ggenlsits qui représentent les produits a
fabriquer (huile finie) et qui disposent d’'un en$dende taches a faire exécuter par les agents
ressources. Ces agents sont aussi de méme nivedasgagents ressources. Tous ces agents
sont liés par un lien de communication a double serre tous les agents.

De maniére classique et similaire a ce que noussagtudié (PROSA, ADACOR, etc.), nous
proposons l'adjonction d’'un agent superviseur quraapour rbéle de s’assurer de la
convergence de ce systéme vers son objectif gl@®l.agent collecte des informations de
suivi des agents du systéme afin de les analys#éetluer I'évolution des performances du
systeme. Cet agent constitue un sommet dans letigteudu systéme et ses liaisons avec le
reste des entités du systeme constituent lesigigerticales. Il permet en outre de mettre en
ceuvre l'interopérabilité avec les niveaux plus étetels que le niveau ERP.

En analysant la structure globale du systéme agréssenté nous pouvons dire qu'il est
structuré selon un agencement hétérarchique aulaeyestel que défini dans (Trentesaux,
2002, Trentesaux, 2007) (figure 3.4): On dit qu'wnganisation edtétérarchiquelorsqu’un
systeme décisionnel distribuéfavorise une intesacéi double sens entre toutes les entités de
méme niveau ou de niveaux différents.
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Figure 3.4. Structure générale du systeme

Cette architecture a été largement expérimentés das systemes fortement complexes,
citons les travaux de (Prabhu, 2003; Haruno andat@w2006). Cette organisation garantit la
rapidité de la réponse grace a la connectivitéforde qui existe entre les différentes entités
donc la réactivité du systeme. Une autre caratitfuis trés forte est 'autonomie des entités,
cette autonomie permet au systeme d’étre auto-m@at adaptatif (Bousbia et Trentesaux,
2004). Nous partons ainsi du postulat qu’'une osggitn hétérarchique de notre systeme de
pilotage peut garantir la réactivité et 'adaptiéditie ce dernier.

Dans ce qui suit, nous analyserons plus en détaithitecture et le comportement de chaque
agent, c’est-a-dire, I'aspect statique et dynamugseagents.

4 Architecture générique d’'un agent du systeme de pilotage

Afin de développer chaque type d’agent nous comomsgd’abord par élaborer une
architecture de base que nous appellerons l'acthie des agents de substitution. Leurs roles
et les groupes seront succinctement décrits.

4.1 Les agents de substitution

Nous l'avons appelé ainsi, car chacun de ces agkntsubstitution est une reproduction
abstraite des objets physiques du systeme de grodu€omme nous sommes dans un
contexte de production a flux, ces objets sontgypment les bacs de stockage, les pompes,
les produits finis, etc.

Ces agents cooperent et interagissent pour contelsysteme de production a flux, leur
principal but est de déterminer les séquences ditipés de production et de maintenance en
optimisant les temps et le colt d’emploi des resss

Ces agents sont modélisés selon le modele de ka@aealrec et al. (1997) (présenté dans le
chapitre IlI) et l'architecture de base d'un agerdladlin (Ferber et Gutknecht, 1998).
L’architecture de base est ainsi composeée des reeduivants (figure 3.5).
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Module perception c’est le module qui permet a I'agent de perceson environnement,
ceci se fait par la lecture de certains paramétdisateurs de I'état du systeme.

Module Action: Ce module permet a I'agent d’agir sur son emvieament, il peut changer
des parametres de I'environnement, un agent pan@eepeut changer I'état de la ressource
dont il est responsable.

Module communication C’est le module de liaison inter agents, il estponsable de la
communication, de I'envoi et de la réception dessages, mais le traitement se fait par le
module décisionnel.

Module décisionnel C’est le cceur d’'un agent, car ce module prddsiintentions de I'agent.
Suite a la réception d'un message ou l'observadam ou de plusieurs paramétres de
'environnement, ce module fait le traitement de tdormations et produit des décisions qui
se traduisent par un ensemble d’actions.

Les agents de substitution sont des agents cagidr opposition aux agents purement
réactifs a comportement reflexe). En effet, lesnégede substitution sont des agents
intentionnels qui ont des buts fixés qu'ils tentdlatccomplir, ces agents sont dotés d’une
connaissance et d'une capacité décisionnelle, &xdcule cycle: perception -—

délibération/décision — action.

Module
Décisionnel

Agent

J

Module de perception] ( Module d'action

Module

e paramétres
Communication

Lecture
paramétres ‘

W Changement

Environnement

Figure 3.5. Architecture générique d’un agent de substitution

4.2 Lerole des agents

Selon le modeldalaadin le réle est un attribut de lI'agent, il représesta role et son
identification au sein du systéme multi-agent autsgdrécisément dans un groupe. Ces agents
prennent pour identité les ressources ou produiits geprésentent. Par conséquent, le role
sera les fonctionnalités des ressources ou proguils représentent.
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Nous retrouvons : des agents machine et des agmsdsit dans un modéle général et des
agents Bac et des agents Produit ou Huile pouolelgme de la production a flux continu.

4.3 Le groupe

Le groupe est une sous-communauté d’agents sidaystéme est la communauté. Le groupe
permet de mieux gérer I'interaction inter agenés,lorsqu’il s’agit d'un « broadcast » (envoi
généralisé d'une requéte par exemple) on peut fgétenvoi a un groupe au lieu de
'envoyer a tous les agents du systeme, ce qui peuset dans notre cas d'étude de définir
des groupes par gamme opératoire. Par exempleer@nt le probleme de la production a
flux continu, nous pouvons définir un groupe padgr d’huile : SPO, SAE10, SAE30, BS.

5 Spécification des agents du systeme de pilotage

L'agent de substitution est I'agent de base suudkge base la conception de nos agents
systeme. Dans la premiére section de ce chapitre aaons défini deux types d’agents :

Les agents ressource et les agents produit, nouss adégalement défini et justifié I'agent
superviseur. Dans ce qui suit, nous détaillonsuhae ces agents.

5.1 Les agents produit

5.1.1 Le module perception

Les agents produits représentent les produits fjues doit réaliser le systeme de production.
Leur modéle doit pouvoir distinguer chaque tacheaaluction et permettre de déterminer
pour chacune leur temps de début au plus tard, devée et la quantité demandée. En
production a flux continu, une tache de productshtypiquement une tache de vidange. La
tache est alors caractérisée par sa date de débdtyrée et la quantité d’huile a remplir ou a
vider.

Il faut également déterminer les contraintes dedqénce. Par exemple dans le cas de la
production des huiles finies, I'ordre des tachessnpas important mais elles doivent étre
consécutives, sans temps mort entre les taches.

L’agent produit percoit I'ensemble des taches quistituent sa gamme opératoire et leur état
ainsi que les messages des autres agents de smmaement.

Taches de production (vidange)

Une tache de productiddp; est liemeopération pour fabriquer un produit finicette tache
correspond au transfert d’'une huile de base HB @haoRy vers le « manifold » avec une
quantitép; sous réserve que le bae dispose d’'une quantité disponible suffisante.

La durée de chaque opération de vidaageest connue puisque le débit des pompes est
connu .Sa date de délippeu étre toutefois quelconque.
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Cependant, lorsque la fabricati@yp; d’'un produit a commencé, il ne faut en aucun cas
gu’elle soit interrompue (tadches non préemptiv@sutefois, toutes les tach€p;, tel que
i=0..n, peuvent étre réalisées dans n'importe quel ordre.

5.1.2 Le module décisionnel

Ce type d'agent dispose donc d’'une liste de ta¢kgs } a exécuter. Pour chaque tache, il
doit lancer une demande d’exécution au groupe disgausceptibles de la lui exécuter. Suite
a cela, il recoit une réponse des agents ressodeseréponses de refus et des propositions
d’exécution. Le module décisionnel doit pouvoir Igear ces propositions, voir si elles sont
valides par rapport & ses contraintes telles geectmtraintes de précédences, faire une
comparaison et élire la meilleure proposition poamclure. Il est ainsi nécessaire d’établir un
critere pour identifier la meilleure propositione Critere devra tenir compte de la date de
début proposée par la ressource et la valeur dwaton

5.2 Les agents ressource

5.2.1 Le module perception

Les agents ressources recoivent un plan d’entreimeniel avec un ensemble de taches qui
doivent étre impérativement exécutées avec plugnoins une flexibilité sur les dates
d’exécution.

De ce plan, I'agent ressource doit dégager desnm#tons qui concernent I'indisponibilité
des outils de production. Ce type d’informationsnditionne la capacité de l'agent a
participer ou non a la négociation d’'un contratx@@ition de taches. Le modéle de I'agent
ressource devra alors pouvoir déterminer :

» La disponibilité de la ressource en termes de teaques la réception d’une demande
d’exécution,

» La capacité de stockage, sachant que les agers#sures sont des ressources de
production qui sont de capacité limitée (exempke lohics de stockage).

En plus de contraintes liées a I'état de la ressyudes contraintes d’utilisation doivent étre
prises en compte, par exemple : le taux cible liBation d’une ressource, une pompe liée a
un bac qui ne peut étre utilisée a plus de 75%admpacité, etc.

En fonction de ces données et de ces contrairitéageea une demande, I'agent ressource doit
pouvoir prendre des décisions de participation aégociations et aussi de déterminer ses
offres.

5.2.2 Les taches a considérer

Trois types de taches sont donc a considérertatdses de production (émises par I'agent
produit. Elles ont été présentées dans le paragraghl), les taches de remplissage et enfin,
les taches de maintenance.

Tache de remplissage (alimentation)
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L'unité 3100 recoit de I'unité en amont, unité @drication des huiles de base, un programme
décadaire contenant les dates d’envoi des huildsade avec leurs types et leurs quantités.
L’'unité 3100 doit alors se préparer pour les regedans les bacs adéquats. Ce plan décadaire
est alors constitué d’'un ensemble de taches delissage pour les bacs de réception.

Chaque ordre d’envoi correspond a une tache d'aliatien ou de remplissadger;, qui est
I'lieme opération pour recevoir I'huile de base klBvec une quantit@m, sur une durée
connueay,, les mémes pompes utilisées pour la vidange siiseas pour le remplissage. La
date de débui,, est connue aussi, car elle est déterminée patd’em amont. L'unité 3100
doit alors déterminer quel serait le B&ecqui pourrait recevoir cette quantité nosae.

Tache de maintenance

Les équipements de l'unité subissent un entretégulrer. Ces taches de maintenance
occupent les ressources de production et les remEaponibles sur une période donnée. On
doit distinguer :

» Les taches de maintenance préventive
Omp; Tache de maintenance préventive concernant lausssR; sur une dureamp;
avec une date de début au plugtoet une date de début au plus tang .

» Les taches de maintenance corrective
Omg; tache de maintenance corrective qui survienn&at@rement et qui doivent étre
traitées en urgence sur la ressouRcgendant une duréamg; et une date de début au
plus tﬁtrij,

5.2.3 Le module décisionnel

A chaque fois qu’un agent ressource recoit uneé&teqd’exécution, il doit analyser son état

puis faire le choix, c’est-a-dire prendre une déaisde proposer d’exécuter soit une tache de
maintenance soit de production (si elles se présemn méme temps), puis, s’il choisit de

faire une proposition d’exécution il doit calculses parametres d’exécution pour formuler
compléetement sa réponse a I'appel d'offre (figu®.3

) . Réception des
Réception Plan demandes de

de maintenance .
production

\/

Evaluation Traitement Evaluation
et décision

Faire une Faire une
—— propositionde propositionde ——
Maintenance production

Figure 3.6. Diagramme de base de I'agent ressource
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Ce processus décisionnel doit pouvoir s'adapterciaxngements de I'environnement, que ce
soit apres modification par les autres agents o&sagception de requétes imprévues.

Le processus décisionnel se doit aussi d’étre mwoeliement en amélioration. Ceci peut se
faire en utilisant des techniques d’apprentissage.

Suite a l'analyse réalisée dans le chapitre prétedeus avons opté pour I'apprentissage par
renforcement (Watkins, 1989).C’est en effet unénéague réactive qui permet d’exploiter ses
résultats dans toutes ses phases tout en perm@taméliorer continuellement les résultats.
Elle sera décrite en détail dans le prochain chapit

5.3 Spécification du role de I'agent superviseur/observateur

Cet agent a une vue globale sur le systeme, ilteddes informations des différents agents
pour évaluer leurs performances.

Des agents produit, il recoit le temps global dedpction afin d’analyser le temps global
d’achévement du proj&max Les agents ressource l'informent de leur tauxclipation et
des arréts de maintenance ou d’attente.

Les indicateurs de performances générés par cat pgemettent au systeme de pilotage de
suivre en temps réel I'évolution des performances.

6 Spécification du protocole d’interaction entre agents

L’interaction au sein d’'un systeme multi-agent d@specter un certain formalisme pour
gu’elle puisse étre controlée et permettre I'émecgede solutions au probléeme abordé. Ce
formalisme est le protocole d’interaction.

6.1 Le protocole d’'interaction

Un protocole d’interaction permet aux agents d'8egba et de comprendre les messages de
maniére structuree.

Le protocole qui devra étre développé pour notrdéteest inspiré du protocole Contract Net
Protocole (Smith, 1980) de la norme FIPA. Des pires de base ont été utilisées :

Requéte: Il s’agit de la demande qu’établit un agent piibtbrsqu’il veut s’offrir un service
gu’un autre agent peut lui rendre (ex : se fairecaker une tache).

Acceptation: Lorsqu’un agent qui a recu une requéte se voihesure de rendre ce service,
il envoie a I'agent qui a émis la requéte un messbgcceptation.

Refus: Lorsqu’un agent qui a recu une requéte ne depasi en mesure de rendre ce service,
il envoie a I'agent qui a émis la requéte un messhgrefus.
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Confirmation : Lorsque I'agent demandeur recoit un ou plusiemessages d’acceptation, il
envoie a l'un de ces correspondants, qu’il chasion un certain critere, un message de
confirmation pour lui signaler qu’il accepte quii rende ce service.

Libération : et envoie aux autres correspondant un messagelgmlibérer de cette requéte
de service.

Fin : message envoyé par un agent qui a exécuté witesex I'agent demandeur pour
I'informer de la fin d’exécution.

Annulation : suite & un probléme au niveau de la ressour@®uimat peut étre annulé.

Bien s0r ces primitives sont génériques, en fonatio probléme elles sont spécifiées et elles
sont envoyées augmentées d’information sur le gtatiu contrat.

Dans la figure suivante (3.7), une présentatiom das général d’utilisation des ces primitives
est donnée :

Agent
demandeur

Agent

Prestataire

Requéte

Refus

Acceptation

Libération

Confirmation

Fin
Annulation i

Figure 3.7. Séquence de communication en utilisant les primitas de base

Dans notre étude, le protocole est ainsi le suivdotsqu’'un agent produit veut se faire
exécuter une tache, il lance une requéte au grdagents ressources susceptibles de pouvoir
exécuter cette tache. Le message est deRypogiéteavec les propriétés de la tache (durée,
quantite...).

Lorsqu’un agent ressource re¢oit un message reguéralyse les données de la requéte et
consulte son propre état pour décider de refuseretpéte ou faire une proposition
d’exécution. S'il refuse, alors un messageR#dus est envoyé a I'agent produit, sinon, un
message @cceptation avec les modalités du contrat (colt d’exécutiammgd d’attente...)
est envoyé.
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L’'agent produit, émetteur de la requéte, peut nevar que des refus, dans ce cas la il remet
sa requéte. S'il recoit des messages d’acceptali@mce alors une analyse des propositions
par rapport aux modalités du contrat : colts d’'akén proposés, durée d’attente requise...

Une comparaison est ensuite faite et un messag€odéirmation est envoyé a I'agent
ressource dont la proposition a été la plus insér@® et un message Hidération est
envoyé aux autres.

Dés que le contrat est établi, I'exécution de lehédest alors lancée et a la fin de cette
derniere, I'agent ressource envoie a lI'agent prtoaglnimessage dein pour l'informer de la
fin de la tache et pour libérer les deux contrdstue

La mise en ceuvre de ce protocole nécessite lafitis de langages de communication,
plusieurs types de protocoles et langages de coioation multi-agents ont été développés.
Nous présenterons deux protocoles et langagesmmgnication des plus connus et des plus
utilisés.

6.2 Le protocole et langage de communication

Un protocole de communication permet aux agents dystéme multi-agent d’échanger des
messages entre eux et surtout de les comprendfaudra alors disposer d’'un langage
commun pour pouvoir coopérer pour la résolutiomdwobléeme et d’'un langage primitives
connues par chaque agent.

Dans le modele Aalaadin la communication inter &gest directe. Un agent peut choisir de
communiquer avec tel agent qui dispose de progrigtér exemple, de tel réle dans tel
groupe), ou alors d'utiliser directement une ad¥gs®ur envoyer un message.

Deux langages de communication sont définis damaddele Aalaadin : ACLMessages et
KQMLMessages. Nous présentons rapidement ces daegages.

6.2.1 ACL Messages

Le concept ACL (ACL pour Agent Communication Langepa été créé par la Foundation
for Intelligent Physical Agents (FIPA). Ce derngtandard repose en patrticulier sur la théorie
des actes de langage (Theory of Speech Acts) @Au62, Searle, 1969).

Les agents dotés du mécanisme ACL peuvent commemdgs propositions, des regles et
des actions et pas uniquement des objets qui n@st de sémantique associée. La
communication peut étre structurée dans des ccei@ns en utilisant des identifiants de

conversation et des descriptions de réponses pemsé a, réponse avec...). |l est alors facile
d'utiliser ce langage dans un protocole d'intexactiLa figure suivante (3.8) montre la

structure d’une trame d’'un message ACL.

Type message Envoyeur Récepteur Contenu Num réponse comhdersation

Content

(Prix, prod1, 150) In reply to conversation-id

Inform Sender Receiver

Figure 3.8. Structure d’'un Message ACL
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6.2.2 KQML Messages

Knowledge Query and Manipulation Languagst plus ancien que le ACL. KQML est un
langage de communication de haut niveau orientésages et un protocole pour I'échange
des informations qui est indépendant de la syntaxeontenu (KIF, SQL, Prolog,...) et de
l'ontologie de I'application (ontologie : une spiéaition des objets, concepts et relations dans
un domaine particulier afin de le décrire). KQMlpaée entre la sémantique du protocole de
communication (indépendante de domaine) et la stgu@ndu message (dépendante de
domaine). La figure 3.9 montre une trame de lan¢@@@®IL qui définit clairement le langage
(de programmation cette fois) utilisé et le typecdanaissance qu’il transporte.

Type Envoyeur Récepteur type Langage Connaissance Contenu
message réponse

. . Content
Ask-one Sender Receiver Reply with Language Ontology (Prix, prod1, 150)

Figure 3.9. Structure d’'un Message KQML

Nous avons choisi d'utiliser I'approche de type ABlessages car ces messages sont plus
faciles a manipuler, intégrant sémantique et cant&m outre, cette approche répond aux
normes FIPA (FIPA, SC00061) et est régulieremeilis@tpour une communication en
Contract Net Protocole.

7 Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons spécifié notre systienpéotage a partir d’'une approche multi-
agent basée sur le formalisme Aalaadin.

Plus précisément, notre systéme de pilotage se asarg de trois types d’agents : des agents
ressource, qui représentent les ressources de guimauleur états et leurs capacités. Les
agents produits, qui représentent les produits fijni doivent étre produits par ce systeme de
production, les différentes taches qu’ils doivembis et leurs contraintes. Un troisiéme type
d’agent a été introduit dans notre modéle, c’esfdht superviseur/observateur, cet agent a
une vue globale sur le systéme, de ce fait, ipigéles criteres de performances pour pouvoir
suivre I'évolution des performances du systémeili¢age.

Nous avons également spécifié le réle et le compmeht de chaque agent au sein du groupe
auquel il appartient et au sein de tout le systamas avons défini les types de données que
les agents percoivent et les traitements qu’ild somenés a faire. Nous avons aussi spécifié
les niveaux d’interaction que les agents entregatnentre eux et les moyens de
communications qu’ils utiliseront tout en définissale protocole d’interaction et de
communication qu’ils respecteront.

Nous avons identifié aussi pour chaque type d’agantprocessus décisionnel. Nous avons
dans ce chapitre supposé gue ce processus corderaiiécanismes d’apprentissage sans les
avoir pour l'instant décrit. Ceci constitue I'obju prochain chapitre.
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1 Introduction

Dans ce chapitre nous présenterons le modéle daisgsance des agents tel que spécifié dans
le chapitre précédent. Ce modeéle est basé surasegsus décisionnel markovien (Markovien
Decisional Process MDP). Nous commencerons pareptésles concepts de base d'une
modélisation MDP, puis MDP-décentralisé, et enfalaboration d’'un MDP local pour la
prise de décision au niveau des agents du systdmes présenterons alors I'apprentissage
par renforcement qui permet d’apprendre aux adarmgslitique d’action la plus efficace pour
le modéle MDP défini. Nous ferons référence a aestautils mathématiques utiles comme
les jeux de Markov pour décrire des modéles desitétiet d’apprentissage dans le cas ou
'apprentissage d’'un agent est influencé par I'obestgon du comportement des autres agents.
Nous présenterons par la suite des outils d'apigsagje multi-objectifs pour un agent qui
présente deux objectifs a atteindre (tel que datre rtas : optimisation de la production et de
la politique de maintenance). Nous commencerornsdabord par placer I'apprentissage par
renforcement parmi I'ensemble des techniques d&ap@sage automatique.

2 Apprentissage par renforcement une technique d’apprentissage
automatique pour une entité abstraite ou physique

L'apprentissage automatique pour des entités alestraou physiques consiste en
l'introduction d’algorithmes capables d’apprendre deaméliorer leurs connaissances par
rapport aux expeériences déja faites.

L’apprentissage par renforcement est une variaggdechniques d’apprentissage artificielles,
ces technigues d’apprentissage sont classéestsabmodes :

2.1 Le mode d’apprentissage supervisé

Le but dans un apprentissage supervisé est de etroude description générale et
caractéristique décrivant une classe sans avaiugérer tous les exemples de cette classe. Il
faut découvrir ce que les exemples ont en commue ejui peut donc étre induit comme
étant la description de la classe.

L’idéal d’'un algorithme d’apprentissage est d’aeriva une description tres réduite, simple
avec un minimum de critéres pour identifier exa@etrun concept et de pouvoir affirmer
gu’un exemple répond ou ne répond pas a ce coageptle maximum d’exactitude.

Il existe une grande variété de méthodes, utilisanon des heuristigues. Comme principales
approches, nous citons I'Analyse Discriminante,nedele de Régression, I'Espace de
Versions (Rabased et Loudcher, 1996) les algorishgémétiques, les réseaux de neurones,
les graphes d’induction : SIPINA (Zighed et al. 299..
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Une entité qui a appris en apprentissage supeegsé&apable de faire exactement ce qu'il
faut, car elle a une base de connaissance contplétei permet de prendre exactement la
bonne décision, correspondant a un modele d’inéeré8ifaitl ET fait2 ALORS fait3).

2.2 Le mode non-supervisé (ou auto-organisationnel)

Dans un apprentissage non-supervisé, au débutagpréntissage, il n'y a pas de classes
prédéfinies et le but est d’effectuer les meillerggroupements possibles entre les objets et
d’en trouver une description explicative. L'appissage non supervisé, appelé aussi
apprentissage par observation ou par découvertgsiste en I'élaboration de nouveaux

concepts ou de nouvelles théories caractérisanblgsts donnés (Mjolsness et Decoste,

2001).

Dans ce cas, I'apprentissage est basé sur dedpitébaOn essaye d’'établir des catégories,
en attribuant et en optimisant une valeur de ghaditix catégories reconnues.

Ici I'entité n’a aucun guide, elle fait des profdasis et les vérifie selon certains criteres.

Il existe un troisieme type, entre les deux, ountlié fait des tests et recoit des évaluations de
ses tests, c’est I'apprentissage par renforcemenkapprentissage semi-supervisé ou par
I'application.

2.3 Lerenforcement (Apprentissage par I'application)

Ce type d’apprentissage renvoie a la premiere gdei la définition de H. Simon (Simon,
1983) ou I'apprentissage permet a un systeme daxnaecomplir une tache lorsqu’elle se
répéte une deuxieme fois.

Nous supposons disposer d'un systeme déja capabtésdudre un probléme. Ce systeme
posséde des heuristiques concernant l'utilisatenedjles ou d’opérateurs de résolution du
probléme et propose une solution dite initiale \gippsée optimale. C’est a partir de cette
solution initiale que l'apprentissage commence @&saht ré-exécuter au systeme la tache
gu'’il vient de réussir.

Puisque notre choix s’est porté sur ce type d'ammsage, nous présentons en détail dans la
partie suivante les fondements mathématiques gdpréamtissage par renforcement.

8 Modélisation Processus Décisionnel Markovien décentralisé sur
les agents

Dans le chapitre précédent (3), nous avons vu gagent du systeme est constitué de
modules : module de perception, module d’actionduie de communication et le module

décisionnel. Ce module décisionnel est le coeur dgent, il doit pouvoir lui permettre de

prendre des décisions efficaces dans les plusscdétiis avec la possibilité de les améliorer.
Pour ce faire, nous avons recours a des Processtisidhnels de Markov (MDP). Chaque

agent construit son propre MDP en ne considéramtaepitaches qu'il doit réaliser.
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Le systéme multi-agent que nous développons eslysteéme décentralisé a base de MDP,
nous le désignerons par MDP-DEC (MDP Decentralized)figure 4.1 représente de fagon
schématique le fonctionnement du systeme. Dans setttion, nous présenterons les MDPs
ainsi que les MDP-DEC. Nous décrirons ensuite plusiétail notre modele décisionnel et
comment intégrer des mécanismes d’apprentissagem@rcement dans ce modele.

a Environnement @
=. =
@ @

; @

A

1

1

v
o o o o
Sa— S—

[ Perception ] [ Action ] [ Perception ] [ Action ]
Figure 4.1. Représentation schématique du fonctionnement d’'un P décentralisé

3.1 Processus décisionnel Markovien

Les Processus Décisionnels de Markov (MDPs) saoligés pour résoudre des problemes de
décision séquentiels, c’est-a-dire pour lesquetstinécessaire, a chaque étape du probleme,
de décider quelle action réaliser. Les MDPs peengtia partir d’'un état initial, d’effets sur
les actions et d'objectifs, d’obtenir une politigdé&ction dont I'exécution parviendra au
mieux a réaliser les objectifs de I'agent. Les ofiig sont définis a I'aide de récompenses.
Une politique d’action fait correspondre a chaqta¢ éne action. Lorsque I'agent est dans un
états, dire qu'il suit une politique signifie qu’il choisit d’effectuer I'action ass@s as dans

TT.

Définition formelle

Un MDP est défini par un quadrupletS,A,T,R >

—Sun ensemble fini d’états

— A un ensemble fini d’actions stochastiques possibles

—T =S xA XS —[0;1]lun modéle de transition correspondant & une diatidn de
probabilité associant a chaque triplet, a, 9 une probabilité : la probabilité de passer sle
as en réalisant I'actiora.

—R=S x A x S =R une fonction de récompense permettant de calcuii@ité espéréee

(Putterman, 1994)

3.1.1 L’utilité d’un état / Fonction ‘valeur d’état’

Elle représente I'utilité qu’'apportera le fait d&tsur I'états dans une politiquer (équation
1). Autrement dit, c’est la somme des récompengesds a partir de I'étaten appliquant la
politiquer a l'instantt (Bellman, 1957).
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V(9= R+ By(s3 V(s (1)

Sachant queyD[O,]] est un coefficient de compensation qui est pratghé lorsqu’on a fait

suffisamment d’expériences afin de donner plusaldspaux récompenses, on I'appelle aussi
un taux de diffusion vers les expériences passées.

Une autre fonction valeur d’état a été élaboréle gl'une situation n’est pas définie par
I'état mais par la paire (étatactiona), on n'évalue pas seulement I'état mais le faithomsir
I'action a dans I'étas (Watkins, 1989). Elle est définie par :

Qu(sd= R3+yY Ks3WF @

3.1.2 Lanotion de politique

Dans le cadre des MDP, la politigue: S > A est une suite qui indique pour chaque état
guelle est I'action a effectuer (voir exemple fedr2). Il s'agit 1a d'une politique déterministe,
dans laquelle il n'y a pas d'ambiguité sur l'actoeffectuer. On noté/ I'ensemble des
politiques déterministes.

Le but d'un MDP est d’évaluer les politiques. Ldifique optimale est celle dont I'utilité
espéree est maximum. Elle fournit aux agents urpoot@ment optimal, c’est-a-dire que dans
chaque état, I'action choisie est celle susceptitdeigmenter le plus possible le gain des
agents.

n(s) =argmax)_ P, (s,$)V(5;

Figure 4.2. Exemple d’'un MDP a 3 états et 3 actions

3.2 Problématique des MDPs et résolution par l'apprentissage par
renforcement

Dans les MDP, I'évolution du systéme est supposéespondre a un processus markovien.
Autrement dit, le systéme suit une succession td'é@estincts dans le temps et ceci en
fonction degrobabilités de transitions

62



Chapitre 4 : Modélisation par processus décisionnel markovien et résolution par
apprentissage par renforcement multi-agents et multi-objectifs

L'hypothése de Markov consiste a dire que les itités de transitions ne dépendent que de
I'état précédent, ce qui permet de ne considéren'gtat courant et I'état suivant.

Le modéle MDP ainsi présenté est supposé stable tartemps, c'est-a-dire que les
composants du quadruplet sont suppaséariants Il n'est donc pas applicable tel quel pour
un systeme qui évolue, par exemple pour modélisesystéme qui s’exécute face a un autre
systeme évolutif. Lorsqu’'un modele n’est pas déieiste, c’est-a-dire dont on ne peut pas
prédire I'état suivant, ou un systeme fortementysbé il n’est pas possible de donner un
modele de transition, comme c’est le cas pour$éesye de production.

La question qui se pose est alors: comment faite glentifier des stratégies ou politiques ?
et comment déterminer la politique optimale ?

L’'apprentissage par renforcement est une technmuiea été élaborée justement pour
répondre a ces questions, c’est-a-dire identifigg politique optimale sur n’importe quel
MDP (avec ou sans modele de transition)

4 Apprentissage par renforcement

4.1 Apprentissage par renforcement pour un agent

Définition L’apprentissage par renforcement désigne toute authadaptative permettant
de résoudre un probléme de décision séquen{i8liton et Barto, 1998).

Le terme “adaptatif” signifie qu’'on part d'une sttn inefficace, qui est améliorée
progressivement en fonction de I'expérience desfagou des agents).

L’'apprentissage par renforcement repose sur leipenénoncé par Bellman (1957) et repris
pas Sutton (1998) qui dit que : une suite optind@eommandes (décisions) telle que, quelle
gue soit I'étape, les commandes suivantes doivemgtituer une suite optimale de décisions
pour la suite du probléme.

Il existe trois familles de méthodes qui constmiiggtte politique optimale :

* Meéthodes de Programmation dynamique (DP)
e Méthode Monte-Carlo (MC)
* Meéthodes des différences temporelles (TD)

Les méthodes Programmation dynamique et Monte-Garib présentées dans I'annexe 6.

La méthode TD a donné lieu a plusieurs algorithete que : SARSA, Q-Learning, Critique-
acteur et TDX).

Ces algorithmes se caractérisent par le type daifomvaleur estimée, et par les techniques
d’évaluation et d’amélioration des stratégies. Diaumilles se distinguent (Zennir, 2004):
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Les méthodes « On-policy. ®lles évaluent et améliorent la stratégie @édipour la prise de
décision, exemple l'algorithme Sarsa.

Les méthodes « off-policy. $a politique de prise de décisions est indépetalde la politique
a améliorer. Ceci permet de faire une meilleurelaagion car la politique a optimiser
n’'influence pas la prise de décision pendant lecgssus d’apprentissage, exemple,

I'algorithme Q-learning.

Nous présenterons un algorithme de chaque fantiéle,deux algorithmes constitueront la
base de notre étude.

4.1.1 L’algorithme SARSA

SARSA est un algorithme d’apprentissage par reefoent « on-policy » qui évalue et
ameliore la stratégie utilisée pour la prise dagiéc. Une expérience consiste non seulement
a choisir I'actiona pour I'états mais aussi le choix de I'actics qui sera choisie pows’
suivant la stratégie d’exploration choisie. La fibmie d’état-action (3) est une modification de

I'expression (2) en considéra@t’(s a):

Qu(sd=Q(Sa+a[ n+y As - Ash O

L’information nécessaire pour réaliser une tellesena jour lorsque l'agent réalise une
transition est le quintuplé{sa,; 'n; S+1, a&+1), d’'ou découle le nom de I'algorithme.

Il existe alors une dépendance entre la politiqueomstruire et la politique de prise de
décision pendant I'exploration (le terme explomativa étre défini par la suite), cette
dépendance a compliqué la mise au point de pradee&®nvergences pour ces algorithmes,
ce qui expliqgue que de telles preuves de convesgsoneEnt apparues beaucoup plus tard
apres leur invention (Singh, 2000) ce qui a eti&diht pour les algorithmesf-policy tel que
Q-Learning.

SARSA converge vers la politique optimale (la fomietQ, converge presque sdrement vers
Q*) si:

* Toutes les paires (état, action) sont visitéesinfir@té de fois
» La stratégie de choix de 'action tend vers uregéggie gloutonne.

Stratégies-gloutonne : elle consiste a choisir I'action gtoute avec une probabilitéet a
choisir une action au hasard avec une probabilité. Donc il suffit de prendre=1 /t.

4.1.2 L’algorithme Q-Learning

Le Q-Learning est considéré comme une simplificatia SARSA car il n’est plus nécessaire
de déterminer, un pas de temps a l'avance, queli I&ction réalisée au pas de temps
suivant. Son équation de mise a jour est la sugvant

Qu(sd=Q(S a+a[ n,+ymax. Q(s, d- Ash 4
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La difference entre SARSA et Q-Learning se trouvenaveau des terme§) (s a) et
max, Q, (s',a")respectivement. Cette différence réside dans tegta l'algorithme SARSA

effectue les mises a jour en fonction des actitnmssces effectivement alors que I'algorithme
Q-Learning effectue les mises a jour en fonctioa detions optimales mémes si ce ne sont
pas ces actions optimales que I'agent réalisereddicompte, ce qui est plus simple. Cette
simplicitée a fait la réputation du Q-Learning, llagit sans doute de [lalgorithme
d’apprentissage par renforcement le plus connueepllis utilisé en raison des preuves
formelles de convergence qui ont accompagné sacptibh dans Watkins et Dayan (1992) :

La convergence de cet algorithme est établie glatfon Q converge presque sGrement vers
Q*) sous les hypotheses suivantes :

e finitude de S et A,
» chaque couple (s, a) est visité un nombre infirfioig

« Ya(sad=wet) al(sa<w,

e y<lousiy=1
* pour toute politique il existe un état absorbant@mmpense nulle.

Rappelons que cette convergence presque slreisigoi Ls, a la suite Q, (s @ converge
vers Q (s @ avec une probabilité égale a 1. En pratique, leesyj(s, a)est souvent définie

1 : i .
commex, (s, @) =— tel quea est proportionnel au nombre de visites de la [aieg.
n

sa

L’algorithme du Q-Learning et SARSA (avec la diféce sur la fonction de mise-a-jour de
la valeur d’état) est (figure 4.3):

ﬁitialisation arbitraire Q(s,a) \

Répéter pour (chaque épisode):

Choisir un point de départ (état de départ)
Répéter pour chaque transition :

a < action donnée pour la quelle Q(s,a) est
maximale

Exécuter a, observer la récompense r et le nouvel
état ¢’

Misa-a-jourQ,,(s a8 (expression 3/4)
S¢ ¢

\ Jusqu’a I'état s terminal /

Figure 4.3. Algorithme du Q-learning/SARSA (Watkins 1989;Sutton1998)
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En principe, il faut expérimenter ou explorer abd@@ment I'environnement suffisamment de
fois pendant un grand nombre d'itérations pour dlaégorithme d’apprentissage par
renforcement puisse converger vers la fonction @mab et seulement ensuite il est possible
d’utiliser la politique optimal déduite*. Ce dilemme exploration — exploitation est prééen
dans l'annexe 6.

4.2 Apprentissage par renforcement et systeme multi-agents
Dans un apprentissage par renforcement décentralisgeurs questions se posent :

» Comment décomposer un objectif global en plusiebjsctifs locaux ?

» Comment coordonner I'ensemble des agents poundteel’objectif global ?
« Comment décentraliser la fonction récompense ?

» Comment partager la connaissance entre plusieerdsa@

Pour répondre a ces questions, nous commencerorn@gsenter I'architecture du systeme
multi-agents, nous présenterons ensuite le Q-ngeitie

4.2.1 Architecture du systéme et d’apprentissage et le niveau de coopération

Dans le chapitre précédent (section 3) nous avondéberminer l'architecture globale de
notre systeme de pilotage et le modele organigatiates agents. Nous avons pu montrer que
I'organisationHétérarchiqguepermet aux agents d’étre en étroite relation ave leétns de
communication et de contrdle trés présents (simpliflans Figure 4.4). Sur cette architecture,
'apprentissage peut étre soit centralisé soit nkéaksé.

<—> Communication et contrdle g

< - -> Communication Niveau 1
"""" > Action

Niveau 2

V Vv Environnement

Figure 4.4. Organisation hétérarchique au sens large des agents

Apprentissage centralisé

Dans ce mode, la mémoire d’apprentissage est tisdeala fonction de sélection et de mise-
a-jour est unique et implémentée au niveau d’'umiage haut niveau. Cet agent percoit
'environnement (les états), le signal de renforeetnet dicte aux agents les actions a
effectuer (voir figure 4.5).
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Cette architecture d’apprentissage a I'avantagkbéecr les mécanismes d’apprentissage des
agents apprenant.

Les agents peuvent alors développer des stratéigaploration/ exploitation différentes
d'une méme mémoire d'apprentissage. Ce choix péxg éxigé par des contraintes
d’application, par exemple, cette architectureéautilisée par Johannet et Sarda (1995) pour
la commande de la marche d’'un robot hexapode.

On peut reprocher a cette architecture comme & tanehitecture centralisée son intolérance
aux fautes car si I'agent superviseur tombe en @aiest tout le systeme qui s'arréte.

\ Signal de renforcement

Fonction de mise-a-jour

|

Fonction de sélection
d’actions

7 \ 4

Actio/ Niveau 1

Niveau 2
O—@—9
% H o]

Etat

i Environnement
v —

Figure 4.5. Apprentissage par renforcement centralisé

Apprentissage décentralisé

Au début des années 90s, des chercheurs ont com@nnmenser a une architecture
décentralisée de I'apprentissage par renforcenveire(figure 4.6), comme par exemple Beer
et al. (1991) qui ont proposé d'utiliser des coleués sur les agents qui prennent des
décisions pour réaliser des sous-taches ou lesbdieesatisfaire un objectif global.

Niveau 1

Niveau 2

Agent i Agentk
<—> Communication et contrdle . s . s
| Fonction de maj | Fonction de maj
< - > Communication »11 l
"""" > Action
<— Etat

| Fonction de sélection | | Fonction de sélection |

<— Récompense

Environnement

Figure 4.6. Apprentissage par renforcement décentralisé
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Cette architecture permet aux agents d’étre indém®s dans leur apprentissage mais
lorsqu’ils participent ensemble a la réalisationrs tache, des problématiques de coopération
peuvent apparaitre.

4.2.2 Avantages et inconvénients de I'apprentissage par renforcement
décentralisé

Les avantages d’une architecture décentraliségragissage par renforcement sont :

* Les avantages d’'une architecture décentralisée

* La mémoire d’apprentissage est optimale puisqu’edie distribuée entre les différents
agents

» Exploitation des avantages de linteraction direeteindirecte (par modifications sur
I'environnement) entre les agents

» Parallélisassions possibles des processus locapyprdntissage

Néanmoins, des limites sont possibles dont il fmehdre considération :

» Ladifficulté de déterminer le niveau de coopématd les moyens de communication.

» Ladifficulté de mettre en place des critiques lesaour satisfaire I'objectif global.

* Le systeme est non stationnaire du point de vua dgent, car I'agent subit parfois, la
conséguence des actions des autres agents.

Dans ce qui suit nous présenterons quelgques mggemgalier ces inconvénients.

4.2.3 Coopération et apprentissage décentralisé

La distribution d’'un probléme et sa résolution dete possibilité d’avoir des mécanismes de
résolution simples a un niveau local. Chaque agentribue a la résolution du probleme
commun en prenant en compte son environnemenn#ti€nce qu’il peut avoir dessus.

Selon les facultés de représentation de I'envirorerd, du raisonnement et d’interaction
entre les agents, plusieurs niveaux de coopérgimur la résolution et I'apprentissage
peuvent étre distingués (Zennir, 2004):

« Niveau 1: L'agent apprend a partir de ses obsenmtde I'environnement sans
interaction avec les autres agents, si ce n’estinteeaction indirecte en modifiant leur
environnement.

* Niveau 2 : L'apprentissage est influencé par I'obagon du comportement des autres
agents, ce mode nécessite une modélisation du etenpent des autres agents

* Niveau 3: Les agents peuvent échanger des requissnder des informations pour
assurer la coordination

* Niveau 4 : Les agents peuvent se répartir des $gghiedélégation ou division du travail.
C’est un niveau trés éleveé de la coopération goesgte une maturité des agents.
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Dans notre systeme, et comme vu dans le chapié®i@ent, nous voulons que nos agents
acquierent de la connaissance en apprennent a mgdughacun a son niveau, mais cela ne
les empéche pas de communiquer et d’échanger ttesations. De ce fait nous estimons

gue le niveau 3 est le niveau qui correspondamiitgix au modele que nous mettons en
ceuvre.

Dans ce qui suit nous représenterons les mécanidmeontrole du Q-Learning/SARSA
associé a ce niveau.

4.3 L’apprentissage par renforcement multi-objectifs

Un agent apprenant peut avoir plusieurs objectifstéindre, 'agent devra alors déterminer
une politique qui lui permette d'atteindre I'ensdenllle ses objectifs, plus ou moins
équitablement.

A la fin des années 90, Humphrys (1996) et Karlsd®97) ont développé des méthodes
d’apprentissage par renforcement multi-objectifs.

Lorsque I'environnement d’apprentissage est grandeimps d’exploration peut étre long.
Humphrys et Karlsson ont pensé pouvoir minimisertemps en décomposant |'objectif
global en sous-objectifs et décomposer les tachebes-taches indépendantes. Par exemple,
un « robot gibier » qui apprend a vivre dans umglg a besoin de survivre et manger, ce
robot peut décomposer son objectif d’apprentissage apprendre a s’échapper des
prédateurs et a chercher sa nourriture.

4.3.1 Définition des modules

En partant de ce principe, une architecture moduldé I'apprentissage a été développée par
Humphrys (1996). Des Sous-modules sont définis pbaque sous-objectif. Chaque module
percoit les données qui le concernent et émetat&ma pour atteindre son objectif.

Pour chaque module trois fonctions associées aux sous-objectifs d@eadonnées qui les
concernent, doivent étre définies :

* m la fonction de sélection extrait de la descriptibétat les données qui correspondent a
ce module. Autrement dit, définit un nouvel espaétat extrait de I'espace d’état
original.

* R la fonction récompense ne donne d’évaluation qud’'accomplissement de ce sous-
objectif indépendamment des autres objectifs

* Qi lafonction d'utilité d’état évalue les paires\seétat, action)

La figure 4.7 montre comment ces fonctions agissgrque module évalue sa fonction-Q.
Ces évaluations sont utilisées par I'arbitre quédéine quelle action exécutera I'agent.
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Agent actions
g Arbitre |l =

N

MDP #1 MDP #2
objectifl objectif2
O, Gmn, () Q,Gm, ()

AN N

R, m, (s} R, m(9)

Entrées

Figure 4.7. Architecture modulaire pour I'apprentissage multi-objectif

4.3.2 Lafonction de sélection

L’ensemble des états que I'agent percoit sont 355§5...,sn} mais chaque module ne recoit
que les données qui le concernent. Reprenant I'sbeeitiu « robot gibier » il percoit les
données suivantes : {nourriture a 10m Nord, préde20m Est}. Le robot doit alors pouvoir
deviner que « nourriture & 10m nord » est une demué concerne I'objectif « se nourrir ».
Ce filtrage est assuré par la fonction de sélectioRette fonction est considérée comme une
projection de I'espace d’état global a un espaétatiocal :

S={4 IS )s

Si ainsi définie est une abstraction, en apprentessagtomatiqueSi est vu comme un
ensemble d’états cachés. Néanmoins, cacher deks détidiles & un agent ou a un processus
d’apprentissage peut s’avérer plus avantageuxiegphrgnant des traitements inutiles. Agre
(1988) définit cette abstraction comipassive

4.3.3 Lafonction de récompense

Dans un module d’apprentissage, la fonction dem@emse attribut une valeur nulle a la
plupart des cas et certaines récompenses posiougsles états buts. Dans un apprentissage
multi-modules, la fonction récompense est une caitipo de la récompense de tous les
modules. La récompense globale est en génératerimns de toutes les récompenses :

R$=D ROTCY

Ou n est le nombre de modules. Bien sur, il est possitd définir des coefficients pour
donner des priorités a certains modules par rapaoxt autres ou des agrégations plus
complexes que la seule somme pondérée.

Reprenant toujours I'exemple du « Robot gibieres,iécompenses seront :
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. . -5 si s'est fait manger
, 1 si attraper nourritur .
RSe— nourrir(s) = RSurvivre( S)=<-1 si alm du danger

0 Sinon 0 Sinon

Aucune réegle n’est établie sur la définition de fmxctions de récompenses et la fonction de
sélection, elles restent a I'appréciation du coteap De ce fait, cet aspect I'apprentissage
par renforcement est parfois vu comme un « artrxdébcat & définir si ce n’est au travers de
'expérience du concepteur (PDMIA, 2004).

4.3.4 Lafonction de mise-a-jour de la valeur d’état

Pour chaque module, une fonction de mise-a-joutadealeur d’état est définie, c’est une
extension de I'expression (4) en intégrant la flamctle sélection :

Q(mM(9, 9 « I-a)Q(m( ¥ ?1+67[ R0yt ymax,, @ s Ik (5)

Lorsque I'agent exécute une action et percoitéesmpenses, tous les modules calculent leur
nouvelle Q-valeur. Méme si I'agent n'a pas d’infation sur I'état global, une estimation de
la valeur-Q globale doit étre faite pour choisarckion a exécuter. Valeur-Q globale peut étre
calculée en utilisant les valeurs-Q locales etifférédntes maniéres :

 En lui attribuant la Q-valeur locale maximale «M=sh neighbor »
Q,.(sa= T&XQ (m(9, 8 Humphrys (1996). Cette stratégie est appelé Isivdé plus

proche parce qu’elle permet a I'agent d’atteind® @bjectifs les plus proches.
e Et la plus connue « Greatest mass », une simplemsordes valeurs-Q locales

Qyu(s @ :Z Q(m( 3, & Karlsson (1997). Cette stratégie semble plus naiable, car

i=1
méme si les taches sont indépendantes dans cerinations elles peuvent s’influencer.
Par exemple pour le robot gibier, il vaut mieuxiaggner de la nourriture si le prédateur
est trés proche.

Ainsi, l'algorithme de I'apprentissage aura la fersuivante (figure 4.8)
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Initialisation a 0 Q i(si,a)
Répéter pour chaque tentative de prise de décision:

a < action donnée pour la quelle Q nn(S,2) est maximale
(en passant par I'étape d’exploration)

Exécuter a, observer la récompense r et le nouvel état s’
Misa-a-jourQ .,(m(9, 3 (expression 5)
SIS

Jusqu’a I'état s terminal

Figure 4.8. Algorithme du Q-learning/SARSA multi-objectifs (Sprague et Ballard,
2003)

S

i

e i+l
Action /
emt+l

sélectionnée
S

~ Q...
R } — il

Fot

Figure 4.9. Déroulement de I'algorithme

La figure 4.9 montre comment les valeurs des deadules sont agrégées pour donner une
décision qui va étre effectuée par I'agent.

5 Modélisation générique d’'un systéme multi-agent réactif et
adaptatif basé sur I'apprentissage par renforcement multi-objectif

Dans cette section, nous présentons la modélisatéaillée d’'un agent apprenant par
renforcement et satisfaisant deux objectifs, paismbdele de negociation du systeme multi-
agent pour la prise de décision dans le cadre ldéage de production a flux continu en
général.

5.1 Modélisation de Il'agent apprenant par apprentissage par
renforcement

Dans un probléme de pilotage de production, notampeur le pilotage de la raffinerie, les
agents substituent les ressources de productiandBatockage avec les pompes qui lui sont
attribués ou les équipements de production tellengucolonne de distillation...) ainsi que les
produits a fabriquer (les carburants, lubrifiarisparaffines...).
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Le but de notre systeme de pilotage est d’assaseddéux fonctions principales de pilotage :

production et maintenance de la facon la plus &fBcen se basant sur une approche
d’apprentissage par renforcement dans un conteulie-agent. De ce fait, un agent apprenant

aura l'architecture suivante Figure 4.10:

Ce qui est présenté décrit une architecture géameriun agent, avec un module perception
un autre d’action et le module décisionnel. Ce nmdiécisionnel est composé de deux
modules MDP appliquant I'apprentissage par renfoe®, chague module est dédié a un
objectif : un module pour le pilotage de productienun autre pour le pilotage de la
maintenance. Ces deux modules proposent des adiiomeécuter pour chaque état du
systeme. Un module arbitre est mis en place damaczkile décisionnel pour choisir 'une

des deux actions a exécuter.

Chague module est modélisé selon le contexte indljstu I'ensemble des états et actions
sont a définir sans oublier la fonction récompeqgse permet au module de construire et

d’apprendre sa politique optimale.

Role
Propriétés Age nt
— Groupe
Horloge Local
State S ; Learning R Selected A4 :
module action
Reward MDP #1 MDP #2
R Maintenance Production

1

Qe (1. (5)) ths (mpt:(s))

L Environnement J

Figure 4.10.  Architecture générale d’'un agent apprenant

5.2 Lanégociation pour la prise de décision de pilotage

Un agent produit possede une gamme opératoird;a&'ése, un ensemble de taches a se faire
exécuter par un ensemble de ressources selon emklesde contraintes, ces contraintes sont
souvent de caractére opérationnel (exemple : keédence de taches, la type et la quantité du
produit a traiter...). Pour chaque tache, I'agentdpiblance une requéte a I'ensemble des
ressources susceptibles de lui exécuter ces taEhes.les agents ressource lancent leur
module décisionnel, pour qu’ils décident soit dext&r une tache de maintenance (qui est
présente dans leur plan d’entretien) ou de faieeproposition d’exécution.
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Les agents ressource, qui décident de faire un@opition, envoient leurs offres avec le cout
de cette décision qui est représenté par la vadara) de I'action a entreprendre pour cet
état. Selon cette valeur et selon les criteresagédn, I'agent produit repond a une ressource
affirmativement et négativement aux autres. Deade tin probleme de décision d’allocation

est alors résolu. Ce processus est présenté dagsra4.11.

X x x

‘Observateur ‘Ressource :Produit

Plat Production |
Plan E ntretien

|

Tache Maintenance ’[|

Décoder j |
tache

|

|

|dentification
dez
IEES0UMCES

Tache Production

Demande d'exécution

— |

Proceszus |
décizionnel

|
|
|
|
I Fefus
|
|
|
|

Proposition [waleur contrat)

Acceptation

Figure 4.11.  Scénario de négociation pour la prise de décision

6 Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons présenté les fondendenfapprentissage par renforcement.
Ensuite, nous avons montré comment plusieurs agentéent apprendre en méme temps,
guels sont les différents niveaux de coopération let différentes architectures
d’apprentissage.

Nous avons ensuite, détaillé la modélisation d'gend apprenant dans un cadre multi-objectif
(de production et de maintenance) et la négociati@n-agents pour la prise de décision pour
le pilotage d’'un systéme de production.

Dans le prochain chapitre nous développons un reagplicatif correspondant a I'ensemble
des spécifications présentées dans ce chapitre ld#ojsctif de piloter un systéeme de
production a flux continu. Ce chapitre décrit égasat un ensemble d’expérimentations qui
ont été realisées sur le cas d’étude de I'unit®310
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Chapitre 5 : Expérimentation et analyse
de Tlapplication sur le
pilotage de 'unité 3100
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1 Introduction

Nous appliquons dans ce chapitre les spécificatppasentées dans le chapitre précédent
dans le cadre du pilotage de I'unité 3100. Noudicexmns les différents parameétres pris en
considération et les criteres mis en place pouuévdévolution des performances de notre
systeme de pilotage.

La premiére partie de ce chapitre décrit plus dnildéunité 3100 qui a été introduite dans
le chapitre 1. Cette description détaillée est s&amiee pour bien appréhender la phase
« d’agentification » du probleme. La partie suieadgtaille I'application de notre modéle
pour ce cadre applicatif. Le simulateur et les ltaiexpérimentaux sont enfin introduits.

2 Description pratique de I'Unité 3100

Le contexte industriel auquel nous nous intéreseshBunité 3100 de la raffinerie d’Arzew
(chapitre 1), c’est un prototype de la productidiua continu: le produit de base (I'huile de
base) est recu dans les bacs intermédiaires, mgseppar le manifold (cerveau de
connexion) pour étre acheminé vers les bacs dé&ajecd’huile finie (voire figure 5.1).
Sachant qu’une huile finie est constituée, d’aunmsode deux types d’huiles de base, le
transfert de ces deux types d’huile avec les quentécessaires sont deux taches qui
doivent étre successives. Par exemple, pour fadri@d0 tonnes de NAFTILIA 20W50
(huile finie) il faut mélanger 25,26 tonnes de SAEL 155,24 tonnes de SAE30.

Si le transfert vers le manifold commence par SAELQ de suite aprés devra se faire le
transfert de SAE30 et vice-versa.

Nous décrivons dans la suite les éléments clésidigd.
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Figure 5.1. Schéma synoptique de I'unité 3100
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2.1 Les bacs de stockage de I'huile de base

Les bacs de stockage sont des bacs a toit flgtestoits flottants permettent d’évacuer la
vapeur et I'air) avec une capacité limitée de Ferde 2300 tonnes, et une capacité minimale
Canin €t une capacité maximale f@ a ne pas dépasser. Chaque bac stocke un type
particulier d’huile de base qui est de 4 gradefdihts (voir table 5.1). Il est possible de
changer I'huile de base stockée dans un bac maisnéeessite le ringage du bac, une
opération fastidieuse et de longue durée, ce qu@cesent évité.

TONNAGE
Bac | "°MP® | DeabitM3h |Huile de base

principale tonne
TK2501| P3101 45 SPO 2343
TK2502| P3102 45 SAE10 2371
TK2503| P3104 45 SAE30 2399
TK2506| P3105 45 SAE30 1924
TK2504 | P3106A 45 B/S 1968
TK2505| P3106B 45 B/S 1968

Table 5.1. Caracteéristiques des bacs de stockage de I'huile Base

Les huiles de base sont classées de la moins ddagglus dense (SP©B/S).Chaque bac
est associé & deux ou trois pompes avec un dédbmi#h. Ces pompes sont utilisées pour
le remplissage ou la vidange des bacs.

2.2 Le manifold et la mélangeuse

Le manifold est un centre de connexion de tuyauxejie les différents bacs entre eux avec
la mélangeuse. Le manifold est une ressource unagugui signifie qu’un seul produit peut
étre realisé a la fois.

La mélangeuse est une machine unique (figure BIB),est utilisée pour le mélange en
continu des huiles de base pour la fabrication ldekes finies. Cette machine recoit les
différents huiles de bases qui vont constitueriléhdinie a fabriquer, en méme temps
(opérations en paralléle).

Figure 5.2. Mélangeuse centrifugeuse (mélangeuse en ligne)
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2.3 Les bacs de stockage de I'huile finie

Les bacs de stockage sont aussi des bacs a tttanfloavec une capacité limitee
(voir table 5.2). Les bacs peuvent contenir diffésetypes d’huile finie car ils sont déja
constitués de grades différents d’huile de basaf (sala constitution de base est tres
différente, mais cet aspect relatif a la chimie demposants n’est pas considéré dans cette
these).

Tonnage
BAC

tonne
TK3109 2673
TK3110 2673
TK3111 2900
TK3112 2898
TK3113 2373
TK3114 2373
TK3115 2673
TK3116 2373
TK3117 2373
TK3118 2373

Table 5.2. Les bacs de stockage de I'huile finie

L’'unité fabrique plus de 40 types d’huile finie féifents (voir 'exemple de la table 5.3),
chaque huile respecte la formule suivante :

X1% Hb1 + X2% Hb2+ X3% Additifl ...... (1)

Ou : Xi est un coefficient diBi est une huile de base.

Huile finie Huile de base
Quantité a
Grades fabriquer | SPO | SAE10 | SAE30 | BS | Total
tonne

NAFTILIA 20W50 200 25,26 (155,24 180,5
TISKA 32 200 198,4 198,4
CHELIA VPS 20W40 400 95 211,4 |60 366,4
TASSILIA EP 90 120 24 12 78 114
Totale D20 0 342,66 378,64 [38 859,3
Table 5.3. Quatre huiles finies a fabriquer et leur compositio

2.4 Latypologie des taches a traiter

2.4.1 TAache de fabrication

La formule (1) détermine la gamme opératoire dudpitoa produire. Chaque quantité

d’huile de base a utiliser pour la fabrication deuile finie représente une tache de

production dont la durée est donnée par la quaatitansférer puisque le débit des pompes
est connu.
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Exemple :
Pour fabriquer 200 tonnes de NAFTILIA 20W50 (tabl8), il faut :

e Tache 1:25.26 tonnes de SAE2029,37 m3> 40mn
e Tache 2 : 155,24 tonnes de SAE30178,43 m3> 4 heures

La durée approximative pour fabriquer 200 tonneSIAETILIA 20W50 est donc de 5h.

2.4.2 Tache de remplissage

L'unité 3100 recoit de l'unité en amont, unité dabrication des huiles de base, un
programme décadaire contenant les dates d’envaehdiées de base avec leurs types et
leurs quantités, exemple table 5.4. Ces quanté#ésrmiinent les caractéristiques des taches
de remplissage : la date d’'arrivée, la durée dédhe et le type de I'huile qui déterminent
les bacs susceptibles de les recevoir.

Exemple :

Tache de remplissage 1 : transfert de 540 tonne&3Adel0 > 628 m3> durée du
transfert 14h. La date de début de la tache : 12h.

Huile de base Quantite , datg de
Tonne réception H
SAE10 540 15
SAE10 277 54
SAE30 817
B/S 1376
B/S 636,6 33
Table 5.4. Exemple de plan de réception décadaire

2.4.3 Tache de maintenance préventive

Les tAches de maintenance préventive sont égalativtéées par le staff de I'entreprise. Des
plans annuels sont donnés a l'unité décrivant éebes de maintenance en donnant:
l'activité a effectuer, les moyens a mettre en aula ressource concernée, la durée de la
tache et la date présumeée.

Exemple :

Dans la partie du plan d’entretien préventif mehquésentée dans la figure 5.3, nous
pouvons remarquer dans le champ ‘repéres’ le c®88106A le code de la pompe du bac
TK2504. Cette pompe subira un entretien la jourdéel® Mars (I'heure fixe n'est pas
donnée), cet entretien rend la pompe indisponilde eaoment. Les équipes de maintenance
déterminent eux-mémes la durée de la tache.
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Figure 5.3. Parcelle d’'un plan d’entretien préventif mensuel

Dans le cadre de nos travaux, les informationsesititoncernent la ressource en
maintenance, la durée de la tache et la date wiowid’intervention.

Pour les installations pétrolieres, des priorit@s slonnées aux taches de maintenance, de la
plus urgente a la moins urgente. Ces priorités sont

* Priorité 1 : danger immédiat

* Priorité 2 : danger imminent

* Priorité 3 : impératif ou nécessaire

* Priorité 4 : nécessitant une demande d’arrét masstygs urgent

» Priorité 5 : code donné pour une tache que lescesrde maintenance ont décidé de
reporter

2.4.4 Tache de maintenance curative
Les priorités 1 et 2 caractérisent logiquementdebes de maintenance curative.

Méme si I'unité subit un entretien de rigueur, gasnes peuvent se produire. La réparation
de ces pannes a la priorité la plus élevée. Erysanall la nature de la panne, les équipes de
maintenance déterminent la durée de réparation.

3 Objectifs opérationnels pour le systeme de pilotage proposé
pour 'unité 3100

Le but de notre étude est de permettre au systenmlatage d’acquérir une politique de

placement des différentes taches sur I'horizon eeps en leur allouant les ressources
nécessaires de la meilleure facon possible, siildessptimale et que le systéme puisse
s’adapter aux fluctuations de I'environnement et €tre réactif avec le soucis d’améliorer

constamment les résultats. Nous pouvons alorsidigtr les objectifs suivants :

L’allocation des ressources aux tacheslLe systeme de pilotage proposé doit pouvoir
prendre des décisions pour allouer les ressourcesiahes de production, c’est-a-dire dire
guel serait le bac concerné par I'opération de tssgge ou de vidange pour fabriquer une
huile finie.
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Chercher l'optimalité : Permettre au systéeme de faire le placement éeke$ de

production et de maintenance dans l'horizon tenmipdfane facon performante, en
minimisant le temps d’achevement du projet de &abion (réaliser le plan décadaire
propose par le staff de I'entreprise).

Assurer la réactivité : La réactivité est 'une des performances duesystde pilotage que
nous voulons assurer. Ceci sous-entend que le nsystdace a une imprévision,
indisponibilité de ressources suite aux pannes’auiviée de demande de production
urgente..., puisse prendre les décisions nécessainas placer les nouvelles taches, de
production ou de maintenance, sur I'horizon temiptoat en maintenant I'efficacité du
systéme.

Etre adaptatif : C’est une autre performance recherchée pars@se, ceci implique que
le systeme puisse améliorer la qualité de sesidesisen termes d’optimalité, au fur et a
mesure gu’il rencontre des changements dans soroengment.

La partie suivante décrit une application de natpproche pour atteindre ces différents
objectifs.

4 Application de notre approche pour le pilotage de I'unité 3100

Le point de départ de notre démarche applicatiiease sur le mécanisme d’agentification
selon le modéle Aalaadin qui a été introduit danshlapitre précédent (figure 5.4).
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Figure 5.4. Agentification du probleme

Les différentes étapes de cette agentification déatites dans la partie suivante.
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4.1 Agentification du systeme de pilotage

Conformément a ce qui a été proposeé dans le chgpicédent, nous devons identifier les
agents produits, ressources et I'agent supervideservateur.

Un Agent Produit représente chaque huile finie a produire : centgtocke les données
concernant ce produit: sa gamme opératoire, labfe des taches de fabrication en
donnant le type de I'huile de base, la quantitéissgqui détermine la durée du transfert. Cet
agent lance la procédure de négociation avec lesntddressource pour se faire exécuter ses
taches. Les agents produit représentent aussuikes lile base a stocker que l'unité recoit de
'unité en amont: ceci pour permettre aux ageassaurce de négocier les taches de
remplissage. Ces taches sont définies par : le rod#parcelles a stocker, la date d’arrivée
de la tache et le type de I'huile de base a stocker

Un Agent Ressourcereprésente ici un bac de stockage avec les ptéprae ce bac: sa
capacité, le débit du produit entrant et sortantype du produit (qui détermine son groupe)
et la quantité du produit présente a chaque instant

Il recoit le plan de maintenance préventive, ceant sles taches qui doivent étre absolument
exécutées mais qui leur emplacement dans le testpgegociable, au niveau de cet agent,
avec les taches de production. Ceci grace a I'apigsage multi-objectif.

Enfin, 'agent recoit les requétes d’exécution thehes de production des Agents produit et
en consultant son état, propose une date d’exécpdar la tache ou refuse si son état ne lui
permet pas de faire une proposition.

[

D:yJBuilderihjdkl. 44bin' javaw -classpath
"Civprojet\RLAched\classes;Civprojetinadkity libs\boot bootnadkit. jar; Cihvprojetinadkity 1ibsboot) launcher, jar;Cihprojetimadkich libsnad
JEBuilderiyjdkl. 44 javadd-utils-sre. jar:DivJBuilderit jdkl. & jred libhexthdnsns, Jar ;D JBui lderXh Jdkl, 44 jreh 1ibhex el J3daudio, jar ;D y JBuild
lder¥yjdkl. &ydenotpluginy jEch JavaZly Javazleno, Jar ;D Yy JBuilder®’ jdkl. 4% jrey Javawsy Javaws, Jar ;DY JBuilder®y jdkl. 44 jrey libycharsets, jar ;I
<Kernel> : MadFit/dalaadin - by 01, Gutknecht, J. Ferber & F. Michel (c) 15%7-2002

<Eernelx : wersion: 3.1 b4 - Banshee

S o

wEernel> : Please file buy reports on http://bugs.madkit. oryg

Eernelx @ Madit Agent microKernel is up and runming

user dir: C:yvprojethRLiched

LE PILOTAGE DE L'UNITE 3100 PAR APPRENTIZSAGE PAR FENFORCEMENT EN UTILISANT Li PLATEFORME MADKIT
Z5014 P3loly 40/ SPOS 23437 3127 25024 P310E4 40/ GAELQS 23714 E18ZY 25034 P3l04s 40/ SAE30S 23897 6257 Z506/ P310
KEernels : [w0] wka:wd,3fbonanaizs:K1275090843015 Agent Machine montype 3P0
KEernels : [w0] wka:wd,3fbonanaizs:K1275090843015 Agent Machine ma capacité 2343
KEernel: : [w0] mka:w0,36bouanaiss:K1275090843015 Agent Machine rewpli initial 312

Figure 5.5. Initialisation de la plateforme et lancement des agnts (ressource
visible représentant le bac TK2501)
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Figure 5.6. Vue de I'agent observateur montrant les différentgroupes et différents
agents et les premiers messages échangés

Les figures 5.5 et 5.6 montre les agents lancés datre systeme, rangés par groupes et
réles.

L’agent systeme ou l'agent observateur est un ageigiue dans le systeme, son role est
d’observer tout le systéme et évaluer I'évoluti@s gerformances du systéme. La figure 5.7
montre le cycle de fonctionnement de cet agentrghtsur: Lorsqu'un agent produit finalise
une tache envoi un message a l'agent observatdur gonnant les caractéristiques de cette
exécution: la durée de la tache, la ressourceajakecuté et le temps d'attente enregistré. Et
a la fin de la réalisation de tout le plan de puwtiun, les agents ressources envoient
également des informations: leur durée opératlate,temps d'arrét le temps de soumission
a l'entretiens... ces informations servent a l'agdaservateur pour évaluer les criteres de
performances du systeme. Cet agent integre lesesid’évaluation, des critéres tels que la
durée totale d’un projet, le taux d’occupation dessources et le débit du produit entrant et
sortant. Ces criteres et leur calcul vont étreiliésadans la section 5.4 de ce chapitre.
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entede
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(Plan p I message
maintenance) plans d’entretien aux agents
ressource l
/
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Figure 5.7. Cycle de fonctionnement de I'agent observateur
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4.2 Négociation pour I'allocation des ressources aux tiaches de
production

La figure 5.8 décrit le scénario de négociatiotrepris par les agents pour exécuter une
tache de production demandé par un agent prodeisc€nario se base conformément aux
spécifications présentées dans le chapitre 3 suapproche de type « contract-net ».

Apres avoir recu I'ensemble des taches de produdji le concerne, I'agent produit
prépare ses requétes pour les envoyer a I'enseddseagents ressources qui peuvent
exeécuter cette tache.

Par exemple, pour la tdche 1 du produit NAFTILIBV2S0: Tache 1 : 25.26 tonnes de
SAE10-> 29,37 m3> 40mn

La requéte se formule par conséquent de la facwarge : « Demande d’exécution, durée
40mn, date de début 0 ». Cette requéte est enwyées les agents ressource du groupe
SAE1O0.

Les Agents Ressource recoivent cette requéte. Batibm de leur états, leur modules
décisionnels peuvent « refuser » la requéte ow faire proposition qui est constituée de
« La valeur du contrat (Qpts) et la date de dejpqsée ».

L’Agent Produit peut recevoir une a plusieurs psipons. En fonction de la valeur du
contrat et la date de début proposée I'agent prathaisit d’accorder le contrat, I'exécution
de la tache, a un agent ressource et envoie urageds refus aux autres.

Les agents et leurs interactions décrits, la pattieante détaille de maniere approfondie les
mécanismes d’apprentissage qui ont été déeveloppétegrés au sein des agents.
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Figure 5.8. Scénario de négociation pour I'exécution d’une taade production

4.3 L’apprentissage par renforcement décentralisé

Comme indiqué dans le chapitre précédent, notreoapp est basée sur I'apprentissage par
renforcement décentralisé. Chaque agent ressositregi®nome pour prendre des décisions,
par exemple, d’exécuter ou non telle ou telle taéheartir de la connaissance sur son état,
déterminé par la disponibilité du produit et la pdisibilité des pompes de transfert.
L’apprentissage est alors local pour chaque agestiravaux de Csaji et Monostori (2006),
Aissani et al. (2008a) et Aissani et al. (2009dafutre 2) ont montré qu’il était possible
d’utiliser I'apprentissage par renforcement et iegntissage par renforcement décentralisé
pour I'ordonnancement dynamique.

Parmi I'ensemble des algorithmes présentés aup#raveous avons choisi d'utiliser
l'algorithme SARSA pour les raisons suivantes :

* |l permet d’estimer I'utilité associée au choix n&iaction a partir d'un état, car il ne
suffit pas seulement d’évaluer I'état, mais plutbévaluer la qualité de la prise de
décision (Annexe 4). Cette pratique permet de ahaitout moment I'action qui permet
de transiter de n’importe quel état vers celuigmésente I'utilité la plus grande.

* |l permet de faire une évaluation de I'évolution sigstéme apprenant a tout moment,
c’est un apprentissage qui se fait au fur et a meegue le systéeme s’exécute. Il est bien
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sOr possible d'utiliser des critéres d’évaluatitasquels sont a évaluer tout au long du
processus d’apprentissage.

* Enfin et surtout, cet algorithme peut étre étendunodre contexte, c'est-a-dire a
I'apprentissage dans un systéme décentralisé ¢itotjictif.

4.3.1 Paramétrage de I'apprentissage décentralisé
Afin d’appliquer cet apprentissage décentraligaut déterminer :

e L’ensemble des états actions pour chaque agemuess
» La définition des objectifs locaux qui sont compks avec I'objectif global
» Les criteres de performance du systeme de pilgiagesurveiller leur évolution

a. Déterminer I'’ensemble des états et actions des agents ressource
L’état de I'agent ressource est déterminé par gewametres :

Etat de marche : la ressource est soit « en marcbé « a I'arrét ». Ceci peu étre déterminé

grace a la séquence de la ressource (figure SmOgffEt, pour chaque agent ressource une
liste des taches lui est attribuée. Cette listetrades intervalles de temps ou la ressource
est occupée et quand elle est libre (annexe 7)e Gétjuence constitue la représentation de
I'état de la ressource.

Date

Nouvelle tache P4 | bute

Date
fin 8

Date

Date

Séquence TK2501 avant Produit | ool find P1 10 20 — 3 22 31
Séquence TK2501 aprés| | Produit dg:f o ﬁDn"‘f P4 dg:'lf g ﬁDn"‘g — | B 10 | 20 — | » | 2| xn
Figure 5.9. Séquence représentant I'état de la ressource

Nous sommes dans un contexte de production a finkra ou la capacité de la ressource et
la quantité du produit disponible déterminent |pazaté de cette ressource a exécuter ou non
une tache. Donc deux états possibles, ou « quartigponible » ou « quantité
indisponible ».

Les actions d'un agent ressource doivent égaleatentdéterminées. Apres avoir regu une
requéte d’exécution d’'une tache, 'agent peut sddtire une proposition avec les paramétres
de la requéte» ou « faire une proposition avecddesées différentes» (mise en attente) ou
« ne pas faire de proposition ».

b. Les fonctions de récompense ou les fonctions critiques

Dans un apprentissage décentralisé, chaque agertheha maximiser ses récompenses,
ceci implique que chaque agent veut étre occupgldmum de temps a produire respectant
ses contraintes de capacité, répondre affirmatiné@ex requétes de production et avoir le
minimum de temps mort.
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L’'agent est alors pénalisé s'il fait des proposisi@t qu’il n’a pas été retenu, autrement dit,
il était capable d’exécuter la tache mais il n’a p&é retenu parce que son offre n’était pas
suffisamment intéressante pour I'agent produit. iQduit aussi un temps mort pour la
ressource si elle n’est pas retenue pour une eqrete. Selon le mode de coopération entre
les agents, on peut définir le type de I'appreagisset sa fonction recompense, on distingue
deux types: apprentissage concurrent ou appregésssopératif.

4.3.2 L’apprentissage décentralisé concurrent

Selon cette approche, les agents ressource seettodans un apprentissage concurrent
lorsque plusieurs agents ressources font des qgffves une requéte, ils sont concurrents
pour cette requéte, ce qui est le cas ici (cf.re@hinet). L’agent produit ne choisira qu'une
seule ressource pour sa requéte, donc I'agentttieressource sera récompenseé et les autres
pénalisés.

La fonction récompense d’'un agent ressource adtarige suivante :

+1 si contrat établi
R(9 =<-1 si proposition refuse¢
0 si pas de propositior

Selon cette fonction, on accorde une récompenséveoa l'agent ressource lorsqu'il a fait
une proposition et qu'elle a été acceptée parntageoduit, ceci signifie que l'agent
ressource a fait une proposition intéressante detouoriteres de I'agent produit. A cet effet,
l'agent ressource est pénalisé s'il a fait uneqmitipn qui a été refusé, ceci insinue qu'il a
fait une proposition de mauvaise qualité. Et bién aucune récompense n'est alloué a
I'agent ressource s'il ne participe pas a la négoai du contrat de I'agent produit.

4.3.3 L’apprentissage décentralisé coopératif

Les agents apprenant ont aussi un objectif globattéindre, c’est I'objectif de tout le
systeme ou de toute l'unité.

L’'unité a pour objectif de produire tout en respeattses contraintes opérationnelles pour
rester en sécurité et disponibilité, ceci est @ggsuré grace a la veille des agents ressource
au respect de leur contraintes de capacité.

Une production a flux continu implique que le pridciircule en permanence dans l'unité
avec un flux stable (Aissani et al., 2009a).

La fonction de récompense des agents ressourceppendre en charge les objectifs de
réduction de délais pour inciter les agents atkesnare (Aissani et al., 2009b) comme suit :

+1/C max si contrat établ
R(9 =<-1 si proposition refusée
0 si pas de proposition
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Au lieu d'avoir une valeur arbitraire pour la réqmense d'un agent qui a fait une
proposition acceptable, on Iui donne une récompdansersement proportionnelle a
I'objectif global qui est leCmax a cet instant Gmax partiel). Sachant que le (Fin de
traitement)Cmaxest défini par la formule suivant€max=max; ,(C) , tel queC; est la
date de fin d’exécution de toutes les taches ddytoc'est-a-dire fin de fabrication.

4.4 L’apprentissage multi-objectif (produire et maintenir)

L’agent ressource lui-méme a deux objectifs aradiei :

D’abord produire le maximum de temps et minimises $emps morts en participant a
I'objectif global qui est « produire dans les paagirts délais ».

Ensuite, comme ceci sous-entend que la ressourcispsnible et fiable pour produire, la
ressource doit « respecter le plus possible santgientretien ».

Par conséquent, le module décisionnel de cet agentindera en deux modulests pour
maintenance epts pour production, synchronisés par un arbitre,gie¢ montré dans le
chapitre précédent (Karlsson, 1997 ; voir figurd 4.

Les parametres d’'apprentissage du premier modutella de production) ont été déja
définis dans la section précédente. Ceux pour lduleomaintenance sont définis dans la
partie suivante.

4.4.1 Ensemble des états et actions pour le module maintenance

L’agent ressource recoit un plan de maintenancaddée (comme pour le remplissage), le
module maintenance a pour objectif de respectetare Le module maintenance surveillera
le module production pour que ses objectifs neigégt pas I'exécution de la maintenance.
Les états du module maintenance se composeropadasétres suivants :

» La présence ou non d'une tache de maintenance pti@dé, a partir du plan de
maintenance (table 5.5), I'agent ressource établittableau des taches d’entretien
ordonnées chronologiquement en précisant la daeivke probable, la durée de la
tache et sa priorité exemple :

Tache d'entretien Durée date début Priorité
Changer courroie 3 2 1
rincage bac 12 10 3
vérification étanchéité 1 31 2

Table 5.5. Taches d’entretien

Une ressource a deux états possibles: « en marcesa l'arrét », en considérant la
"présence" ou "non" d'une tadche de maintenance.
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L’ensemble des actions est alors constitué de dations : « faire une proposition de
maintenance avec sa date prévue » ou « faire wp@gition sans date prévue (pour gu’elle
soit déterminée par négociation)».

4.4.2 Lafonction de récompense pour le module Maintenance

Le module responsable de la maintenance, a powctifbde faire le plus d’entretien
possible. Il est alors récompensé lorsque sonracklomaintenance est choisie et pénalisé
lorsque sa tadche de maintenance est retardée aléar(gquation 4).

+1 si maintenance effectu
R.«(9=1-1 si maintenance refusé
0 si pas de proposition

4.4.3 Lerodle de I'arbitre et la prise de décision

Les deux modules, production et maintenance, sesatrdodules concurrents, car si une
tache de maintenance a été choisie pour étre eéepatr I'agent, la requéte de production
ne va pas étre traitée et si I'agent décide des faire proposition pour une requéte de
production la tdiche de maintenance ne va pas@aitte.

L’arbitre a pour rdle de choisir laguelle parmi d&ix actions va étre exécutée par I'agent.
En effet, lorsqu’'une tadche de maintenance se pt&sam méme temps qu’une tache de
production, le module maintenance, choisit I'acttoexécuter selon sa politique (tablgdR

et envoie a l'arbitre la vale@msi(Snis8mtg cOrrespondante. Le module production fait de
méme, choisit l'action a exécuter et envoie a Ilaeb la valeur QpestfSptspts)
correspondante. L’arbitre choisit alors celle quxmise les gains de I'agent ressource en
choisissant I'action dont la valeur-Q est la pluportante (Humphrys, 1996).

Remarque: le module maintenance n’'a pas été traité p@appfentissage décentralisé car
les actions entreprises par ce module n’affectertl@agent lui-méme. Si I'agent ressource
décide de faire de I'entretien il ne participera paa négociation d’une requéte d’exécution
d’une tache de production.

4.4.4 L’algorithme d’apprentissage dans un module

Lorsqu’'un module est incité a prendre une décisiop,a perception d’'un nouvel état par
'agent, cet état est utilisé pour choisir I'actiarexécuter. L’action choisia est celle qui
maximise Quspid€tat, action) avec une probabilité de Boltzmangugéion 5). La
probabilité¢ de Boltzmann permet d’équilibrer lesapbs exploration et exploitation (voir
annexe 6).

P(a‘ 9 — gmts’ pts(Smts ptsa)/yz eQ mts p(ss thts ptsa)

a A

(5)
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La valeur QusipidS, @) correspondante a I'action choisie est erwayéarbitre, suite a cela
une réponse est regue : soit I'action a été exéauéon.

Suite a cette exécution, une récompense est paiggeque le nouvel état (si une autre
tache de maintenance se présente).

L'agent ressource met-a-jour sa valeuks{s, a) et passe a la prochaine prise de décision,
ceci est résumeé dans la figure 5.10.

Initialisation & 0 Qugpis{Smssprar 2)
Répéter pour chaque prise de décision:
a € choix action: P-Boltzmann{a/ maxXQussprs { Snasprar @) 1
Envoyer Quis/prs{Smaprs- @) 8 17 arbitre
5i a exécntée
S'€ Tire Nonvel —état:
Finsi
Lire récampense Rui.ipte{S miespte)

Misa—-a—jour—Q:

Qmsfpss (sm.tsfprs 2 ﬂ) — (l - a)Q.mss’pfs (smrsfprs 3 G) Ta [Rmfs.’ﬁs (smsfpis) + V4 Ina'xaejl Q Imrsfp.ts (S Im.tsfpis ? af):|

5¢€ s’

Figure 5.10. Algorithme d’apprentissage pour un module

5 Le simulateur

Nous présentons dans cette partie les informatiéas au simulateur développé : I'outil de
développement, les données en entrée, le simuléeur interface), les paramétrages a
réaliser, les criteres de performances (sortieimhulateur). La partie qui suivra décrira les
résultats obtenus.

5.1 Outils de développement

Pour réaliser les simulations, nous avons utilisénicro-ordinateur avec les caractéristiques
suivantes :

» Capacité processeur: Pentium Dual-Core 2.0Ghz@&@'z0
» Capacité mémoire: 3 Go

Le langage de programmation que nous avons uéisée JAVA sur un environnement de
développement lelbuilderX qui est un logiciel BORLAND pour la conception ket
réalisation des applications en JAVA.
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Pour la réalisation de nos agents, et comme éndexee le chapitre précédent, nous avons
utilisé la plateforméVIADKIT.

Madkit est une plate-forme Multi-agents pour la agption et la réalisation des systemes
multi-agents, elle implémente le modele Aalaadiadkit est développé en JAVA, ce qui a
facilité son intégration a notre projet.

Pour le graphisme de notre application, réalisaties graphes, nous avons utilisé la
bibliothéque open-sourcéfreechart

_.| Ptan prod |

Frame Gest_fichier |  ---"7"%z:~. ¢
T _Plan mairtenance Iﬁ
Plan remplissage |
Mad_kernel Agemt_sub Perturbation
Lance Grapher
>
Ag_prod_raf - :ﬁg_mach_raf I-\‘g;_-group_ohseruer
Boltzman_selector O _learning
omts Opts
Figure 5.11. Diagramme de classe de l'outil développé

Le diagramme 5.11 est le diagramme de classe utéd développé: les classes en jaune sont
les classes d'interface, les classes en bleuasstdsses du systeme multi-agent, les classes
en mauve sont les classes de l'apprentissage nfaraement, la classe en vert est la classe
d'évaluation des performances et la classe en resigia classe perturbation utilisée pour
tester la réactivité du systeme. Toutes les relatimn-indiquées sont des relations de type
"utilise”.

5.2 Données en entrée

Les entrées de notre simulateur sont stockées ldaBsnchmark de la raffinerie, qui est
constitué des fichiers suivants:

1. Un fichier qui contienta configuration de l'unité Le format du fichier est le suivant
(figure 5.12):
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numtank pompe

8 conk-plocnotes

Fichier Edition Fnrmatlhfﬁﬁage ?

flux typehuile tonnage tonnageini tiale

=13l x]

2501 P3101 40 spPO 2343 312
2502 P3102 40 sAE10 2371 2182
2503 P3104 40 SAEZ0 2399 625
2506 P3105 40 sAE30 1924 53
2504 P3106A 40 B/S 1968 B9
2505 P3106E 40 B/S 1968 34

4]

-

H

Figure 5.12.

Fichier configuration de I'unité (Bacs)

Le chargement de ce fichier permet de créer eklales agents ressource du systéme avec

les caractéristiques correspondantes.

2. Un fichier qui contient lgolan deremplissage sont les dates d'arrivée des produits de

base (I'huile de base) avec la quantité transférée:

Nbr-tache quantité date-début

P T ) U T o P R T T TR T L TN o o e R I T U T I o P B |

j l plan_rempli - Bloc-notes

| Fichier Edition  Format  Affichage  ?

Type huile

date-fin

=13l x|

3

SAE10 2 540 12 25 277 534 61
SAE30 1 817 O 20

|Bfs 2 1376 0 34 636 33 49

<
iest pSuc:-::l Besi

- x

] @ remplissage kerming pour B2

-

Figure 5.13.

Fichier plan de remplissage

Le fichier 5.13 présentent les différentes tachesednplissage, ce fichier permet la création
et le lancement des agents produit: SAE10 aveclZ®tide production, SAE30 avec une

tache de production et B/S avec 2 taches de prioduct

3. Un fichier qui contient lglan de production qui concerne les taches de production de

I'huile finie. Ce fichier a la forme suivante:

B plan_production2 - Bloc-... g@@

Nbr taches
Fichier Edition Format Affichage ?
1 ]E:AEig jg.%g 34SAE30 776 19
type EEO 616 16 BSS 140 4
Quantité
durée
Figure 5.14. Fichier plan de production
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Le fichier 5.14 permet de créer les agents prodhitsle finie", par exemple le premier
produit a une gamme opératoire de 2 taches, laigrerde type SAE10 avec une quantité
de 126tonnes et la durée 3 et la deuxiéme de tyE8& avec une quantité de 776 avec une
date de début 19.

4. Le fichier plan d'entretien, qui représente le wdieer des tadches de maintenance
préventive. Le fichier a la forme suivante:

Nbr tiche

[e]
N® ress I

It Fichier Editon Format Affichage ?

Best Schedui

1 0_22 o
Date début _—Mﬂ;@ﬁz
KAl

A

528 |m Lz
0 il
Date fin — 0% m2 31

.z

Figure 5.15. Fichier plan d'entretien

Le fichier 5.15 est décodé et les identifiants tdebes et leurs caractéristiques sont envoyes
aux agents ressource correspondants.

Les données stockées dans ces fichiers sont deeemissues des plans de production et
plans d'entretien de la raffinerie pour l'unité @lfbur I'année 2009 (Un exemple a été
autorisé a étre publié, il figure dans I'annexe 5).

5.3 Interface du simulateur

Ces fichiers sont chargés a partir de notre oetisichulation dont l'interface est présentée
dans la figure 5.16. Cette interface integre lesfions suivantes:

1. Le menu qui permet de charger les fichiers contelesndonnées du probleme, les
fichiers: plan de production, plan de remplissagaan d'entretien.

2. Le chargement de ces fichiers permet de créemeetdes agents du systéeme avec
I'agent observateur dont l'interface est intégréatarface principale (2).

3. Chaque solution proposée par le systeme est adfishé le tableau (3) ou chaque
ligne représente les taches d'un produit et chdfuake est représentée par la
ressource qui I'a exécuté, la date de début eitiadk fin, puis une case montrant le
Cmax de cette solution et le numéro de l'itération.

4. Dans le tableau (4) est enregistrée la meilleurgisa & un instant donnée.

5. Dans la zone (5) sont affichés les graphes montemn@volutions des différents
criteres de performance.
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; .
File

el x
=1k
T | Fichier Insertion Configuration Simulation  Aide -
Eb B &Sk . |
_____ =
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1 “3 L | ! 7501 P3101 40 SPO 2343 312 = | ! M“:”'“
210l 90 ol I[2502 p3102 40 sac10 2371 2182 T ondateur 1
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| |2 I =
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. ’e , . . 7
Figure 5.16. L’interface de I'outil développé

Avant de décrire les expérimentations, nous présens le paramétrage des algorithmes
d’apprentissage.

5.4 Paramétrage des algorithmes d’apprentissage

Pour chaque simulation, un certain nombre de pdramé&oivent étre ajustés. Ces
parametres sont :

Les parametres de la fonctiate mise-a-jour de la valeur d'utilité d’'un état plutdt
d’utilité état/action donnée par la formule :

ths/ pts(smts pts a) < (1_a)Qmﬁs pgs mts ptsa+a[ R nts gtss/mts)ﬁrsy maxl] a Q / mts(p§ / mts p@]
Les coefficients: ety sont a définir

a est le pas du gardien ou pas de I'apprentissags, un réel positif compris entre 0 et 1.
Plus ce nombre est grand plus la politique apm@ida poids, car le Q(s’,a’) a plus de poids.
Cette politique apprise ne doit avoir de poids gukagent a réitéré suffisamment de fois
son processus décisionnel.

De ce fait, nous avons choisi de défimicomme étant inversement proportionnel au nombre
de fois dans lequel I'agent a été amené a déckissdni et al. 2008a) pour cet état.

o=1/IT
vy est le facteur de pondération sur le cumul dessgRia estimer a t, tel que :

R(t) = r(t)+y r(t+1)+...+ Y r(t+k)+...
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Appelé aussi le Facteur d’oubli, Takadama and &u@004) ont montré que plys est

proche de 1 plus 'algorithme converge plus rapieletmNous avons choigi = 0.9, ce qui
correspond a une valeur usuelle dans la littérature

En ce qui concerne la probabilité de choix de iagtla probabilité de Boltzman présente
un parametre a fixer, la température. La proba&bdig Boltzmann est donnée par la formule

(1) et la température T est donnée pﬁp? ounlIT est le nombre d'itérations, c’est-a-
n

dire le nombre de fois que I'état avec le choixcdie action avait été teste.

Il faut alors fixer des bornes pour la températwar sinlT=0, alors P o ce qui
engendrera une durée trés longue pour que T camverg 0.

Nous testons alors notre algorithme d’apprentissageun exemple tres simple dont il est
trées facile de déterminer un ordonnancement opti@&st un probléme 2produits X
3machines en considérant que les capacités demress sont illimitées.

Best Scheduing table

Debut fin IESSOUICE Debut fin ressource Debut fin rESSOUICE
K |fmt |14 |z |34

0z |z |24 [ laa mz2

H 101 - WordPad =3

Fichier Edition Affichage Insertion Format 7
D=eld &k #A (= &

b oz
3221331213123
322322133232

Best Cmax |4 2219 Appuyez sur F1 pour obtenir de l'aide
. T y
Figure 5.17. Définition de I'exemple

Le fichier LO1 qui apparait sur la figure 5.17 &sfichier de définition du probléme, selon
la forme (figure 5.18):

Machine produi

Tache 1 Tache 2
nbr N nbr ress ress N nbr ress ress
taCheS [)Uree ressource 1 N Duree ressource 1 N

Figure 5.18. Codification du probléme

Les expérimentations sur la température ont domegeésultats suivants (figure 5.19 et
5.20)

Des graphes 5.19 et 5.20, nous pouvons constageplgs I'intervalle de la température est
grand plus la convergence vers un optimum estlphgue, par exemple avec Tmax=100, il
a fallu 2493 itération et 44mn pour converger warsCmax optimum. Nous pouvons Voir
aussi que si l'intervalle est trop petit, par extanpmax=1, la convergence se fait trop
rapidement, 72 n’est pas suffisante pour dire dageht a testé toutes les possibilités
suffisamment de fois pour aboutir a la conclusiaril @ appris la meilleure politique a

entreprendre. De ce fait, nous choisissons poualymsithmes Tmax=10.
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Remarque : il ne faut pas oublier que Tmin estaiotg égale a 0.

3000 50
2500 g 40 1N
2000 30
1500 —f— NIT-C 20 \‘ et
1000 emps
500 10
0 - 0 ——
10050 20 10 1 Tmax 10050 20 10 1 Tmax
Figure 5.19. Graphe du nombre Figure 5.20. Graphe du temps écoulé
d’itération avant convergence par avant convergence par rapport a la
rapport a la température maximale température maximale (temps mn)

5.5 Les criteres de performance pour 'unité 3100

Afin d’évaluer les performances de notre systemeittdage ainsi décrit, des criteres de
performance doivent étre mis en place. Ces critdmgent étre trés représentatifs des
objectifs de I'unité 3100. Nous en avons identifas.

Comme la majorité des systemes de production,deemier objectif est de produire dans
les plus cours délais, nous choisissons des lonsneppremier critére de performance

le Cmax
Fin de traitement Cmax=ma1 (C;)
C;i est la date de fin d’exécution de toutes les tBcleproduit.

Un autre critere est parfois considéré comme coral Cmax mais tres important,
notamment dans les installations de production exmdts, telles que les installations
pétroliéres, ou on voudra maximiser le gain papoapa l'investissement, c’est le temps
d’occupation des ressources, pompes dans notrextentl est noté par :

aldle

C’est un critere d’efficience(les ressources misesplace ont-elles été nécessaires et
suffisantes par rapport aux objectifs ? (Sene@@04)), il permet de dire si les ressources
ont été suffisamment utilisées ou pas. Pour I'estjman calcule la moyenne durant laquelle
les ressources de production ont été inactives salformule suivante :

Nr
> ldle

aldle=1=2
Nr

Avec :Nr est le nombre de ressourcesdés; est la durée d’inactivité pour la ressource
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aFlowV

Le troisieme critere que nous proposons de meastdié a la nature de notre systeme de
production qui est la production a flux. L'unitgaur objectif de produire tout le temps avec
un flux du produit stable. Ici, c’est un critereetficacité, car il évalue si le flux de sortie
change ou pas :

> FlowV,
aFlowwv ==
n

Avecn est le nombre de fois ou le flux est observé.

6 Résultats

Dans cette partie, nous détaillons les résultatsnois et critiquons leur portée. Auparavant,
il est important de tester I'adaptabilité de nosienulateur, c'est-a-dire sa capacité a
maintenir son fonctionnement et ses performancese faux changements de

I'environnement: augmentation de la quantité desdpts a fabriquer. Ensuite nous

comparerons les deux modeles d'apprentissage: riggegge concurrents et apprentissage
coopératif. Puis, nous analyserons le comporterdentotre systeme lorsqu'il fait face a

deux objectifs: produire le plus et entretenir lasp Nous analyserons aussi le caractere
réactif, c'est-a-dire la capacité du systéme a teaiin ses performances face aux

perturbations notamment le dysfonctionnement desotegces de production. Et enfin, nous
comparerons notre modéle a une méta-heuristigugldesithmes génétiques, par rapport la
gualité des solutions proposeées et la réactivitsydteme.

6.1 Adaptabilité du systeme

Afin de tester l'adaptabilité de notre systeme,snt@avons appliqué sur des données de
l'unité 3100 (détaillées dans I'annexe 5), avecmodification des nombres de produits a
fabriquer. Nous commencons par 1 produit et notmsit®ns par 11 puis nous analysons
I'influence des nombres de produits sur la convergelu systeme.

Le graphe suivant (5.21) montre le nombre d'itératiauquel le systeme commence a
converger par rapport au nombre de produits, debaritereCmaxetaldle.

6000
4000
H Cmax
2000
M aldle
D -
piece 1 piece 2 piece 3 piece 4 piece 5 piece 6 piece 8 piece 11
Figure 5.21. La convergence par rapport au nombre de produits
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On remarque que le temps de convergence (nhomhéatbhns) augmente sensiblement
avec le nombre de produits a gérer, ceci étaitigitde : plus le systeme est complexe plus il
est difficile d'apprendre une politique optimalkfaut plus d'expériences donc plus de
temps.

Nous remarquons aussi qu'il y'a une différenceeeletrtemps qu'il faut pour prendre une
décision dans la phase d'exploration et la phaseplditation (les définitions des deux
phases sont données dans le chapitre 4 sectiéhet.dnnexe 6).

Pour illustrer ceci, nous prenons comme exemplgraphe montrant I'évolution du critére
Cmaxpour une expérience a 4 produits (graphe 5.22)

Effectiveness

’* Dans phase
. exploration
000 ﬁ Dans phase
oso{ | exploitation
600 " !
5| | l
g <00 | |
350 # ‘l |
300 1| /| »‘I/
:‘Z v T -
e
& | |
2 o 250 500 750 1000 1250 1500 1750 2000 2250
iteration Nb
Figure 5.22. Convergence Cmax

Ce graphe montre que la prise de décision dankdaepd'exploitation est plus longue que
dans la phase d'exploration. Ceci s'explique pdaitequ'un agent produit peut réitérer sa
demande de production plusieurs fois avant que dettniere ne soit enfin prise en charge
par un agent machine. Nous remarquons aussi gs'lgd 500 itérations le systeme trouve
sa stabilité autour d'u@maxjugé optimal par I'algorithme.

6.2 Comparaison entre l'apprentissage concurrent et l'apprentissage
coopératif

Nous avons vu dans la section 4.3 comment l'algo@ d’apprentissage des agents
ressource a été paramétré. Dans les sections 4.3.3,et dans la chapitre 4, nous avons
montré que lI'apprentissage par renforcement dansyateme multi-agents peut-étre soit
concurrent c’est-a-dire que chaque agent n'apprend que houet sa réussite engendre
'échec des autres, ou alarsopératif c’est-a-dire que I'apprentissage des agentsiwedég
par I'objectif global.

Nous avons alors comparé les deux implémentations :

Casl, apprentissage concurrentiel Chaque agent est doté d’'un module d’apprentissag
MDP avec une table fonction-Q, mais avec une réemsg individuelle, donnée par
I'expression (2)
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Cas2, apprentissage coopératifici les agents cooperent pour atteindre un aibjglobal,
bien sdr, chacun a sa table fonction-Q, mais lactfon récompense est donnée par
I'expression (3)

Sur un probléeme a 5 produits, les résultats sombé® par les graphes suivants :
(Figure 5.23 5.24 5.25 5.26)
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Nous pouvons alors distinguer que la convergence we optimal dans le deuxieme cas est
plus longue (apres 1800 itérations) que le preadasr(aprés 1000 itérations), ceci s’explique
par le fait qu'un apprentissage guidé pour I'obfegibbal est plus difficile a atteindre que
d'apprendre des sous-objectifs locaux.

Cependant, I'optimum atteint par le deuxieme cang&=230, aldle= 0) est plus intéressant
gue celui atteint par le premier cas (Cmax=280leal). En effet, un apprentissage guidé
par l'objectif global, c’est-a-dire surveillé pan writere global, est plus réaliste qu'un

apprentissage égoiste de chaque agent, les penfoematteintes sont plus intéressantes,
donc il est préférable d'adopter un apprentissagpératif.
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6.3 Prise en compte du cadre bi-objectif (pilotage de production et de
maintenance)

Nous voulons que notre systéme de pilotage gereaeffiment la production, bien
évidement, mais la maintenance aussi.

Un agent ressource doit pouvoir satisfaire les debjectifs, d’'ou un apprentissage

nécessairement multi-objectifs (chapitre 4). L'agemssource aura deux modules
d’apprentissage un pour la production avec commetian de récompense (3) et un module
d’apprentissage pour la maintenance avec commeidonde récompense (4). Sur un

probleme a 10 produits, nous appliguons un plamai@tenance et observons les variations
aFlowV car I'objectif recherché est que le volume de petidn ne change pas au niveau de
l'unité et ce, méme si des taches de maintenamtesécutées.

6.3.1 Résultats en intégrant des taches de maintenance préventive

Dans un premier lieu, nous intégrons au déparadénulation le plan de maintenance pour
gue les taches de maintenance soient considéréanéere temps que les taches de
production (figure 5.15).

Les résultats de simulation sont donnés par Igshgsasuivants (figure 5.27 5.28):

Effectiveness Effectiveness

aFlow\
aFlow\

2500 5000 7 500 10000 12500 15000 17 500 20000 2500 5000 7 500 10000 12500 15000 17 500 20000
Iteration Nb Iteration Nb

Figure 5.27. Aflow sans maintenance  Figure 5.28. Aflow avec maintenance

Ces graphes montrent que méme en intégrant less@ighmaintenance la convergence vers
le aFlowV optimal est atteinte, car sur les deux graphes @@ons une convergence vers

I'itération 6000, on peut conclure a partir de egbérimentation que notre systeme atteint
ses performances méme en combinant deux objectifs.

6.3.2 Caractere réactif du systéme (tiches de maintenance curative)

Afin de tester le caractére réactif du systéemesrauons provoqué des perturbations durant
'apprentissage a deux reprises. Cette perturbasbireprésentée par l'arrivée inopinée de
taches de maintenance curative suite a la pannvequée sur toutes les ressources (figure
5.29). Nous avons provoqué cette perturbation tEndeux phases de I'apprentissage :

e La premiere, dans la phaseexploration a l'itération 2000, lorsque l'agent n'a pas
encore atteint sa politique optimale

* La deuxieme, dans la phaseexbloitation a litération 15000, quand l'agent est
considéré comme suffisamment intelligent pour premi® bonnes décisions.
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O & ooturionces ]
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:5.30: |
‘?E%i I Resource 1 braken down
— ¥ Resource 2 braken down
¥ Resource 3 broken dnwr'é
I” Resource 4 broken down
I Resource 5 braken down
I” Resource 6 braken down
Figure 5.29. Provocation de perturbation

En regardants le graphe (5.30) nous pouvons var lguyperturbation provoquée dans la
phase d'exploration vers l'itération 2000 a étéaildment récupérée. Nous remarquons de
grandes variations daFlowV. Dans la phase exploitation, la perturbation pradma été
vite rejetée et laFlowV a rapidement re-convergé vers sa valeur optinides pouvons
conclure alors que selon notre approche, aprés awvoistitué sa politique décisionnelle,
l'agent ressource trouve la meilleur décision agme pour maintenir ses performance apres
I'apparition d'une perturbation.

Exploration Exploitation

el \ )

1 @00

1300

1200

1 100

1 000

oo

e00

aFlowy

700 _
Disturbance at

15000'" iteration

500
400
300
200 Disturbance at

. 2000 itcration

o 2 00 & 000 7 500 10 coo 12 500 15 000 17 500 20 ooo
feration Nb

Figure 5.30. Réaction aux perturbations

6.4 Comparaison de notre approche avec une méta-heuristique

Afin de tester la performance de notre approches h@nrons comparée avec une approche
développée a base d’algorithme génétique, une hettastique.

Les algorithmes génétiques sont connus pour lezoesudans la résolution des problémes
d’optimisation a grande complexité, car les alduniés génétiques trouvent le compromis

entre la rapidité de résolution (le temps qu’iltfaour trouver une solution) et la qualité de

la solution (Holland, 1975). Les algorithmes géméis présentent ainsi la caractéristique de
trouver des solutions suffisamment optimales pppoa au temps mis pour la trouver, ce

qui rend cohérent une comparaison de notre appmEaEECceux-ci.
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6.4.1 Description de I'algorithme génétique

Les algorithmes génétiques sont considérés parephgschercheurs comme une méthode
bien adaptée aux problemes d'ordonnancement sedion des taches de maintenance dans
un plan de production (Ait si larbi et al. 2008)onSdéroulement est montré par le
diagramme donné dans la figure 5.31.

Un algorithme génétique est caractérisé par : shfication, sa fonction objectif et ses
opérateurs.

Le codage est le déterminant important de l'efiigacde la méthode. Il signifie la
transcription d’un ordonnancement réel en représient adéquate permettant la réalisation
des différents opérateurs génétiques.

Codage de chromosome

En considérant tous les types de taches simultamémmus avons codé les chromosomes de
la fagon suivante :

Code de la tache| Date de début de la tach| Date de fin de la tache| Durée de la tache| ..............

La reproduction

La sélectionest faite en utilisant le tournoi entre individets!'élitisme par rapport a la
fonction objectif, pour pouvoir obtenir le maximude possibilités tout en gardant les
individus les plus intéressants. Nous avons logigere comme fonction objectif.

Fonction objectiff(t)=min C = ax

L’'opérateur decroisementqui a été utilisé est le croisement multi poirdsdéux points
aléatoires) vu l'avantage qu’il présente en ternee diversité de chromosomes (un
croisement entre deux individus génere deux autréisidus apres avoir combiné leurs
genes).

L'opérateur danutationa été utilisé afin de créer des individus vraimeotiveaux, cet
opérateur a été implémenté comme suit :

Prendre deux génes d’un certain chromosome depalation et faire la permutation entre
ces deux genes, ce qui nous permet d'obtenir uwvehdandividu prét a participer aux
prochaines étapes de I'algorithme génétique (séleatroisement, ...).

Notons que la probabilité de mutation que nousawvdilisée est assez faible par rapport a
celle utilisée pour le croisement.
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Définition du codage population initiale

|

Repreduction des populatiens d"aprés la valeur du fitness
{dans notre cas, le Cou)

!

Croisement entre individus des populations
¥

Mutation des individus des populations

|

oui

Nombrede
générations atteint

Selection d"une nouvelle
[;ogulation

Application de I'opérateur de
croisement

Application de I"opérateur de mutation

¥
Evaluation par rapport au fitness
| —
Figure 5.31. Organigramme de l'algorithme génétique

Pour plus de détails sur cet algorithme génétigaasulter Ait Si Larbi (2009), et le PFE
Boudaoud (2009).

6.4.2 Résultats de comparaison

Sur I'exemple a 6 produits, nous avons testé lex @pproches: notre approche par
apprentissage par renforcement RL et l'algorithraeétique GA tel que présenté dans la
section précéedente. Les résultats sont donnéslelgnaphe 5.32. Les solutions trouvées par
notre approche et ceux trouvées par l'algorithmeétigue sont approximativement de
méme qualité. Cependant, lorsqu'une perturbatippresoquée sur le systeme: panne d'une
ressource, 2 ressources et plus... nous remarquoasngtre approche répond plus
rapidement que l'algorithme génétique. En effetefa une perturbation les données du
probleme changent et face a cette situation un rithgee génétigue lance un
réordonnancement ce qui nécessite, approximativenienméme temps que pour la
recherche de la premiére solution. L'on retrouva diveau la discussion sur les approches
d’ordonnancement (prévisionnel, dynamique, tempsete.).

HGA
OurRL

p
—
wu

Temps necéssaire pour réagir aux
erturbations
N
o

panne panne panne panne panne panne
resl res2 res3 res4 res5 resb

Figure 5.32. Comparaison par rapport au temps de réponse
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7 Discussion par rapport aux performances du systeme (réactivité
et adaptabilité)

Les expériences effectuées montrent que le systE&weloppé peut élaborer des décisions
d'allocations de ressources aux tadches de deuereani

« D'abord en utilisant un apprentissagencurrent tel que chaque agent ressource
cherche a maximiser son gain en essayant d'apgranohoduire le plus et davoir le
minimum de temps mort.

» Puis, l'apprentissageoopératif ici un agent ressource apprend a produire le plus
mais en faisant attention a satisfaire 'objedtibgl, qui est le raccourcissement de
toute la durée du projet.

Notre systeme utilise aussi un apprentissage rabjéetif qui permet d'établir une politique
d'action pour satisfaire deux objectifs qui sombduire le plus et maintenir le plus.

Les résultats présentés dans ce chapitre montnemtle) systéeme est adaptatif a son
environnement puisqu'il établit une politique aealtion tel que en fonction des entrées:
demandes de production, demande d'entretien... leersgs maintient son niveau de
performance en restant stable par rapport auxesitéérifiés (durée du proj€@max temps
d'arrét des ressourcaklle et la variation du flux de l'uni@Flow\V).

Lorsque l'environnement de production change soedaént (par exemple : des pannes qui
se produisent) notre systeme est capable d’addptbéonnes décisions d’allocation grace a
sa politigue d’action apprise, notamment en le canapt avec une heuristique ou méta-
heuristique telle que les algorithmes génétiques.

Il faut noter aussi que les graphes obtenus pasioadations ne sont pas uniques. En effet,
un méme probléme peut générer des graphes diféécent est d0 au caractere aléatoire de
la fonction Boltzmann intégrée dans la phase egfitmm.

Toutefois, face a un probléeme de grande taill@ensystéme présente des limites, car de
nombreuses expériences ont tourné a I'échec a\adotedir des résultats pertinents.

Le temps de convergence du systéme vers une pelibgtimale peut parfois constituer un
probleme car pour certains problemes que nous adoidées, ce temps a grandement varié
(jusqu'a une trentaine de minutes).

L'adaptabilité est aussi un point qui doit étrecgacétudié, car un changement permanent
d'une consigne peut perturber le systéeme.

8 Conclusion

Ce chapitre a été dédié a la tentative d’applicatie I'approche développée, basée sur
I'apprentissage par renforcement décentraliséesuadents et I'apprentissage multi-objectif.
Nous avons montré les détails de la modélisatioterant en compte des particularités du
contexte industriel auquel nous nous intéressorisiduktrie pétroliere et plus
particulierement l'unité de fabrication des hufleges de la raffinerie d'Arzew.
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Nous avons d'abord présenté le simulateur et saircgmement (données en entrées,
parametres, données en sorties).

Nous avons ensuite mené des expérimentations patamgtrer les coefficients de
l'algorithme d'apprentissage.

Les résultats obtenus ont alors été présentésiaersrde plusieurs expérimentations :

* Une expérimentation pour déterminer lequel de tapissage concurrent ou
coopératif est le plus intéressant.

* Une expérimentation pour tester |'apprentissagdi-olijectif.

« Et enfin une expérimentation pour comparer notygg@ghe avec une autre approche
basée sur un algorithme génétique. Cette comparaisoontré que notre systeme,
en apprenant, a acquis un caractere réactif gpielimet de répondre rapidement aux
fluctuations de I'environnement, ceci grace a létigoe décisionnelle qu'il a pu
construire.

Nous avons ainsi montré que notre systeme étadtbdale réactivité tout en s’adaptant aux
évolutions de I'environnement et améliorant sedopmances faisant face a plusieurs
objectifs notamment augmenter la cadence de priotiuein raccourcissant les délais et
entretenir le plus possible les ressources de ptimafu
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Ce travail s'inscrit dans le cadre de l'intelligeactificielle distribuée dédiée au pilotage de
production. L'environnement de production actualgse les systémes de production a étre
plus flexibles, réactifs et adaptatifs aux exigende marché international en méme temps
gu'aux exigences internes au systeme de produciionéme. Nous nous sommes intéressés
a un type particulier de systémes de productionsquot les systémes a flux continu issus de
l'industrie pétroliere.

L'environnement de l'industrie pétroliére est cemasé par sa complexité et son intolérance

aux risques. Dans ce type d’'industrie, la mainteaatonstitue I'une des plus importantes

fonctions du systeme de pilotage et il est nécesshe la considérer dans les systemes de
pilotage qui sont congus.

Pour développer un tel systéeme de pilotage, nous sommes basés sur une approche multi-
agents qui a déja fait ses preuves dans le dordaiihee gestion, le contréle de production et la
résolution des problemes décisionnels complexes.déeisions prises par le systeme sont le
résultat d’'un travail de groupe d’agents dont langation est en développement continuel.
Une originalité de notre travail se situe dansdpacité de notre systéme de pilotage a assurer
a la fois une efficacité opérationnelle en termeréactivité, mais aussi d’intégrer des
mécanismes d’amélioration constante de la perfocman tenant compte a la fois des
contraintes de production et des contraintes detarance.

Nous avons introduit pour ce faire la notion d’agyissage au niveau des agents dans leurs
différentes fonctions ou roles (répondre aux respi€aléas), s’auto-organiser, planifier...)
sans atténuer la qualité de réactivité temps-réesysteme. Pour cela, nous avons choisi
l'utilisation de I'apprentissage par renforcemente technique tres réactive qui consiste en la
recherche de I'action la plus efficace a entrepreéins chacun des états du systeme.

Les résultats obtenus sur un cas applicatif réet #@s prometteurs. Nous avons en effet

montré que notre systéeme de pilotage est capahiéadgr face a certains aléas mais aussi de
s’améliorer au fil du temps et donc, de s’adapMpres perfectionnement, nous pensons que
ce systéme peut étre implémenté sur une coucherdmande, tel que le DCS, pour aider a

piloter une installation pétroliere en proposantrasponsable un ordonnancement réactif
performant. Les principaux résultats scientifiqgabgenus sont les suivants :

* Nous avons proposé une approche de pilotage déliséér basée sur les systéemes
multi-agent qui offre un potentiel important embexs d'auto-adaptation et réactivité.

* L'intégration de l'apprentissage par renforcememrmpt aux agents d'étre
« intelligents » et adaptatifs & leur environnement

* L'apprentissage décentralisé ou chaque agent &sicane dans son apprentissage et
titulaire de sa propre table de valeurs d'utifitésmet au systéme d'étre adaptatif avec
une durée de construction de politique optimalaitéd
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* Lorsqu'un agent a plusieurs objectifs a atteindre approche d'apprentissage par
renforcement multi-objectif peut étre utilisée.

Nos travaux ont fait I'objet de plusieurs publicais :

e Aissani et al., (2008b), ou nous avons expériméapprentissage par renforcement
pour le pilotage d'un atelier JobShop pour moné&éaisabilité de la chose.

* Ensuite, Aissani et al, (2008a), ou nous avongmtéa notion de multi-objectif, nous
avons montré qu'un modele d'apprentissage modydaireait atteindre deux objectifs
de performance a la fois: efficacité en produisdahs les plus courts délais et
efficience en raccourcissant le temps d'arrét eesources de production.

« Dans Aissani et al, (2009a), nous nous sommeses#ér a un autre type de
production, la production a flux continu en intégrdoujours plusieurs objectifs:
produire le plus dans les plus courts délais ehtaair le plus.

» Et enfin, nous avons entamé une perspective, deegester notre approche sur un
nouveau modéle d'entreprise, c'est les entrepriséissites (Aissani et al., (2009b).

Notre étude a fait appel a de nombreux champsaerehe (gestion de production, pilotage
des systemes continus et discrets, ordonnancenentsystemes, systemes multi-agents,
techniques d’apprentissage, techniques d’optingisaimulation...), ce qui a nécessité une
étude assez précise de nombreux états de l'arbrfuété présentés dans cette thése. Cette
étude multidisciplinaire a été tres féconde en ésrmd’idées sur lesquelles nous avons
travaillé, mais a également mis en perspectivasodebreuses activités de recherche a mener
dans les années a venir. Nous en listons ici gaslgues.

D'abord la scalabilité du systeme. Des expériemmgsmontré que face a un probleme
complexe composé d’'un grand nombre d'agents, ketgance du systeme vers une politique
optimale est assez difficile a obtenir. Un prenuallenge est la réduction de la complexité
lie a la représentation de la tache (la complaigtéétat et le nombre d’actions possibles) et
le volume de données nécessaire a l'apprentiskegljles des valeurs Q).

Ensuite, l'algorithme d'apprentissage par renfoesgnmulti-objectif que nous avons utilisé
"Nearest neighbor" (chapitre 4) a montré ses lisnface a la complexité du probleme (de
nombreuses expeériences ont tourné a I'échec al@btedir des résultats pertinents). Sur ce
sujet, Pr Vamplew (Vamplew et al; 2008) nous a psgpde travailler ensemble sur
'amélioration de cet algorithme en donnant perg-&es coefficients dynamiques aux
objectifs pour les adapter aux différentes situgtidJne these est déja lancée dans ce sens.

Un probleme majeur dans les systémes distribuézagpts est la convergence des politiques
optimales lorsque chaque décision prise par untdgéne sur les résultats obtenus par les
autres agents. Dans notre thése, nos expérimargationt pas clairement mis en évidence
d’absence de convergence, mais ce point restedéeé{woir la théorie des jeux de Markov
présentée en annexe 6).
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Un probléme important également concerne les d&tamtes ou rapides de I'environnement
(évolution du type d’huile utilisé a travers le nden etc.) et la capacité du systéme apprenant
a s’adapter a ses dérives plus ou moins rapides.

Nous avons supposé implicitement I'absence de égses, mais il sera nécessaire de tester
et de caractériser la capacité de notre systemalalage a s’adapter a I'évolution de ces
« points de fonctionnement ».

Dans notre proposition, c’est l'agent ressource dfuide et apprend, nous voulons tester
maintenant le concept de pilotage par le produiinédgrant des capacités de décision et
d’apprentissage au sein des agents produit (Satllelz 2009).

Un dernier point, en analysant I'architecture dwmie décisionnel de I'agent ressource, nous
pouvons remarquer qu’il est constitué encore dex daures modules décisionnels, ce qui
semble étre une récurrence. Ceci nous fait pendarpassibilité de modéliser ces agents
apprenants en Holons (Sallez et al, 2009).

Concernant les aspects applicatifs, nous voulongrgéser cette expérience sur différents
types de systeme de production, & commencer patrabaunités au niveau de la raffinerie,
notamment l'unité de distillation (voir annexe 1) ca fait déja l'objet d'une petite
expérimentation dans Aissani et al (2009a).

Puis nous proposons de poursuivre cette générahsatd'autres types de systemes, tels que
les systémes de production de services (entrepies@ransit: entreprise qui s'occupe du
transport de la marchandise exportée ou importé&set de Melle Chalabi) et enfin, aux
chaines logistiques ou aux entreprise multi-siteése de Melle AitSiLarbi; AitSiLarbi et al;
2008).

L’ensemble des perspectives de recherche présepiésront envisagées dans le cadre de
travaux de coopération future entre les deux éguilgerecherche (dont les compétences sont
complémentaires) au travers d’autres cotutellehélses et projets de recherche.
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Annexe 1 : Présentation de la raffinerie d’Arzew NAFTEC/RA1Z

1 Présentation et petit historique de la raffinerie

Le géant pétrolier Algérien SONATRACH posséde quaaffineries sur le territoire national:
Skikda, Alger, Arzew et Haoud-El-Hamra. Ces raffiag sont alimentées par un pipeline
direct de la zone de stockage de Haoud-El-HamrasNwmus intéressons spécialement a la
raffinerie d’Arzew RA1Z dans la wilaya d’Oran.

La capacité de production de cette raffinerie est, @ million de tonne par an, elle alimente
'ouest du payé nord et sud avec un surplus expate I'étranger via le terminal d’Arzew.
Malgré ces chiffres a priori élevés, les raffinsrige sont exploitées qu'a 60% de leurs
capacités (Dossier spécial Algérie, 2002).

2 Présentation générale des unités de la raffinerie

L'implantation de l'usine a été réalisée sur ua gitine superficie de 150 ha a 40 Km de la
ville d'Oran.

La raffinerie a été concue pour :

* Valoriser le pétrole brut de Hassi-Messaoud partsatement local.
* Satisfaire les besoins de consommation en carlsuoir la région Ouest et en
lubrifiants et bitumes pour le marché national.

Le démarrage des unités a été lance, par la misgmaitation de I'unité des utilités, a partir
du mois de juillet 1972. L'ensemble des unitésadRaffinerie est entré en service en mars
1973. Depuis, plusieurs travaux d’extension onnéé@és.

La raffinerie est constituée de plusieurs unitésnmémentaires et successives qui
déterminent le cheminement du flux produit.

2.1 Les utilités

Deux unités d'utilitéqzone 3 et zone 19roduisent et assurent la distribution, pour les
besoins de fonctionnement des différentes insiafiatde : Eau distillée, Electricité, Air
service et instrument, Eau de refroidissementégaiFuel gaz et Vapeur. Ces zones ne
recoivent pas de matiere premiére, elles ne predugue les besoins des autres zones.

2.2 Les carburants

L'Unité de distillation atmosphérique (U.IBst l'unité principale du complexe qui traite le
pétrole brut algérien. Les produits obtenus au auvde cette unité sont: Gaz de pétrole
liquéfié, Naphta lourd, Naphta léger, Kérosénes @i et le brut réduit, qui constitue la

charge des unités de distillation sous-vide poprdaluction des huiles de base.
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L'Unité de reforming catalytique (U.12)Le Naphta lourd de l'unité de distillation
atmosphérique est traité dans cette unité donttlest de produire une base a indice d'octane
eleveé (réformat), des GPL et un gaz riche en hyatreg

L'Unité de traitement de gaz (U.13)les gaz de pétrole liquéfiés obtenus dans l@¢gside
distillation atmosphérique et de reforming catajygé sont traités dans cette unité et séparés
en produits suivants: Propane, Butane.

2.3 Les bitumes

L'Unité de flash sous-vide (U.14p brut réduit importé et fractionné en gas-oliswide et

en produit visqueux obtenu en fond de colonne legsietraité dans la section de soufflage a
I'air pour obtenir du bitume pur (direct) communémappelé bitume routier. Les asphaltes
provenant des unités de dé-asphaltage au propahenétangés au bitume direct pour obtenir
les bitumes routiers. L'expédition des bitumes gerfit par camion ou par bateau. Une ligne
chauffée électriguement relie la raffinerie au pocet effet.

L'Unité de bitume oxydé (U.I®u bitume direct mélangé avec du gazole sous \dstitue

la charge de cette unité ou blown stock. Le bituxgdé est obtenu par oxydation poussée
avec de l'air. Ce bitume est conditionné dans des glastiques de 25 Kg et dans des flts de
200 Litres.

2.4 Les lubrifiants
La raffinerie d'Arzew dispose de :

- Deux chaines de production d'huile de base daciigs annuelles respectives de 48 000 TM
et 120 000 TM.

- Deux unités de fabrication, de mélange et de itiondement des huiles finies. Ce sont ces
unités qui vont nous intéresser par la suite.

- Deux unités de production et de conditionnemestgraisses.
- Une unité de traitement et de deux unités de agmutie la paraffine.

Les deux chaines de production dhuiles de basposimt respectivement des unités
suivantes: Distillation sous vide, Dé-asphaltagepeapane, Extraction des aromatiques au
furfural, Déparaffinage a la méthyl-éthylcétoneaettoluéne et Hydrofinishing des huiles. La
2éme chaine dispose d'une unité d'hydrotraiteneets pgaraffine.

L'Unités de distillation sous vide (U.21 et 100¢ brut réduit de l'unité de distillation
atmosphérique est fractionné dans les unités didatisn sous vide pour obtenir les produits
intermédiaires suivants: Du gasoil sous vide, Lietlldts: spindle, mivisqueuse ou SAE 10,
visqueuse ou SAE 30 et un résidu court.

L'Unités de déasphaltage au propane (U.22 et 220)ésidu court de l'unité de distillation
sous vide y est traité avec un solvant sélectifjrm@parer I'huile lourde de I'asphalte. Le
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produit obtenu s'appelle I'huile dé-asphaltée (DADasphalte est envoyé vers l'unité de
bitume routier.

L'Unités d'éxtraction au furfural (U.23 et 30Qg furfural est utilisé comme solvant sélectif
pour I'élimination des aromatiques et des naphtéhpsrmet d'améliorer l'indice de viscosité
des trois distillats obtenus dans l'unité de digidn sous vide et de l'huile dé-asphaltée
obtenue dans l'unité dé-asphaltage au propanereQuafinats sont ainsi obtenus: Spindle,
Mi-visqueuse ou SAE 10, Visqueuse ou SAE 30 8right stock.

L'Unités de deéparaffinage des huiles et de déspeildes paraffines (U.24 et 40Qk
meélange méthyl-éthyl-cétone (MEK) et toluéne esisetcomme solvant sélectif pour:

1- Extraire la paraffine ayant le point d'écouletm&evé des quatre raffinats et obtenir quatre
huiles déparaffinées : Spindle, Mi-visqueuse ou SAEVisqueuse ou SAE 30 et le Bright
stock.

2- Extraire I'huile contenue dans la paraffine paoréliorer la consistance et le point de
fusion de cette derniere.

L'Unités de traitement des huiles a I'hydrogéne28et 500)Les quatre huiles déparaffinées
y sont traitées alternativement avec de I'hydrogimes un réacteur contenant un catalyseur a
base de fer, de cobalt et de molybdene. Pour lagajhuiles de base finies obtenues, ce
traitement améliore: La couleur, la stabilité thieqme et la résistance a I'oxydation.

L'Unités de traitement de la paraffine (U.53 et pQ@ raffinerie dispose de deux unités de
traitement de la paraffine. La premiére qui utiliséprocédé” de la percolation par la bauxite
est abandonnée pour des raisons d'environnementsecande utilise le traitement a
J'hydrogene a travers un catalyseur. La stabilit& eouleur de la paraffine y sont améliorées.

L'Unités de fabrication et de remplissage des Isuileies (U51et U310Q)es quatre huiles de
base obtenues apres l'unité de traitement a I'ggpdisont mélangées a des additifs selon une
formulation pour chaque qualité d'huile moteurretustrielle a fabriquer: 14 Huiles moteur,
39 Huiles industrielles. Le conditionnement est & flts de 180 Kgs pour les 2 types, en
bidons de 2L et 5L pour les huiles moteur. Paulgesc’est cette unité qui nous intéresse.

L'Unité d’emballage divisionnaire (U.390@ette unité permet de fabriquer des bidons de 2L
et 5L, destinés au conditionnement des huiles moéepartir du polyéthyléne haute densité
(PEHD). Cette unité fabrique également des boited dg pour le conditionnement des
graisses. Les opérations de remplissage, de caps@éih de fardage sont complétement
automatisées.

L'Unités de moulage de la paraffine (U54 et 3308)raffinerie dispose de deux unités de
moulage de la paraffine: Pour la premiere, le rdfssement est assuré avec de I'eau. Pour la
seconde, un systeme de réfrigération a 'ammorsaa@isé. La paraffine, a I'état liquide
apres son passage dans l'unité de traitement dréiggne, est refroidie et moulée sous forme
de pains de 5 Kgs.
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L'Unités de production et de conditionnement desisges (U52 et 3200Ling qualités de
graisses sont produites, selon une formulationméfangeant les huiles de base avec des
additifs et des produits chimiques. Deux unitépmeluction de graisse, existent: La premiére
est une unité de fabrication par batch discontirsuseconde est une unité de fabrication en
continu suivant le "procédé texaco". Le conditianeet se fait dans des fats de 180 Kgs, des
sceaux de 16 Kgs et des boites de 1 Kg.

L’'unité 3100 de fabrication des huiles finies eanité qui a attiré notre attention pour la
réalisation de notre projet, cette unité est unetjon entre une production en continu qui est
le traitement des huiles de base pour la fabrioaties huiles finies. Le conditionnement et
'emballage est une production qui est faite encahisinu. L'unité 3100 doit pouvoir
coordonner ces deux types de production, en gérarg différentes contraintes internes telle
gue les conditions fonctionnelles : qualité de ifbaans les bacs, capacité des bacs... et des
contraintes externes, principalement la demandeckiimsts. Le controle de production dans
cette unité implique la satisfaction simultanéeceds contraintes ce qui rend le probleme
difficile, sans oublier la soumission de l'unitél@s perturbations liés aux pannes et aux arréts
de maintenance.
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1 La Plate-Forme MadKkit

Pour valider le modéle Aalaadin, une plate-formeltirmgents appelée MADKIT (pour
“Multi-Agent Development Kit”, figure A2.1) a étéonstruite.

Cette plate-forme base son implémentation sucdesepts d’agents, de groupe et de role,
ainsi que trois grands principes d’architecture:

* Micro-noyau agent
» Agentification des services
* Modele graphique componentiel

La philosophie de base d’Aalaadin/MADKIT est d’'igdr autant que possible la plate-forme
pour son propre fonctionnement. Tout service namrfiopar le noyau est confié a des agents
spécialisés, structurés en groupes et identifiésigaroles.
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Figure A2.1. MadKit: Architecture générale

1.1 Le micro-noyau agent

Le micro-noyau agent de MADKIT est un environnetreéaxécution d’agents compacts ; le
terme “micro-noyau” est intentionnellement utilesé référence a la philosophie des systemes
d’exploitation & micro-noyaux.

Le noyau ne gére que les taches suivantes:
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«Controle des groupes et réles locaux. Le microanog la responsabilité de maintenir une
information correcte sur les membres des groupesrdes différents roles tenus. Il transmet
également les demandes d’admission ou de renseggenaux agents gestionnaires des
groupes idoines.

*Gestion du cycle de vie. Le micro-noyau lancedgsnts, peut les suspendre ou les arréter, et
leur assigne des identifiants uniques.

*Passage de message local. Les messages envoyaegdht a I'autre sont remis par le noyau
si le receveur et 'émetteur sont locaux.

Si ce n'est pas le cas, le message sera éventeellaamis par le biais d’'un agent systeme
spécialisé.

1.2 Agentification des services

1.2.1 Agents, groupes et roles dans la plate-forme MADKIT

Les agents sont définis en héritant d'une class&raite qui fournit des mécanismes
d'identifications, I'envoi et la réception de megss, et une API liée au systeme de groupe et
role.

Ces méthodes permettent la création de groupeni&sibn, et I'émission de requétes pour
identifier les réles présents dans un groupe, déter les agents en charge d’'un role, ainsi
gue la demande, la délégation ou le retrait d’'ue. ré

Quelgues groupes particuliers sont définis:

*Un groupe local rassemble tous les agents s’eagtatir le micro-noyau local. L’admission
a ce groupe est automatique, et I'identificatioagénts particuliers sur la plate-forme passe
par I'implémentation standard de groupe et role.

eLe second groupe particulier est le groupe systemue rassemble les agents ayant la
possibilité d’agir sur le noyau, et donc un pouvair les autres agents de la plate-forme.
L’acces a ce groupe est donc séverement régleneémastreint a certains agents lancés au
démarrage ou validés par une signature.

eL’interaction entre agents systemes et le noyasealle-méme par une interaction agent
standard.

Le tout premier agent créé a 'amorgcage du noyaeredait un agent “wrapper” qui sera le
seul a avoir acces a toutes les possibilités etggtes internes du noyau. Il fonde le groupe
local et le groupe systeme et y assure le roleedgannaire de groupe.

Ensuite, les membres du groupe systéme pourssnadder certaines actions privilégiées en
dialoguant avec lui, d’ou une sécurité accrue.
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1.2.2 Services agents

Contrairement a d’autres plate-formes, MADKIT @i des agents standard pour gérer
'envoi de message en distribué, la migration,deusité et d’autres aspects similaires. Cela
rend la plate-forme particulierement adaptable, que les services agents peuvent étre
remplacés a loisir.

Par exemple, il est possible dimplémenter un miéoa@ de gestion de la distribution
completement différent de celui fourni sans avoghanger quoi que ce soit dans les autres
agents de la plate-forme. Ces services peuvenkerdgat étre adaptés au moment de
I'exécution en délégant des rbles d’agent a agent.

Ce principe de délégation de rble a I'autre effedressant de permettre une adaptation a la
charge: un agent peut tenir plusieurs réles autdbia vie d’un groupe, et au fur et a mesure
gue le groupe grandit, lancer de nouveaux agemesietonfier certains de ses roles.

1.3 Communication et distribution

Le passage de message utilise d’'une maniersigu@sun identifiant pour chaque agent,
dont l'unicité est garantie non seulement au nivédaua plate-forme locale, mais également
dans un contexte d’exécution distribuée. Ces iflants sont ceux utilisés par le noyau pour
tenir a jour les tables de groupes et de réles.

Par conséquent, les groupes peuvent s’étendrglisieurs noyaux et les agents MADKIT
fonctionnent en distribué de fagon transparente.

La gestion de la distribution dans MADKIT corresdandeux réles dans le groupe systeme:

sL’agent de rdle communicator est utilisé par lemminoyau pour router les messages non
locaux sur des plate-formes distantes, vers d'awgents communicator qui réinjecteront les
messages dans leurs noyaux respectifs.

sLe group synchronizer permet de distribuer les ifrcadions faites aux tables de roles et de
groupes a I'échelle de plusieurs noyaux. L'agemnayge role intercepte les modifications et
les transmet a ses pairs distants, qui les inj@ater leur tour dans leurs noyaux respectifs.

Ces synchronisateurs de groupes utilisent leurrprgpupe distribué pour leur usage, apres
une phase de bootstrap.

Comme les mécanismes de la gestion de la diswitbigont construits comme des agents
MADKIT, la communication ou la migration peuventetransformés en changeant I'agent
concerne.

Une plate-forme MADKIT peut également fonctionnemeode purement local: il suffit de ne
pas lancer les agents qui gérent les communications

On évite alors toute consommation de ressourcéeruiisque seul le noyau est nécessaire.
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Chacun de ces services n’est pas forcément géréimaeul agent. Par exemple, I'agent
communicator peut étre le représentant d’'un gropjps vaste rassemblant des agents
spécialisés dans la communication par SMTP, SocketSorba IIOP. Il confiera la tache a

'agent spécialisé.

Ces caractéristiques font que MADKIT n’est pasceatment “une” plate-forme agent dans le
sens classique. La taille réduite du noyau combawese le principe de services modulaires
gérés par des agents permet en fait de déployewtigles plate-formes , comme le montre
la figure A2.2.

b
N\
/ \
i \
| !
\ !
\ /
/
\
i 1 1 \
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Station de travail Applet PDA Ordinateur portable

Figure A2.2.  L’architecture MADKIT

2 Conclusion

La plate forme Madkit a répondu a nos attente®es ra facilité la conception et la réalisation
de notre systeme multi-agents.

Son utilisation a élargi notre champ de vision, el offre une liberté réelle au concepteur,
nous avons ainsi totalement créé nos agents sekhasoins sans contraintes.
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1 La Plate-Forme MadKkit

Pour valider le modéle Aalaadin, une plate-formeltirmgents appelée MADKIT (pour
“Multi-Agent Development Kit”, figure A2.1) a étéonstruite.

Cette plate-forme base son implémentation sucdesepts d’agents, de groupe et de role,
ainsi que trois grands principes d’architecture:

* Micro-noyau agent
» Agentification des services
* Modéle graphique componentiel

La philosophie de base d’Aalaadin/MADKIT est d'igdr autant que possible la plate-forme
pour son propre fonctionnement. Tout service namrfiopar le noyau est confié a des agents
spécialisés, structurés en groupes et identifiésigaroles.
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Figure A2.1. MadKit: Architecture générale

1.1 Le micro-noyau agent

Le micro-noyau agent de MADKIT est un environnetriaxécution d’agents compacts ; le
terme “micro-noyau” est intentionnellement utilesé référence a la philosophie des systemes
d’exploitation & micro-noyaux.

Le noyau ne gére que les taches suivantes:
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«Controle des groupes et réles locaux. Le microanog la responsabilité de maintenir une
information correcte sur les membres des groupesrdes différents roles tenus. Il transmet
également les demandes d’admission ou de renseggenaux agents gestionnaires des
groupes idoines.

*Gestion du cycle de vie. Le micro-noyau lancedgsnts, peut les suspendre ou les arréter, et
leur assigne des identifiants uniques.

*Passage de message local. Les messages envoyaegdt a I'autre sont remis par le noyau
si le receveur et 'émetteur sont locaux.

Si ce n'est pas le cas, le message sera éventeellaamis par le biais d’'un agent systeme
spécialisé.

1.2 Agentification des services

1.2.1 Agents, groupes et roles dans la plate-forme MADKIT

Les agents sont définis en héritant d'une class&raite qui fournit des mécanismes
d'identifications, I'envoi et la réception de megss, et une API liée au systeme de groupe et
role.

Ces méthodes permettent la création de groupeni&sibn, et I'émission de requétes pour
identifier les réles présents dans un groupe, déter les agents en charge d’'un role, ainsi
gue la demande, la délégation ou le retrait d’'ue. ré

Quelgues groupes particuliers sont définis:

*Un groupe local rassemble tous les agents s’eagtatir le micro-noyau local. L’admission
a ce groupe est automatique, et I'identificatioagénts particuliers sur la plate-forme passe
par I'implémentation standard de groupe et role.

eLe second groupe particulier est le groupe systemue rassemble les agents ayant la
possibilité d’agir sur le noyau, et donc un pouvair les autres agents de la plate-forme.
L’acces a ce groupe est donc séverement régleneémastreint a certains agents lancés au
démarrage ou validés par une signature.

eL’interaction entre agents systemes et le noyasealle-méme par une interaction agent
standard.

Le tout premier agent créé a 'amorgcage du noyaeredait un agent “wrapper” qui sera le
seul a avoir acces a toutes les possibilités eétggtes internes du noyau. Il fonde le groupe
local et le groupe systeme et y assure le roleedgannaire de groupe.

Ensuite, les membres du groupe systéme pourssnadder certaines actions privilégiées en
dialoguant avec lui, d’ou une sécurité accrue.
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1.2.2 Services agents

Contrairement a d’autres plate-formes, MADKIT @i des agents standard pour gérer
'envoi de message en distribué, la migration,deusité et d’autres aspects similaires. Cela
rend la plate-forme particulierement adaptable, que les services agents peuvent étre
remplacés a loisir.

Par exemple, il est possible dimplémenter un miéoa@ de gestion de la distribution
completement différent de celui fourni sans avoghanger quoi que ce soit dans les autres
agents de la plate-forme. Ces services peuventerdgat étre adaptés au moment de
I'exécution en délégant des rbles d’agent a agent.

Ce principe de délégation de rble a I'autre effedressant de permettre une adaptation a la
charge: un agent peut tenir plusieurs réles autdibia vie d’un groupe, et au fur et a mesure
gue le groupe grandit, lancer de nouveaux agemesietonfier certains de ses roles.

1.3 Communication et distribution

Le passage de message utilise d’'une maniersigu@sun identifiant pour chaque agent,
dont l'unicité est garantie non seulement au nivédaua plate-forme locale, mais également
dans un contexte d’exécution distribuée. Ces iflants sont ceux utilisés par le noyau pour
tenir a jour les tables de groupes et de réles.

Par conséquent, les groupes peuvent s’étendrglisieurs noyaux et les agents MADKIT
fonctionnent en distribué de fagon transparente.

La gestion de la distribution dans MADKIT corresdandeux réles dans le groupe systeme:

sL’agent de rdle communicator est utilisé par lemminoyau pour router les messages non
locaux sur des plate-formes distantes, vers d'awgents communicator qui réinjecteront les
messages dans leurs noyaux respectifs.

sLe group synchronizer permet de distribuer les ifrcadions faites aux tables de roles et de
groupes a lI'échelle de plusieurs noyaux. L'ageminage role intercepte les modifications et
les transmet a ses pairs distants, qui les inj@ater leur tour dans leurs noyaux respectifs.

Ces synchronisateurs de groupes utilisent leurrprgpupe distribué pour leur usage, apres
une phase de bootstrap.

Comme les mécanismes de la gestion de la diswitbigont construits comme des agents
MADKIT, la communication ou la migration peuventeetransformés en changeant I'agent
concerne.

Une plate-forme MADKIT peut également fonctionnemeode purement local: il suffit de ne
pas lancer les agents qui gérent les communications

On évite alors toute consommation de ressourcéeruiisque seul le noyau est nécessaire.
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Chacun de ces services n’est pas forcément géréimaeul agent. Par exemple, I'agent
communicator peut étre le représentant d’'un gropjps vaste rassemblant des agents
spécialisés dans la communication par SMTP, SocketSorba IIOP. Il confiera la tache a

'agent spécialisé.

Ces caractéristiques font que MADKIT n’est pasceatment “une” plate-forme agent dans le
sens classique. La taille réduite du noyau combawese le principe de services modulaires
gérés par des agents permet en fait de déployewtigles plate-formes , comme le montre
la figure A2.2.
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Figure A2.2.  L’architecture MADKIT

2 Conclusion

La plate forme Madkit a répondu a nos attente®es a facilité la conception et la réalisation
de notre systeme multi-agents.

Son utilisation a élargi notre champ de vision, el offre une liberté réelle au concepteur,
nous avons ainsi totalement créé nos agents sekhasoins sans contraintes.
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1 Introduction

Le progres technologique dans le monde de I'élamjte et de I'informatique a permis une
évolution considérable dans le domaine du contléke procédés industriels. Cette évolution
est traduite par un changement dans les technideesontrole : Passage des systemes
pneumatiques aux systémes électroniques analogiguiesumeriques, du contréle centralisé
au controle distribué DCS et des systemes a relais systemes a base d’Automates
Programmables.

2 Systeme de controle distribué DCS

Ce systeme appelé DCS (distributed control systest)composé d’un ensemble d’unités a
base des microprocesseurs pour garantir le contedleommande, et I'exécution des taches
industrielles (régulation, ouverture/fermeture dasnes, arrét/mise en marche des machines).
Les traitements et les données son répartis sudiférentes unités du systéme d'ou
I'appellation (system de contrdle distribué).

Le principe de fonctionnement de ce systéme est@me que celui du DDC (Display Data
Channel). La différence est que, pour le DCS, &&hds sont distribuées entre plusieurs
modules ou abonnés. Le DCS a donc toutes les ¢tépatiuin DDC en plus de I'amélioration
du temps de réponse di a la présence de pluseuatdateurs (processeurs) et a la répartition
des taches.

Les autres avantages du DCS sont les suivants :

» Présence d'une redondance efficace

» Grande capacité de traitement et d’exploitation.

* Architecture évolutive.

* Facilité des développements, modifications, extsrssi..etc.

» Aspect économique : vue la distribution physiqges,dolts de maintenance du systeme
et le manque a produire sont considérablementtsedui

 La réalisation de modification se fait sans pewtidn du procédé.

 Facilité d’exploitation a tous les niveaux.

» Augmentation de la sécurité de 'unité.

 Possibilité d'intégration de sous-systemes.

La figure A3.1 montre I'évolution du contrdlesdestallations pétroliere, du controle
manuel au DCS.
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oo —————

Organt

d’exécution Processus

Y

Grandeur réglé

:Régulateur !
Consigne: Loi de :
! commande | :
Transmetteu
Figure A3.2.

Capteur

Schéma de la boucle de régulation

Le fonctionnement du systéeme DCS est basé surdeldde régulation présentée dans la
figure A3.2, cette boucle peut étre décomposéesar dhaines :
% Une chaine directe ou chaine d’action,
% Une chaine de retour ou chaine d’information.

L’idéal serait que le signal d’erreur soit nubattinstant.
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Annexe 4 : Exemple de déroulement du Q-Learning

1 Introduction

Dans cette section, nous détaillons un exemplestmgle d’'une entité apprenante qui utilise
'apprentissage par renforcement. C’est un agerthina avec des états est actions réduits.
Nous avons montré comment une prise de décisiordéeule en apprentissage par
renforcement et comment une politique est renforcée

2 Agent Machine

Dans cet exemple, nous traitons un agent machimeitipr(Utilisé dans les premiéres
expérimentations de notre approche).

2.1 Les données de I'apprentissage

Cet agent machine a les propriétés suivantes :

L’ensemble des états: Actions:

Slen marche Al Mise en attente
S2en panne A2 Arréter machine
S3arrétée A3 Changer machine
S4en marche et lancement tache A4 Lancement

S5en panne et lancement tache

S6arrétée et lancement tache Récompense:

S7en marche et fin tache R1 En marche et tache encoufs
S8en panne et fin tache R2 Lancement et tache encours4
S9arrétee et fin tache R3 Arrét et fin de tache+5

R4 Arrét et tache encoursb5

Nous observons sa table des Q-valeur a un instaigure A4.1):
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Annexe 4 : Exemple de déroulement du Q-Learning

|
Machines G Takle I'(3|Dba| Q Takle !
|4 B C D E |
Iput on standby  |stop machine change machine Ia;tarting

|working 1.0 1.0 1.0 1.0

|broken down 1.0 1.0 1.0 1.0
|stopped 1.0 1.0 1.0 1.0
|working and launch task 0.9537662337662... (0.20046222222222... 0.546866285714... [0.8819200...
Ibroken down and launch task 1.0 .0 [1.0 1.0
|stopped and launch task -1.042453333333... 0.42663000000000... !l].!ll]z4l]lll]l]lll]l]ll... .19102!]43
|working and end of task -0.341080935064... 3.408228571428572 |0.867651657142... |0.4261536...
ibruken down and end of task 1.0 1.0 1.0 1.0
|stopped and end of task 1.0 1.96 1.300645668571... 1.1136000...

Figure A4.1. Latable Q avant prise de décision

2.2 Laperception de I'état

L’agent percoit son état et I'état de son environeet. L'état actuel est « Machine arréste
lancement en cours». Nous nous intéressons a t'aggrhine, son état est Machine arrétée,
c’est I'état S6

2.3 Choix de l'action

L’agent doit sélectionner I'action & entreprendngy, la ligne S6, I'action dont la valeur Q est
la plus élevée sera sélectionnée. C’est A4 quespond a « Lancement ».

Suite a ce choix, il faut mettre a jour I'état denhachine qui sera « En marche et lancement
tache » correspondant a S4.

Il faut mettre également a jour aussi la valeur@¢#) , ce que nous allons détailler.

2.4 Lamise ajour de la valeur Q

Le renforcement percu pour cette action est R2 ¢adnous avons une « Mise en marche » et
une tache en cours. D'ou :

QuraSe, &) =
(- @)Qu(s,a) +a| R(5.2,) + Y MaxQ(s,.a) | =

(1- 0256 [ 2191+ 0254+ 0.8L 095] = 285

La table Q mise a jour et observée a t+1 ainsufégh4.2):
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{Working and launch task 10.8683327463705... 0.14023322313599... 0.826935748267... 10.8339422...

Ehruken down and launch task /1.0 1.0 1.0 1.0

'stopped and launch task -1.032789461966... (0.30171406722644... 0.848561396542... Q.ss%asﬁ.

Working and end of task -0.251808423279... |4.048822013475247 MA04770737947... 10.3176238...

Ehruken down and end of task . /1.0 1.0 1.0 1.0

istupped and end of task 1.0 1.96 1.476473101782... 11.8569867...
Figure A4.2. Latable Q aprés mise-a-jour

2.5 Lerenforcement de la politique

Cette manipulation a montré comment un choix péxgt &nforcé. La politique renforcée
dans cet exemple est : A chaque fois qu’'une madasha l'arrét et qu’il y'a une demande de
fabrication, il est préférable de la mettre en marpour lancer une tache lorsqu’elle est

demandée.
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Annexe 5 : Détail des données expérimentales

1 Configuration des ressources du systeme

Pompe

Bac o Débit M3/h  [Huile de base [TONNAGE
principale
TK2501| P3101 45 SPO 2343
TK2502| P3102 45 SAE10 2371
TK2503| P3104 45 SAE30 2399
TK2506| P3105 45 SAE30 1924
TK2504| P3106A 45 B/S 1968
TK2505| P3106B 45 B/S 1968
Figure A5.1.  Caractéristiques des bacs de stockage de I'huile Base

Les huiles de base sont classées de la moins ddaggus dense (SPOB/S)

Chaque bac est associé a deux pompes ou troisuaveébit de 45ith. ces pompes sont
utilisées pour le remplissage ou le vidange des {agure A5.1).

2 Plan de production

Finished oil Base oil needed
Code Grades quantity to | SPO | SAE10 | SAE30| BS Total

P1 NAFTILIA 20W50 1000 126,3] 776,2 902,5
P2 CHELIA 10W 1000 956 956
P3 NAFTILIA 40 800 616,8 149,6/766,4
P4 CHIFFA 40 500 380 106486
P5 CHELIA 40 1000 766,6 200966,6
P6 CHELIA TD 20W40 2000 0

P7 TISKA 32 1000 992 992
P8 TISKA 68 2000 0

P9 CHELIA VPS 20W40 2000 475 1057 3001832
P10 TASSILIA EP 90 1200 240 120 7801140
P11 TASSADIT A2 1200 210 600810

Total 13700 0 2999,3 3716,6| 2135,6 8851,5
Figure A5.2.  Tables des lubrifiants a fabriquer

3 Plan de maintenance

Tache d'entretien

Changer courroie
rincage bac
vérification étanchéité

Durée date début
3 2
12 10
1 31

F.iguré AS5.3.

Plan maintenance globale
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Annexe 6 : les méthodes de construction de politique dans un MDP

1 Méthodes de Programmation dynamique

Les méthodes de programmation dynamique utiliserptession (chap4 1) pour le calcul de
l'utilité des états. La politique est estimée suite a la convergence de I'expregsitap4 1),
'amélioration de cette politique consiste a choles actions qui privilégient les transitions
vers les états dont la somme des utilités est nagimParmi ces méthodes citons la
programmation dynamique asynchrone (Barto et 881}

Les méthodes de programmation dynamique supposambdele parfaitement connu (P et R
sont définis explicitement), tel que dans I'exengid@né dans la figure 4.2 ou tous les états et
actions sont connus avec un modele de transitioiaifEament déterminé. La DP (Dynamic
Programming) suppose aussi que I'espace d’étdisspiace d’actions A sont finis, donc les
DPs sont surtout utilisées pour les MDP dis filiDMF).

2 Méthode Monte Carlo (MC)

Les méthodes dites Monte Carlo visent & calculex valeur numérique en utilisant des
procédés aléatoires, c'est-a-dire des techniqudsbilistes. La méthode Monte Carlo simule

un grand nombre de trajectoires issues de chaaiis @ S, et calculeV”(s) en moyennant

les colts observés sur chacune de ces trajectdirashaque expérience réalisée l'agent
mémorise les transitions qu’il a effectuées etr&Eompenses qu'il a recues. A la fin de la
trajectoire il met & jour I'estimation de la valedes états parcourus en associant a chacun
d’eux la part de la réecompense recue qui lui reavien

Ces méthodes sont colteuses en temps calculd&irs, propriétés de convergence ne sont
pas encore claires et leur efficacité a en praté&éepeu évaluée (PDMIA, 2004). La méthode

MC est aussi limitée en général aux processusqgstsi puisque le temps n’est pas une

variable explicite. La méthode MC n’est alors pdapée aux systemes dynamiques tels que
le pilotage de production ou le temps a une gramitleence sur le systéeme.

3 Les méthodes de différences temporelles (TD)

Les méthodes de difféerences temporelles sont vejugemment pour compléter la méthode
Monte Carlo et palier ses inconvénients en prdfitenl'incrémentalité (mise-a-jour a chaque
étape) de la programmation dynamique.

Les méthodes TD permettent de ce fait une misauade la fonction d’état aprés chaque
transition du systeme et non a la fin de la trajeet(’ensemble des séquences). Sans se baser
sur un modele, elles effectuent un ensemble d’éxpeées sur lesquelles elles se basent pour
mettre a jour la fonction d’état.

Soits un état non terminal visité a l'instainta mise a jour de la fonctio est menée sur la
base de ce qui arrive apres cette visite (équadion

VA=V (9+a] L, +y.Y (9= V(¥ 1)
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a 0[0,1 est un taux d’apprentissage
L’erreur de prédiction du gain estimé est
Mg YV (S) = V(9

Un algorithme TD a la forme générale suivante (Fegh6.1):

ﬁnitialisation arbitraire V ™(s) \

Répéter pour (chaque épisode):

Initialiser S
Répéter pour chaque transition :
a < action donnée par mpour s

Exécuter a, observer la
récompense r et le nouvel état s

V(9 =V(9+a[ r+y - ¥
S€& s’

\ Jusqu’a I'état s terminal /

Figure A6.1.  Algorithme générale d’'une méthode TD (Sutton, 1998)

3.1 Dilemme exploration vs exploitation

Pour régler la politique de fagon a maximiser samgpense sur le long terme, I'apprentissage
doit assurer un compromis entrexploitation qui consiste a refaire les actions dont on
connait déja la récompense qu’elle procure, etploration qui consiste a parcourir de
nouveaux couples (état, action) a la rechercheediénompense cumulée plus grande, mais
au risque d’adopter parfois un comportement qustnpas optimal. En effet, tant que I'agent
n'a pas exploré tout son environnement, il n'es partain que la meilleure politique qu'il

connait est la politique optimale.

L'espace d’état est exploré naturellement car laadyique du systeme permet le passage
d’état en état sans avoir a prendre des décidRarscontre le choix d’action doit étre géré par
I'algorithme. Ce choix peut se faire en choisissdéatoirement les actions a effectuer suivant
une distribution uniforme. On peut aussi exploiteconnaissance déja apprise pour déduire
une probabilité de la prochaine action a testee tes probabilités les plus utilisées est une
distribution de probabilité de Boltzmann qui senfiatise comme suit:

p(ds) = ean)/T/zeQ(s@) @)

a A

(PDMIA, 2004)
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La température T est prise assez él au début, puis décroit vers 0 au fur et a mesuee
I'apprentissage progresse (figlA6.2). Pour ce faire, T a la formule suiva :

OunlT est lenombre de fois ou la pai(s,a)a été visitée (nombre d’itérations sur (s

Figure A6.2.

T>w T—>0

-/

Progression de I'apprentissage par renforcement seu’influence de la
température de Boltzmann

Dans notre systéme de pilotage nous avons un efsaftdgents qui se doivent d’éi
adaptatifs et d’apprendre un comportement optimalirpla résolution de¢ problemes
d’ordonnancement. le contréle du systeme 1-agent est donc primordial

3.2 Le controle de I'apprentissage Multi-agents

Lorsqu’on a un ensemble d’agents qui peuvent &ireoenpétition ou en coopération. L
agents (joueurs) ne suivent pas nédrement un objectif commun. Des meécanismes
contrble peuvent étre mis en ple

En s’appuyant sur la théorie des jeux de Markovjeux stochastiques des criteres
performance de stratégie apprise ont été dévelopypeéss commencerons par donner
apeacu sur les jeux de Mark

Jeu de Markov

Le cadre des jeux de Markov va nous permettre dauxncomprendre les effets de
concurrence entre agents.

Définition (jeu de Markov)

Un jeu de Markov est défini par un tulG =(S, N, A,..., A, T, u,..., ), our:

Sest un ensemble fini d’éte

N est un ensemble fini (n joueurs,

Ai est un ensemble fini d’actions possibles pour lejmi. On pose A= A x...x A
'ensemble des actions joint

T:Sx Ax S- [0,1] estla fonction de transition du systéme, laquediene la

probabilité d’aller d’'un étaisa un états, quand I'action jointea est accompli
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« 1,:Sx A~ R estlafonction d'utilité réelle pour le joueufi.e. sa fonction de
récompense).

Ainsi, chaque joueurtente de maximiser son espérance de gain indiaaeht, en utilisant
le critere de performangepondéré suivant :

E(Z yj r-i,t+j)
j=0

Our .. estla récompense de l'agerapres] pas de temps dans le futur. On pourrait définir

it
un critére non pondéré, mais dans ce cas tousles e Markov n'ont pas de stratégie
optimale tel que montré dans Buffet (2003).

Concernant les DEC-MDP, une politique de Markaure pour un joueul est une fonction
77:S - A. Un ensemble de politiques pour tous les jouetrq 7z, ...,77.} est appelé vecteur

de politiques.

Une politique de Markowmixtepour un joueur est une fonctiorrz : S — M ( A) qui associe a

un état une distribution de probabilité sur les psoyossibles, c’est aussi une politique
stochastique.

Pour résoudre les jeux de Markov, deux méthodeppdamtissage par renforcement sont
identifiées :
Apprentissage par renforcement a somme nulle

Dans cette méthode, les deux joueurs sont consid@@me de purs adversaires, le gain de
I'un engendre la perte de l'autre et la somme desleenforcements est nulle.

Dans ce contexte, Littman (1994) a présenté uneoapp pour apprendre par renforcement
une politique “optimale” : Sans avoir d’'idées sarjéu de I'adversaire, on fait I'hypothése
gu’il joue au mieux, donc on essaie de maximisérengain tout en sachant que l'autre essaie
de le minimiser. De ce fait, dans la fonction deeva-jour le termenax_ ,est remplacé par

MAX;ra) MAX 40U A; est I'ensemble d’actions de I'agérdt A, I'ensemble d’actions de
'agent2 ce qui donne la formule suivante, extension de (1)

Qs a,8) - (1-a)Qqs & @)+a| rymax,, min sz (p), a)

Apprentissage par renforcement a somme quelconque

Dans cette méthode, les joueurs sont considérémeodes coéquipiers qui cooperent pour
atteindre un équilibre ou un but global (Hu et Welh, 1998 a,b)

hY

Un équilibre est une situation qui permet a tous les agentsqd&ir une politique
suffisamment satisfaisante et qu’aucun autre agenteut espérer améliorer encore plus son
gain (figure A6.3).
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Cet équilibre engendre la notion d’optimum Pareio est un équilibre ou tout agent a
stratégie suffismment satisfaisante qui ne peut pas étre améliemée engendrer la pe
d’'un autre agent (Buffet, 200

Agents

Qualité de politique
Figure A6.3.  Situation d’équilibre et possibilité de le perdre

Dans un apprentissage a somme quelconque, c’eétaiibre qui est recherché. En effel
s’agit de considéren agents (pas nécessairement 2), chacun ayant sesegrgain:
indépendants des gains des autres ar Chaque agentherche a maximiser ses gains
considérant que ses congéneres font de mLes agents vont devoir se mettre d’erd sur
le point fixe a atteindre, le point d’équilibre,c sans communicatic

A chaque étape du jeu (situatis), chagueagent choisit de résoudre le probleme en exéc
une actiona, I'exécution conjointe de leurs actions les cot a une situatin s’ et a une
nouvelle étape du jeu.

Trois niveaux de coopérations sont définis, en icgmant ou non la modélisation de I'au
(Buffet, 2003):

» Le niveau 0 correspond a un agent compétitif, -a-dire au simple apprentissage |
'observation du comptement de l'autre ('agent n’a aucune idée sur GBEJENEres
comme s'ils faisaient partie de I'environnement, reggligeant le fait qu’ils ont de
objectifs propres).

 Le niveau 1 au contraire considere que l'autrecestpétitif : qu’il a un but, maisu’'il
adopte pour moi une modélisation de niveau O (ilneeconnait pas

e Un niveau 2 de modélisation est défini par récureecomme une situation ou un ag
considére son congénére comme étant de niveawefstol’hypothése peut étre faus

Hu et Wellman (1998a)nt montré que le fagu’'une modélisation soit mal faite est k pire
gu’une absence de modélisat

De ce fait, notre but sera alors, de permettre agents d’étre suffisamment coopératifs
s’échangeant des informations sur leurs cités et leurs intentions sans une modélise
directe du comportement de l'au

Pour bien contrdler leur convergen<Zennir, 2004), il faudra déterminer :

» La perception d'états pour chaque agent et lesratju’ils sont capables d’exéct
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» La fonction de renforcement individuelle qui le@rmet d’'atteindre le point d’équilibre et
I'objectif global
* Les motivations de communication et les informatiéohangées
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Annexe 7 : Prise de décision

1 Introduction

Dans cette annexe, nous détaillons un exemple ide ge décision pour I'allocation des
ressources. Nous montrons comment une prise dsiai®éde déroule en apprentissage par
renforcement et comment une politique est renforcée

2 Présentation du probleme

Nous supposons les plans décadaires de la vuegfif§d.1). Le plan (A) est le plan de
remplissage provenant de I'unité en amont. Le fBrest le plan de production, le détail de
ce plan est donné par la figure A7.2.

i —pe—— NMbtéches B plan_production2 - Bloc-... [= |[B]EX]
Nb taches 2 plan_rempli - Bloc-notes g@|rg| Fichier Edtion Format Affichage 7
Fichier Edition Format Affichage 2 1
T 2 SAE10 126 3 SAE3Q 776 19
ype - 1 SAE10 956 24
Type (SHAELO=E 540 12 25 277 54 61 SHE30 6156 16 B/S 149 4
SAE30 1 817 0 20 .
» M 4 636 33 49 Quantité
Gluantité - //
. // 2 )
Datefin
(A) (B)

Figure A7.1. Les plans décadaires

Tache Quant Durée dgt;ut Ress Tache Quant Durée dgt;ut Ress
présum présum
P1 T1C 12¢ 3 0 M1 T11 77€ 19 4 M2,M3 23
Pz T2C 95¢ 24 0 M1 24
P3 T3C 61¢€ 16 0 M2,M3 T31 14¢ 4 17 M4,M5 21

Figure A7.2.  Plan production

3 Agent Ressource

L’état d’'un agent ressource est donné par I'étdadessource a cet instant « en marche » ou
« a l'arrét » avec sa séquence opératoire a daninselon la requéte percue.

Nous supposons dans un premier temps que les tédehesmplissage ont des dates débuts
exigées, de ce fait, elles sont directement int&goans les séquences des ressources. Ce qui
donne le Gantt suivant :
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Base oil ) ) ) ) ) ) .
md  SPO H H : : : ; ; H ! :
m1 SAE10 i [ s ] | ; ; I 7 A
™2 SAE3D i 5 % ‘ ‘ i i |
m3 : 1 : :

m-j BS 1376
ms |

636.6 ; ;
3 6 9 12 15 18 21 24 27 30 33 36 39 42 45 48 51 54 57 60 63 66 B9 T2 U5
Houres

Figure A7.3.  Gantt de remplissage

L'agent M1 a la séquence suivante :
m1 SAET0 | [ &0 ] [ am ]
2540 I—‘ | R1 | 54 ‘ 61 | 2817

Figure A7.4.  Séquence de la ressource

M1|‘R1‘12|25

Ensuite, les agents produit demandent a se faiéeutsr leurs tdches de production (de
vidange), en supposant que I'agent ressource accb@técuter la tache et I'agent produit
accepte la proposition. Nous aurons le digramm&edeence suivant (figure A7.5) :

X

P1:Praduit
t1:Reszource o

| Tachel, SAE10, durde 3, quantité Ij

J— Demande exécution J

décision
[en fonction requete

et séquence) .
proposition
jf-‘mayse

F

Acceptation propozitiong

Esécuter [inzerer tache dans
la sBguence]

Metre a jour [valeur d'utilité
Q1[50 propozition)

Figure A7.5.  Prise de décision par I'agent ressource pour la the 0 de P1

La tache est alors intégrée dans la séquencegint' aessource:

M1 Pl o 3 1874 4‘ ‘ RrR1 2414 }—‘ ‘ RrR1

Figure A7.6.  Séquence de la ressource 2

12 25 54 61 2691

L’agent ressource met a jour sa table d’utilitéf@mction de la décision qu'il avait prit avec
les conséquences qu’elle avait engendré. L'agemtchle d’abord si cet état existe ou non
dans sa table, s’il n'existe pas il I'ajoute sinbmet juste & jour la valeur d'utilité (figure

A7.7).
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Q(s/a) Ne pas Proposer Proposer
So Qna) | Qsa)
S Q(s,a0)+a[1 /Cmavg+y
M1| RI 12 25 | 2540 H RI 54 61 | 2817 Q(S+lya)_ Q(SO,a))]
Si+1
w ool [ ][] 0] s]0]m

Figure A7.7.  Tables des valeurs d'utilité pour la ressource M1

La mise a jour de la valeur d’utilité montre quapleCmax partiel(Figure 7.8) est petit plus
le choix de I'action pour cet état (séquence raexsoet tache) est renforcé.

m0
m1
m2
m3
m4
mé&

Base oil
SPO
SAE10 126

SAE30 |

1376

BS

6366

3 06 912 15 18 21 M4

_Cmg}x
Figure A7.8.

27 30 33 36 39 42 45 48 51 54 57 60 B3 BB B9 72 Th

P=24

Cmax partiel

Houres

L'agent P2 demande aussi de se faire exécuter aotee,t on suppose aussi que l'agent
ressource accepte de I'exécuter et 'agent prauiépte la proposition (figure A7.9):

M1:Ressource

P2:Produit

| Téachel, SAE10, durée 24, quantité 956

Proposition

Exécuter la tache
Mettre a jour la valeur

Q(s1.Prposition apres noeud1)

|.l’ Demande d'exécution u

B‘ Ij Acceptation

Figure A7.9.  Prise de décision par I'agent ressource pour la the 0 de P1

Alors le tableau d'utilité sera comme suit (figéxé.10):
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Q(s/a) Ne pas Proposer Proposer
> Q) |Qwa)
S:
M1 ‘ RI 12 25 2540 H RI 54 61 2817
S+ Q(S+1,@)+a[1 /ICmax+y
M1 PL 0 3 1874 4‘ R1 12 25 | 2414 H ‘ R1 ‘ 54 61 2691 Q(S+2’a)- Q(S)’%)]
Si2
o[ o[ [ =] n]o[m {[n]alnfum{][x]x]a]m
Figure A7.10. Tables des valeurs d'utilité pour la ressource M1

Ainsi de suite pour toutes les taches, jusqu’aitesieon de la production de tout les produits,
ce qui donnera le Gantt suivant :

Base oil ) . .
m0  SPO i H H H H
m1 SAE10 [128] | 956 [ P |
m2 616 |
m3 SAE30 [ 776 | ;
m4 1376 H
ms BS [149] | 636.5 : :
3 6 9 12 15 18 21 24 27 30 33 36 39 42 45 48 51 54 &7 60 63 66 69 72 75
Houres
Figure A7.11. Gantt résultat

L’exploitation de cette table d'utilité a permitadfiver & un Cmax optimal, en autorisant le
déplacement des taches de remplissage :

Base ail _ _
m0  SPO i ; i i i i
St Cnax[02878 | 1 SAE0 % [ S S I A
; m2 SAE30 616 ! ] ]
P1 Debut fin ressou... Debut fin ressou... Debut fin ressou... Debul 1y3 | 776 i
1 | [P s — B |
024 m BS : ’ |
P3 016 me  [7a1 s mé [149] | 636,6 ;
3 6 912 15 18 21 24 27 30 33 36 39 42 45 48 51 54 57 60 63
Figure A7.12. Gantt solution optimale
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