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Avant-propos
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Supérieure des Mines de Paris (ENSMP), au Centrdlide en Forme des Matériaux
(CEMEF), au sein de I'équipe de Calcul IntensifMise en Forme (CIM).

Cette thése est menée dans le cadre du projet LQGgiciel d'Optimisation de Gammes
Intégré et Convivial) en partenariat avec Trangvalietim, Atelier de la Haute Garonne,
Atelier des Janves, Bollhof Otalu, Industeel, Ferge Courcelles, Creas Ascometal, Gevelot
Extrusion, Setforge et Arcelormittal
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Résume

Dans le domaine de mise en forme, la réductioncdéts et I'amélioration des produits sont
des défis permanents a relever. Pour ce faireoeédé de mise en forme doit étre optimisé.
Optimiser le procédé revient alors a résoudre wblpme d’optimisation. Généralement ce
probléeme est un probléme d’optimisation multi-okifsctrés colteux en terme de temps de
calcul, ou on cherche a minimiser plusieurs fomgicoUt en présence d’'un certain nombre
de contraintes. Pour résoudre ce type de problemey développé un algorithme robuste,
efficace et fiable. Cet algorithme, consiste a ¢é@upn algorithme évolutionnaire avec un
métamodele, c’est-a-dire des approximations destaés des simulations colteuses.

Dans ce mémoire, on a commence par la présentdtioprobléeme d’optimisation multi-
objectifs, des algorithmes d’optimisation (algamidss évolutionnaires) et des métamodéles
les plus utilisés@hapitrel), ou on a choisi I'algorithme génétique élitise td non dominé
(NSGA-II) qui sera couplé avec le métamodeéle basdasméthode de différence finies sans
maillage. Ce métamodele, qui est développé au aricette these, constitue le continue de
Chapitre Il. Dans leChapitre Ill, on étudie différentes manieres de couplage deenot
métamodeéle avec NSGA-Il. Ces couplages, C-Cons@hctualisé  C-Evolutif-H1 et
C-Evolutif-MC, different par le choix des points ittas au cours des itérations, le type
d’erreur utilisée et I'évolution du métamodele. $lent validés sur plusieurs problemes tests
d’optimisation tels que des probléemes mono-objentiilti-objectifs, sans contraintes et sous
contraintes. Le meilleur couplage, C-Evolutif-MGt atilisé pour la résolution des problémes
de mise en forme mono et multi-objectif€h@pitre V). Les résultats obtenus montrent
I'efficacité de notre méthode.
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Abstract

Cost saving and product improvement have always breportant goals in the metal forming

industry. To achieve them, metal forming processe®d to be optimized, which

consequently requires solving optimization probletdsually these problems have multiple
objectives; they aim at minimizing several objeetifunctions in the presence of several
explicit and implicit constraints. Each functionafwation is quite time consuming. To solve
this type of problems, a robust and efficient aliipon is developped. It consists in coupling
an evolutionary algorithm (a multi-objective gepetilgorithm) with a metamodel (an

approximation of the problem functions). Then, tluenber of expensive function evaluations
can be significantly reduced by partly replacingaxevaluations with fast approximates of
the objective functions.

In this repport, we first present the multi-objgetioptimization problem, multi-objective
optimization (evolutionary) algorithms and the mostnmonly used metamodelSHapter ).
We select the elitist non-dominated sorting genaligorithm (NSGA-II) to be coupled with
the metamodel based on the meshless finite differenethod. This metamodel, which is
presented and enhanced within this thesis, is predenChapter Il In Chapter || different
coupling strategies between NSGA-II and the metahodare investigated,
C-Constant, C-Actualise, C-Updated-H1 and C-Updai€d The different studied methods
differ in the choice of master points (the exactleations of the objective functions), the
evolution of the metamodel, and the utilized appration error. They are studied and
compared on several analytical functions, mono-<lye functions, multi-objective functions
and constrained functions. The best method, C-lWodsC, is then used to optimize metal
forming processes iGhapter I\ The obtained results show the efficiency of oethnd.
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Table des notations

Notations Nom Z;:r)f)z:i?ir(()an
f Fonction colt approchée 1.4

N Erreur d’approximation locale 1.4
b=0f Gradient de la fonctioh 11.2.1.1
c=0°f Hessienne de la fonctidn 11.2.2.1
Y Moyenne de la métrique de convergence 1.3.2.2
A Moyenne de la métrique de diversité 111.3.2.2
Af Erreur exacte 11.5.5.1
f i Fonction mérite 1.4

E Erreur de prédiction 1.6.2.2.2
e(h) Erreur de discrétisation 11.5.5.1
f Fonction colt exacte 1.2.2

F Espace fonctionnel [.2.2

g Fonction de lissage 11.3.3

M Nombre de fonctions colt [.2.2

M Métamodele, M-MDFSM a la génératibn .2.1

n Nombre de parametres 1.2.2

N Nombre de points approximés 11.5.5.1
N, Esi)trgﬁiﬁrir:glximal de générations ou I’enrichissem?n_tz_2

P Population parent a la génération 1.5

Q Population enfant a la génération 1.5

R Coefficient de détermination 1.6.2.2.2
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R’A Coefficient de détermination ajusté 1.6.2.2.2

S Espace de décision 1.2.2

t Numéro de la génération courante 1.5

var(&)=o° Variance de I'erreur 1.6.2

X Vecteur de parametres 1.2.2

X Vecteur des inconnues 11.2.1.1

A Matrice symétrique 11.2.1.1

B Vecteur second membre 11.2.1.1

E Erreur moyenne quadratique 1.2

E(g) Moyenne de I'erreur 1.6.2.2.1

Jéi Coefficient de régression 1.6.2

£ Terme d’erreur 1.6.2

n Fonction de pondération 11.3.2

A Nombre initial de points maitres 1.2

Amax Nombre maximal de points maitres .2.1

0 Nom_bre_: de nouveaux pointg maitres utilisés PQH"5 5
I'enrichissement du métamodele M-MDFSM

w Fonction poids 1.2.1.1
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Table des abréviations

Abréviations Nom Premiére
apparition
AEMO Algorithme Evolutionnaire Multi-Objectifs 1.3.3
AE Algorithme Evolutionnaire 1.3
AG Algorithme Génétique 1.3.2.1
ANN Réseaux de neurones artificiels (Artificial MauNetworks) 1.1
ANOVA Analyse de la variance 1.6.2.2.2
BFGS Algorithme de quasi-Newton (Méthode de Broyden 1.1
Fletcher—Goldfarb—Shanno)
C-Actualisé Couplage de NSGA-II avec le métamodetautif, M- 1.2.2
MDFSM. M-MDFSM est enrichi par I'ajout de nouveaux
points maitres durant un nombre fixe de génératicas
nouveaux points maitres sont les premiers indivakika
population enfant courante.
C-Constant Couplage de NSGA-II avec le métamodede M-MDFSM  111.2.1
C-Evolutif-FM  Couplage de NSGA-II avec le métamadévolutif, M- 1.2.3
MDFSM. M-MDFSM est enrichi par I'ajout de nouveaux
points maitres durant un nombre fixe de génératicas
nouveaux points maitres sont les meilleurs indiside la
population parent classés dans I'ordre décroissatgurs
performances en utilisant une fonction meérite corgnitére
de choix
C-Evolutif-H1  C’est un C-Evolutif-FM qui utilise &rreur H1 pour calculer I11.3
la fonction mérite
C-Evolutif-MC  C’est un C-Evolutif-FM qui utilise &rreur MC pour 1.3
calculer la fonction mérite
Erreur EAP Erreur a priori résultant d’'un dévelomeat en séries de  11.5.2
Taylor a I'ordre deux au voisinage d’un point innan
Erreur H1 Erreur d’approximation locale liée a @veloppementen 11.5.4
séries de Taylor a I'ordre un au voisinage d’'umpoi
inconnu. Elle utilise la hessienne issue d’'un dgwe¢ment
en séries de Taylor a I'ordre deux
Erreur MC Erreur d’approximation locale basée aunéthode de 11.5.3
moindres carrés. Elle utilise un développementeies de
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Taylor a I'ordre deux au voisinage d’un point maitr

Erreur MC1 Erreur d’approximation locale baséelauméthode de 11.5.1
moindres carrés. Elle utilise un développementeies de
Taylor a I'ordre deux au voisinage d’un point innan
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Taylor a I'ordre un
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séries de Taylor a I'ordre deux
MSCE Moyenne de la Somme des Carrés de I'Erreur 1.6.2.1
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INTRODUCTION GENERALE

Les procédés de mise en forme (forgeage, embogdissaéfilage, fonderie, filage,
laminage,...) connaissent une utilisation massiaasdl’industrie. lls sont fréquemment
utilisés dans différents domaines, comme 'aérdgaatet 'automobile. Les pieces obtenues
par ces procédés doivent satisfaire a des proprgdémeétriques, métallurgiques et a des
caractéristiques de qualité. Pour répondre a cegemoes, plusieurs essais expérimentaux
sont souvent nécessaires avant d’aboutir a une pettsfaisante. Toutefois, le colt trés élevé
d'un essai limite le nombre d’expériences, de sateavoir une piece respectant les
caractéristiques souhaitées et avec un colt addemtavient une tache difficile.

La réduction des colts et 'amélioration des prtedsiont des défis permanents a relever. Pour
ce faire, le procédé de mise en forme doit étreape. Au cours de ces derniéres décennies,
des logiciels de simulation basés sur des méthugiegriques — en particulier la Méthode des
Eléments Finis (MEF) - ont largement contribué acknception des procédés. Cette
simulation numeérique est un outl performant potandlyse, la compréhension et
I'optimisation du procédé. Elle réduit le colt de dernier tout en évitant les expériences
colteuses. Elle offre la possibilité de suivre d'éement de la matiere durant tout le
processus. De plus, elle permet d'accéder a desrmiations difficiles a mesurer
expérimentalement ; ce qui résulte en une améilorate la compréhension du procédé et
permet de I'analyser avant sa mise en ceuvre eféecti

Plus récemment, la possibilité du couplage d’unciefde simulation numérique avec des
algorithmes d’optimisation, offre des opportunitéés prometteuses pour la conception
optimale des procédés. Optimiser le procédé revadnts a résoudre un probleme
d’optimisation. On rencontre deux types de probkrhe premier est celui mono-obijectif, ou
I'on cherche une seule solution optimale. Le demeieest un probléme d’optimisation multi-
objectifs, dans lequel on recherche un ensemblgotigions optimales, connu sous le nhom
d’ensemble optimal de Pareto.

Pour la résolution d’'un probleme d’optimisation,smuhaite utiliser des algorithmes robustes
et efficaces, comme les algorithmes évolutionnamegti-objectifs. Ces derniers permettent
d’obtenir des optima globaux et ils sont capabkes$rduver un ensemble de solutions en une
seule itération d’optimisatiofZitzler et al, 2000] Le nombre important d’évaluation des
fonctions gu’ils nécessitent est leur inconvénieajeur[Le Riche et al, 2007]

Dans la pratique, I'optimisation est parfois difica mettre en ceuvre compte tenu du codt
des calculs. Par exemple, pour les problemes de mis forme, une seule simulation
(une seule évaluation de la fonction colt) peunhgre quelques heures ou plusieurs jours,
méme sur des machines de calcul parallele. Cettgyelde calcul est encore bien plus élevée
pour les problémes d’optimisation multi-objectitg)i nécessitent davantage d’évaluations.
Ce codt de calcul trés élevé rend alors I'optiniisaimpossible.

Durant ces dernieres décades, les méthodes numeritgl cessent d’étre ameéliorées afin
d’appliquer I'optimisation dans le secteur indwgdtet de répondre aux exigences demandées.
Ces dernieres conduisent a la recherche d’algoeshmobustes, efficaces et fiables pour
optimiser des problémes de plus en plus colteurreme de temps de calcul. Une famille de
ces algorithmes, la plus répandue et celle quedés meilleurs résultats, consiste a coupler
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des algorithmes évolutionnaires avec des métamsdé€lest-a-dire des approximations des
résultats des simulations colteuses. Cette direatonstitue le sujet de ce travail de
recherche : I'optimisation multi-objectifs a basemétamodele pour les procédés de mise en
forme.

Ce mémoire de thése est organisé de la maniérargaivL_e premier chapitr€(iapitre ) est
consacré a la présentation de I'optimisation malifectifs, des algorithmes d’optimisation
(algorithmes évolutionnaires), en particulier lesixl algorithmes SE-META et I'algorithme
génétique élitiste de tri non dominé (NSGA-II),dets métamodeles les plus utilisés, tels que
le krigeage, la Méthodologie des Surfaces de R&pehses Fonctions a Bases Radiales. Un
métamodele basé sur la méthode de différences fasias maillage, développé au cours de
cette these, est ensuite détaillé @bapitre 1l Dans le Chapitre Il nous étudions les
différentes manieres d’effectuer le couplage deenatetamodele avec I'algorithme NSGA-II
développé par Kalyanmoy Deb et ses étudidbtsb et al, 2000a]JDeb et al, 2002a]
[Deb et al, 2000b] Chaque approche est ensuite évaluée sur plusfeacdions tests
analytiques (problemes tests d’optimistion), cdnatit le cceur et la partie la plus importante
de ce chapitre. Enfin, l'algorithme le plus perfamh est utilisé pour la résolution des cas
industriels Chapitre 1\).
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CHAPITRE |
OPTIMISATION MULTI-OBJECTIFS,
ALGORITHMES EVOLUTIONNAIRES
ET METAMODELES

.1 | NTRODUCTION

L’amélioration des produits et la réduction destsant toujours été des objectifs importants
dans le domaine de mise en forme. Ces dernieré&eanie couplage, entre des logiciels basés
sur la méthode des éléments finis (MEF) et lesrtiggies d’optimisation, a montré qu’il était
possible d'apporter de nouvelles contributions a ¢@nception des procédés
[Bonte et al, 2008]Le concept d’optimisation comprend deux phdsesure 1) La premiere

est la modélisation a partir de laquelle on défmitonction colt (ou les fonctions codt), puis
on sélectionne les variables principales d’optitnsaet on détermine les contraintes. La
deuxiéme phase est la résolution ou on chercheimiser le probleme en faisant appel a un
algorithme d’optimisatiofBonte et al, 2010]

Modelling

Objective Constraints

Solving

Optimisation
algorithm

Design variables

Figure 1 : concept de I'optimisation : modélisaticet résolution[Bonte et al, 2007]

Durant ces derniéres années, de nombreuses étutdéte anenées sur I'optimisation en mise
en forme. Elles ont été concentrées sur la recheltdigorithmes améliorés et adaptés a ce
domaine d’application particulier. Selon le modecdeplage de I'algorithme d’optimisation
avec la méthode des éléments fifiggure 2) on distingue différents types d’approches:

Les algorithmes de gradientUne facon d’optimiser le procédé de mise en &orest
d’utiliser un algorithme classique, c’est-a-dire algorithme d’optimisation mono-objectif
basé sur le calcul du gradient de la fonction cGet algorithme est couplé directement avec
la méthode des éléments finiSigure 2, a) Chaque itération de I'algorithme nécessite au
moins une exécution du code éléments finis, et mtage si le gradient est calculé par
différences finies.
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Ces algorithmes sont bien connus et largementésiliEn effet, leur convergence vers un
optimum nécessite généralement un nombre relativenf@ible d'itérations. Ills sont
largement utilisés pour [I'optimisation mono-objéctiPar exemple, Jensen et al.
[Jensen et al, 199&jnt utilisé I'algorithme de la plus forte penteupmptimiser I'usure de
'outil en emboutissage. Lin et alLin et al, 2003] ont appliqué l'algorithme SQP
(Programmation quadratique séquentielle) (en asdghEquential Quadratic Programming)
pour améliorer la duré de vie de loutil en extamsia chaud. Fourment et al.
[Fourment et al, 1996jse sont servis de l'algorithme de quasi-Newton BF@our
I'optimisation de forme en forgeage. Cao et[@ho et al, 2001pnt appliqué la méthode de
recherche linéaire pour minimiser le nhombre de gmshirant le procédé d’emboutissage.
Naceur et al[Naceur et al, 2001¢nt utilisé les deux méthodes SQP et BFGS poumager

la forme de I'outil sur le procédé de formage ddes Kim et al[Kim et al, 2001]utilisent
I'algorithme SQP pour optimiser la forme de I'owilr le procédé d’emboutissage des toles.

Les algorithmes de gradient ont quelques limitatioh cause de leur nature séquentielle, il
n'est pas possible de mener en paralléle les simotacolteuses des procédés de mise en
forme. De plus, ces algorithmes nécessitent deaitmerle gradient de la fonction codt. Or ce
dernier n’est pas toujours disponible et ne pesttpajours étre calculé par différences finies.
Enfin, ils ne garantissent pas la convergence wereptimum global et peuvent étre piégés
dans un optimum local. Une autre difficulté tientear performance : un algorithme peut
s'avérer tres efficace sur un probleme et peu afBc sur un autre
[Kleinermann and Ponthot, 2003]

Les algorithmes évolutionnaired.e deuxieme groupe d’algorithmes couplés d’uramigre
directe avec des logiciels utilisant la méthode é@ésnents finis est celui des algorithmes
génétiques et des stratégies d'évolution. Ces ithgoes évolutionnaires sont utilisés en
raison de leur capacité a converger vers un optimloival, a permettre d’optimiser plusieurs
fonctions codt en méme temps (optimisation muljeotifs) et a se préter facilement au
calcul parallele. En revanche, le nombre importdi#valuations des fonctions qu’ils
nécessitent en général apparait comme leur incaenémajeur[Emmerich et al, 2002]
Plusieurs publications sont I'objet du couplagereeés algorithmes évolutionnaires et un
logiciel de la méthode des éléments finis pourrisier des problemes mono-objectif en mise
en forme, voir par exemple Poursina et [@oursina et al, 2006]Kadkhodaei et al.
[Kadkhodaei et al, 2007]Castro et al.[Castro et al, 2004] Schenk et Hillmann
[Schenk and Hillmann, 2004t Ledoux et dlLedoux et al, 2010]

Les algorithmes d’optimisation a base de métamoddla troisieme approche pour
I'optimisation des problemes colteux en terme diétéons des fonctions colt consiste a
remplacer le couplage direct des algorithmes diigition avec le logiciel de la méthode des
éléments finis par un couplage indirect, en ajdutan métamodele entre les deux
(Figure 2, b) Un métamodele est un modéle approché constrpérér d’'un ensemble de
points « maitres » (points auxquels la fonctiontcedl calculée de maniére exacte par une
simulation de la méthode des éléments finis) empéant de remplacer un grand nombre
d’évaluations exactes par leurs approximationsexikte plusieurs types de métamodele,
parmi lesquels on cite la Méthodologie des SurfaleeRéponse (MSR) (en anglais Response
Surface Methodology) (voir a titre d’exemple, Turetl BatmazTunali and Batmaz, 2000]
Batmaz et TunaliBatmaz and Tunali, 2003Myers et al.[Myers et al, 2009] Jourdan
[Jourdan, 2009t Jin[Jin, 2005), le Krigeage (voir a titre d’exemple, Joriésnes, 2001]
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Jones et dllones et al, 1998JAhmed et QifAhmed and Qin, 2009¢t Abderrahmane et
Regis[Abderrahnmane and Regis, 20)9es réseaux de neurones artificiels (ANN, Actdl
Neural Networks) (voir a titre d’exemple, Fonsetale[Fonseca et al, 200&t Chambers et
Mount-Campbell[Chambers and Mount-Campbell, 20))Zt les Fonctions & Bases Radiales
(FBR) (voir a titre d’exemple, Ripp&Rippa, 1999] Li et al.[Li et al, 2008] Sobester et al.
[Sobester et al, 200%}t Abderrahmane et Redisbderrahmane and Regis, 2009]

L’utilisation d’'un métamodéle permet de surmonteptobleme du colt du temps de calcul
lié au couplage direct, de sorte que les algorithdieptimisation a base de métamodéle sont
tres largement utilisés. La littérature en propdisierentes approches pour les problémes de
mise en forme. De nombreuses publications concetasrproblémes d’optimisation mono-
objectif suivant différentes techniques, tels ges dlgorithmes itératifs a base de métamodeéle
construit par approximations successives (voitra t'exemple, Bont¢Bonte, 2007 Bonte

et al.[Bonte et al, 2007[|Bonte et al, 2008|Bonte et al, 201Q]JFourmen{Fourment, 2007]
Ben Ayed et al[Ben Ayed et al, 2005]Oudjene et al[Oudjene et al, 2009Naceur et al.
[Naceur et al, 200gNaceur et al, 2006 Breitkopf et al[Breitkopf et al, 2005]Raza et Kim
[Raza and Kim, 2008Jet Do [Do, 2006). Une autre approche consiste a coupler les
algorithmes évolutionnaires avec des meétamodelesmme dans Wu et Hsu
[Wu and Hsu, 2002] Abedrabbo et dRbedrabbo et al, 2004] Biche et al.
[Buche et al, 2005]Naceur et al[Naceur et al, 2004]Do [Do, 2006] Le Riche et al.
[Le Riche et al, 20099u encore dans Emmerich et[&mmerich et al, 2002]

[ FEM ) -f Optimisation J

A

) \ algorithm

[ FEM | > Metamodel

( .. . A
Optimisation
algorithm

b

Figure 2 : (a) Optimisation directe et (b) optimisan approximée a base de métamodgente et al, 2008]

Les problemes industriels d’optimisation ont souvplusieurs objectifs antagonistes qui
doivent étre améliorés en méme temps, ce qui néeekssse tourner vers une optimisation de
type multi-objectifs. Elle permet de surmonter ilesonvénients des approches reposant sur
plusieurs optimisations mono-objectif successiwes; I'optimisation vis-a-vis d’'un objectif
particulier permet un gain sur ce dernier souvenprx d’'une perte sur les autres objectifs.
Prenons le cas d’école ou on cherche a minimiseolé¢ et maximiser la qualité. Si on traite
ce probléme sous la forme de deux problémes d’agdiion mono-obijectif indépendants, le
premier consiste a minimiser le codt et le deuxi@nmeaximiser la qualité. Chaque probléme
permet d’optimiser sa fonction colt mais avec uagepau niveau de la fonction codt de
I'autre probleme, car les deux fonctions colt santonflit (la maximisation de la qualité est
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en général accompagnée d’'une augmentation du ¢ddptimisation multi-objectifs permet
d’optimiser au mieux les différents objectifs emgwsant toutes les solutions de compromis.
Chacune est optimale vis-a-vis d’'un certain nonobjectifs, pour une valeur donnée des
autres objectifs. Durant ces derniéres années,odebreuses études ont été menées sur
I'optimisation multi-objectifs, comme pour exemptelles de Wei et YuyingWei and
Yuying, 2008] Ghanmi et al[Ghanmi et al, 2005]Queipo et al[Queipo et al, 2005]
Emmerich et al. [Emmerich et al, 200§] Emmerich et Naujoks
[Emmerich and. Naujoks, 20Q4Emmerich et al[Emmerich et al, 2005]Beume et al.
[Beume et al, 2007]Naujoks et al[Naujoks et al, 2005]Goal et a[Goal et al, 2007]
[Goal et al, 2004¢t Ingarao et a[lngarao et al, 2009]

Le reste de ce chapitre est structuré de la marsareante : On commence par une
présentation de Il'optimisation multi-objectifs (parl.2). Ensuite, une description des
algorithmes évolutionnaires constitue la troisigmaetie, ou les algorithmes génétiques et les
stratégies d’évolution sont présentés. La présentate la stratégie d’évolution a base de
métamodele, SE-META, fait I'objet de la quatrienaate. La cinquiéme partie est consacrée
a la description de I'Algorithme Génétique élitiste Tri Non- Dominé (NSGA¥). Dans la
sixieme partie, on étudie les trois métamodeleplies utilisés, tels que la Méthodologie des
Surfaces de Réponse, le krigeage et les FonctiBases Radiales.

.2  OPTIMISATION MULTI -OBJECTIFS

[.2.1 Introduction

L’optimisation multi-objectifs peut étre définie mone la recherche de la meilleure ou des
meilleures solutions possibles d’'un probléeme dorBwuvent, les problemes d’optimisation
sont des problemes multi-objectifs. Si les objectibnt antagonistes, alors on n’a pas une
seule solution optimale mais un ensemble de solsitile compromis.

1.2.2 Définition

Un probléme d’optimisation multi-objectifs consistegechercher les meilleures solutions qui
minimisent un nombreM de fonctions, appelées fonctions coﬂi,l;,(x), m=1,...,M, par

rapport a un vecteurX, qui est le vecteur desn variables de contréle (ou
paramétres)X =[x x - x]', en satisfaisant un certain nombre de contraintes,

explicites comme les contraintes de bo(nqés X <%, i:1,...,n) ou implicites, d’égalité
(h (X)=0, k=1,...K) ou dinégalité(g, (X)=0, j=1,...3). On se limite aux problémes

de minimisation, puisque la maximisation d'une fimt f(X) peut facilement étre
transformée en un probleme de minimisation :

max ( f (X)) =—-min(-f (X)) (1.1)
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Un probleme d’optimisation peut s’écrire sous larfe générale suivante :

Minimiser ~ f_(X) , m= 1,.M
0;(®=20,j=1..J;

satisfaisant! h X ¥ Ok= 1,.K (1-2)
X <x <, i=1..,n;

Quand le probléme d’optimisation contient une sdalection coOt(M :1), il est appelé

mono-objectif. Ce probléme, utilise un seul espaeerecherche, connu aussi sous le nhom
d'espace de décisios. Il s'agit de 'ensemble des combinaisons possillles parametres
qui satisfont toutes les contraintes. En revandidge probléme d’optimisation contient

plusieurs fonctions co((ﬂ\/l >1), et si les fonctions colt sont antagonistes tibppelé multi-

objectifs[Deb, 2004] Un probléme d’optimisation multi-objectifs podar deux espaces, que
sont I'espace de décisidB et I'espace fonctionnel (I'espace des fonctiongtcd . Pour le
résoudre i£q (1.2)), un critére de comparaison des solutions estssége. Ce critéere est celui
de dominancéDeb, 2001] illustré sur laFigure.3

»
>

fl

Figure.3— lllustration du critere de dominance poum probléme de minimisation a deux fonctions cadt
la solution (a) domine la solution (b) car elletaseilleure pour les deux fonctions co(t.
La solution (a) est indifférente vis-a-vis de la atibn (c) car chacune est meilleure pour
une des deux fonctions co(iBiiche, 2003]

Définition 1 Une solution X* est dite dominer une solutioX? (X1> Xz), si et seulement

si X' est meilleure ou égal &X?* en toutes les fonctions codit et qXe est strictement
meilleure aX? pour au moins en une fonction codt. Celui-ci pitte expliqué de la maniére
suivante:
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mO{1,2,...M} : f,(X) < £,( %) (1.3)

Définition 2 Les solutionsX® et X? sont ditesndifférentes si et seulement si aucune d’elles

ne domine l'autre. Une solutioX est dite non dominée s’il n’existe aucune solutiori] S
qui la domine.

Si on a des contraintes d’optimisation, on appligueitére de dominance avec contraintes
Critére de dominance avec contraintes :
En présence des contraintes, on calcule les dateres :

- Critére de violation de la contrainte j pour la stibn X' : w, (X‘)

- Critére de violation des contraintes pour la sabuatiX' : Q(Xi)

Pour les J contraintes, on calcule pour chaque ofuX' :

WJ(Xi):{‘gJ(X')‘,si gj()d)<0

0, si non

En suite, on calcule le critere de violation total
J
Q(xi): W (x‘)
|

Pour comparer deux solution$® et X?*, on suit la procédure suivante :
1- Si Q(Xl) = Q(Xz), on utilise leCritére de dominanceléfinition 1).
2- Si Q(Xl) =0 et Q(Xz) >0 (X' respecte les contraintes &t* viole les

contraintes), on dit que la solutioX' domine la solutionX .
3- Si Q(Xl) >0 et Q(XZ) >0 (X' et X? violent les contraintes) : la solution ayaf
inférieure domine l'autre

Si I'on n'a pas de préférence parmi les fonctiontcseul le critere de dominance (avec
contraintes ou sans contraintes) permet de déterm@s solutions les plus performantes
[Fonseca and. Fleming, 1994t les solutions d’un probléme d’optimisation tiaabjectifs
sont les solutions non dominées, qui forment I'ende optimal de Pareto (SOP). Suivant les
liens existants entre les différentes fonctiond, esesemble peut contenir une ou plusieurs
solutions.

Définition 3 Deux fonctions codt sont dites corrélées, si leseenble optimal de Pareto ne
contient qu'une seule solution. Elles sont antagt@s, si I'ensemble optimal de Pareto
contient plus d’'une solution.

La relation de corrélation entre les fonctions ceét illustrée sur laigure 4 Pour des
fonctions corrélées, optimiser une fonction perieptimiser les autres. Le probléme est
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similaire a un probléeme d’optimisation simple. Eas ae fonctions antagonistes, il n’existe
pas de solution unique, mais un ensemble de so#utioptimales qui sont toutes
d'importances comparables. Chacune représente umpromis entre les différentes
fonctions : un gain sur un objectif se traduit parsacrifice sur un autre objectif.

i, F

A A
f2 f2

v
v
v

Figure 4— lllustration de la relation entre les fartions codt d’'un probleme d’optimisation avec deaRjectifs.
L’ensemble optimal de Pareto est marqué en gras surbntiére de I'ensemble des solutions possibles,
(a) Les deux objectifs sont antagonistes et en ())ilé sont corrélés.

Dans le cas ou le nombre de fonctions co(t estrimypéa deux ou trois, la visualisation du
front optimal de Pareto (FOP) (une représentatiaplyque de SOP), et donc le choix d’'une
solution parmi toutes celles proposées, n'est pagea De nombreux auteurs, dont
Kalyanmoy Deb du Kanpur Genetic Algorithms Labormat¢Deb, 2001] proposent des
procédures de choix d’'une solution au sein de éeride optimal de Pareto en exprimant des
critéres de priorité entre les fonctions.

[.2.3 Buts de I'optimisation multi-objectifs

D’une maniere générale, la résolution d’'un Probl&hoptimisation multi-objectifs (POMO)
consiste a atteindre deux objectifs : 1) trouveensemble de solutions qui converge vers le
front optimal de Pareto en utilisant le critéreddeninance, et 2) que cet ensemble de points
soit suffisamment riche ou bien distribué, en sesabt sur le critére de distance
d’encombrement, pour représenter au mieux ce bpiitnal de Pareto.

1.3  ALGORITHMES EVOLUTIONNAIRES (AES)

Les algorithmes évolutionnaires (AEs) sont des owdb stochastiques qui simulent le
processus de ['évolution naturelle dans la résmiutides problemes d’optimisation
[Zitzler et al, 2003] lls reposent sur I'analogie avec I'un des priesiarwiniens les plus
connus : la survie de l'individu le mieux adafitépadatu, 2006]lls sont basés sur la notion
de « population d'individus », dans laquelle chaguadividu représente une solution
potentielle de I'espace de recherche. Ces algoeshimermettent de surmonter certains
problémes rencontrés avec les méthodes classi@Qesont des méthodes d’optimisation
globales qui assurent la convergence vers les apgimbaux malgré la présence d’optima
locaux, et indépendamment de la répartition deolaufation initiale. lls peuvent également
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étre utilisés pour des problémes discrets et disam En outre, en tant qu’algorithme a base
de population, leur parallélisation est aiséesuiffit de distribuer I'évaluation des fonctions
colt sur autant de processeurs gu'il y a d’indisidans la population. lls sont fréquemment
utilisés a cause de leur robustesse et de leudesma) qui leurs permettent d’aborder les
problemes les plus raides.

Historiguement, les algorithmes évolutionnairest saitisés depuis les années soixante. lls se
divisent en quatre catégories principales, voifitaure 5

Algorithmes
Evolutionnaire

Algorithmes Stratégies Programmation Programmation
Génétique d’Evolution Génétique Evolutionnair

Figure 5— Principales catégories d'algorithmes évthnnaires[Do, 2006]

Dans le reste de cette section, on présente laiplgsc du principe de fonctionnement d’un
algorithme évolutionnaire, puis des algorithmeségi@ues et des stratégies d’évolution, avant
de discuter de la différence entre les AEs monedilijet multi-objectifs.

1.3.1 Principe de fonctionnement d’un algorithme évolutimnaire

Comme présenté par I'organigramme dé&ilgure § le principe de fonctionnement d’'un AE
est extrémement simple. On part d’'un ensemblealniindividus (chacun correspondant a
une valeur du jeu de parametres), nommé « popolg@#ent initiale » et générée le plus
souvent d’'une maniére aléatoire dans I'espace cleerehe. Ensuite, on évalue de maniére
exacte la performance de chaque individu en caitula valeur de la fonction codt
correspondant a son jeu de parametres. L'applitaties trois opérateurs génétiqgues de
« sélection, croisement et mutation » permet deraré nouvel ensemble d’individus appelé
« population enfant ». Cette population est évabuéen tour pour indiquer la performance de
chacun de ses individus. Cette connaissance pelengécider lesquels des individus enfants
méritent de remplacer certains parents. La nouyslfilation obtenue, appelée « population
parent », constitue la population parent de la ellegénération. Si les criteres d’arrét sont
vérifiés, on considére la ou les solutions obtencesime satisfaisantes, autrement, on
recommence le cycle jusqu’a satisfaction de cegres.

Le critére d’'arrét d'un AE peut étre la convergertm I'ensemble des individus de la
génération courante vers un méme extremum, daoasle’'un probleme mono-objectif, ou
alors vers un méme ensemble optimal de Pareto,ldar@s multi-objectifs. Le plus souvent,
I'algorithme est arrété au bout d’'un nombre d’iténas (générations) fixé a priori.
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{ Génération de la population initiale ]

‘ Evaluation exacte de tous les ’
individus de la population initia

> Population actualisée

desu parent

Application des opérateurs génétiques :
sélection, croisement et mutation

Actualiser la ’
population parel [ Y N

Population de& enfants

A 4

‘ Evaluation exacte de tous les
individus de la population enfe

!

Non Oui Extraction des
Test d’arrét > solutions

Figure 6— Organigramme de fonctionnement d’'un algthme évolutionnaire.

1.3.2 Algorithme génétique et stratégie d’évolution
[.3.2.1 Algorithme génétique

Les algorithmes génétiques (AGs) ont été mis antgmr John Holland de l'université du
Michigan aux Etats-Unis dans les annéegHa@lland, 1962] lls ont ensuite été raffinés par
De Jong[De Jong, 1975]et popularisés par Goldbef@oldberg, 1989]et Goldberg et
Holland [Goldberg and Holland, 1988%uivant le type de codage utilisé, c’est-a-dueant

la représentation des parametres utilisée a leeplas parametres eux-mémes, on distingue
deux types d’algorithmes génétiques : les AGs avecodage binaire et ceux avec un codage
réel.
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.3.2.1.1 Représentation

Représentation binaire :

Le codage binaire consiste a représenter chaquewetes parametred par une chaine de
bits dont chaque instance prend la valewu 1. Cette chaine peut étre une concaténation des
différents parameétres a optimiser, chaque parardédre transformé en sa valeur binaire avec
un nombre de bits fixé a priori. Liigure 7présente un exemple du codage binaire d’'une

solution avec trois parametres, sit= (10, 6, C) dans laquelle on utilisb bits pour coder
chacun des trois parametres.

10 6 3

0 1 0 1 00 0 1 1 00 0 0 1

Figure 7— Exemple de codage binaire d’une solutipatentielle avec trois parameétres

Ce codage s’adapte bien aux probléemes ou les paemant une valeur binaire, comme les
problemes booléens ou discrets, ou une valeurrenti®our les problemes d’optimisation
ayant un espace de recherche continu, la précit@da solution dépend du nombre de bits
affecté au codage (et fixé a priori).

Représentation réelle :

Le codage réel utilise directement la valeur rédis paramétres. Selon Kalyanmoy Deb
[Deb, 2001] dans le cas des problémes d’optimisation avewalgables réelles, la résolution
est plus efficace en utilisant des AGs avec un gedéel que binaire.

1.3.2.1.2 Sélection
La sélection est un opérateur essentiel pour ameélia qualité d’'une population. Son objectif

est de retenir et multiplier les meilleurs individwui contribueront a l'opération de
croisement, et déliminer les plus mauvais, en mtcavec la théorie de Darwin.
Indépendamment du codage utilisé, la littératuoppse différents types de sélection, comme
celle par tournoi, proportionnelle (roulette) ou pang. Pour plus de détails, le lecteur peut

consulter DeljDeb, 2001]et Do[Do, 2006]
1.3.2.1.3 Croisement

Le croisement est I'opérateur principal des altpongs génétiques (AGs). Son rble consiste a
choisir aléatoirement deux individus parents paceux sélectionnés pour les combiner et
créer deux nouveaux individus enfants. Il joue @le important sur la convergence de 'AG,
en lui permettant de concentrer une partie de palation autour des meilleurs individus. A
chaque type de codage correspondent différents tgfpecroisement. Pour les AGs avec un
codage binaire, on utilise le croisement a un p@@haque bit du « génome » caractérisant le
nouvel individu est celui de I'un de ses « parenthoisi aléatoiremenfHolland, 1962] a
multipoints[De Jong and Spears, 1993pears and De Jong, 19%i]|le croisement uniforme
[Syswerda, 1989]Selon DebDeb, 2001] les AGs avec un codage réel peuvent utiliser la
méthode de croisement linéaire (la valeur de Riitili enfant est une combinaison linéaire de
celle de ses parents), naif, mélangé ou encor@dsianulé.
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1.3.2.1.4 Mutation

Les AGs utilisent 'opérateur de mutation pour amer la diversité de la population et évite
en particulier a 'AG de converger vers un optimlgoal [Gildemyn, 2008] Pour les AGs
avec un codage binaire, elle consiste a changealéar d'un ou plusieurs bits de l'individu
de la population parent d’'une valeur 1 a la vazuwu réciproquement, avec une probabilité
de mutationp,, fixée. Concernant les AGs avec un codage reekjste différentes méthodes

de mutation telles que la mutation aléatoire, laation non uniforme, la mutation distribuée
normalement et la mutation polynomidlizeb, 2001]

1.3.2.1.5 Remplacement

Le remplacement consiste a déterminer quels senintividus de la génération courante,
constituée de parents et d’enfants, qui seronpdesnts de la génération suivante. Plusieurs
stratégies de remplacement peuvent étre utilisées :

Remplacement générationnel

La nouvelle population est composée uniguementetdsnts de la génération précédente.
L’inconvénient majeur de cette approche est laatispn des meilleurs individus, auxquels
on ne permet pas de survivre, et donc la possiluktperdre de bonnes solutions.

Remplacement continu

Cette approche consiste a remplacer les parenisdis performants par des enfants choisis
aléatoirement.

Remplacement élitiste

L’opérateur d'élitisme[Deb, 2001]permet de conserver les tout meilleurs individeslal
population courante. Il est essentiel pour I'opsiation multi-objectifgZitzler et al, 2000]
L'élitisme peut étre utilisé de maniére localesdpre deux enfants viennent d’étre créés : ils
sont comparés a leurs parents. Parmi les quatreidod parents et enfants, seuls les deux
meilleurs sont conserveés ; les parents sont enucance directe avec leurs enfants. Il peut
également étre utilisé d’'une maniere globale : foi® la population enfant créée, elle est
combinée avec la population parent, et seuls lebemnes individus sont retenus pour former
la nouvelle population. Ainsi, une bonne solutimut/ée trés toét dans I'optimisation n’est pas
perdue méme si une autre meilleure solution egtée. Donc I'élitisme accroit la probabilité
de créer des meilleurs enfants et d’assurer unecgence rapide vers la solution optimale.

1.3.2.2 Stratégie d’évolution

La méthode d’optimisation a base de stratégiesoiliéeon (SE) fut initialement proposée par
Ingo Rechenberg, en 1968%Rechenberg, 1965& I'Université Technique de Berlin, en
Allemagne. Il I'a ensuite développée en collabaratiavec Hans-Paul Schwefel. Cette
approche s’appuie sur une représentation en nonéads. Elle utilise un opérateur de
mutation  gaussienne. Pour plus de détails, le dectepeut consulter
[Beyer and Schwefel, 2002En tant qu’AE, une stratégie d’évolution est d&iaée par les
trois opérateurs évolutionnaires : sélection, emisnt (ou recombinaison) et mutation. Elle
commence par la génération d’'une population paniidle, de taille . A la génération, la
population enfant de tailld est obtenue en appliquant les opérateurs génsétique

1.3.2.2.1 Sélection
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La sélection augmente la performance d’'une pomulagin retenant les meilleurs individus
afin de guider la recherche vers des régions ptemsds. Elle repose sur un processus
déterministe qui transmet les meilleyss individus de la génération courante a la nouvelle

génération. Selon la prise en compte de la popuatarent ou non, on distingue deux types
de SE :

(1+2)-SE : On sélectionne les meilleugs individus parmi la population des parent et des
enfants de la population courante pour créer lalfadipn parent de la nouvelle génération. Ce
type de sélection est élitiste. Il garantit la s&ides meilleurs individus et 'amélioration de la
population.

(4,14)-SE: La sélection des individus de la nouvelle popata parent se limite a la

population enfant. Beyer et Schwefiekyer and Schwefel, 2002pnsidérent que I'utilisation
d’'une population enfant de taillé > ¢ est nécessaire pour la convergence de cette n&thod

vers la solution optimale.
1.3.2.2.2 Croisement

Le croisement est facultatif pour les SEs. Il cambles informations des individus d’'une
population pour créer des autres individus. Corgraént aux AGs, le croisement peut utiliser
plus que deux individus parents (individus) choisis aléatoirement pour créer unl seu

individu enfant. On rencontre deux classes de reauaison utilisées par les SEs :

La recombinaison discréte appelée aussi recombinaison dominante, consisteo&ir les
différentes variablesX, :[xl, xz)ﬂ caractérisant I'individu enfant de maniere aléatoi

parmi lesp individus parents.

La recombinaison intermédiaire : Ce croisement prend en compte |Jesindividus parents
de maniere équivalente : lindividu recombing, :[>§1 >6>§] est le centre deso
individus parents :

1 P
0k, ﬁz;;%k (1.4)

:iéme

Ou x! est lak®™ variable définissant I¢*™ individu parent.

1.3.2.2.3 Mutation

L’'opérateur de mutation est I'opérateur de basenal’stratégie d’évolution donc il est la
source principale de la variation génétique. liagét a la fois la globalité de la recherche, en
permettant d’explorer I'ensemble de l'espace dehemthe, et la convergence vers un
optimum, en utilisant, le plus souvent, une mutagaussienne auto-adaptatjize, 2006]

[.3.3 Les AEs mono-objectif et les AEs multi-objectifs

On distingue deux catégories d’AEs, les mono-objettles multi-objectifs. Selon Justesen
[Justesen, 2009]a plus grande différence entre ces deux famides que dans le cas mono-
objectif, il est simple de retourner la solutiortiofale d’'une population, celle ayant la valeur
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minimale de la fonction codt, alors que dans le wasti-objectifs (AEMO — Algorithme
Evolutionnaire Multi-Objectifs), la situation esté$ différente. Suivant la dimension de
I'espace fonctionnek;, les individus d’'une population peuvent étre inpanables entre eux,
chacun représentant un compromis entre plusieyestifb. Le résultat d’'un AEMO est donc
en général I'ensemble des solutions non dominée®)S

.4 SE-META

Dans ce paragraphe, on présente l'algorithme, SHAJEactuellement intégré dans le
logiciel éléments finis, forge 2009, pour résouéeproblemes d’optimisation mono-objectif
de mise en forme. L’algorithme SE-META (en anglaietamodel Assisted Evolution
Strategies (MAES)) est un couplage entre (Jﬂ&A)-SE et le métamodele de Krigeage pour
réduire le nombre d’évaluations exactes de la fonatolt. Il est proposé par Emmerich et al.
[Emmerich et al, 2002]et est également décrit dan$ourment et al, 2009]
[Fourment et al, 2010¢t [Massé, 2010Q] Un apercu de SE-META est représenté sur la
Figure 8 SE-META commence par un choix aléatoire d’'uneypaqpon initiale de taille deux
fois le nombre de parameétres d'optimisation) (Bour construire le métamodele initial. |l
utilise une population parent de taillg, fixée a 2 fois le nombre de parameétres
d'optimisation, tandis que le nombre d'enfants)eerax( 20, &).

Apres le calcul exact de la population initiales [leindividus sont utilisés pour donner Iks
enfants. Ces derniers sont approximés par le mémanitial. Les valeurs de la fonction

co(tf ne sont pas directement approchées fpamais par la fonction méritd = f —-nf
ou Af est I'erreur d’approximation locale du modéle degkage Eq (38). La fonction
mérite représente une estimation de la valeur Ua phsse possible delLes meilleursu
individus ayant min(f—Af) parmi les individus parents et enfants seront u&sl

mérite

exactement pour enrichir le métamodéle de krigeaeegtte procédure est répétée jusqu'a ce
gue le nombre maximal de calculs exacts soit dttein

< Initialisation )

Function Evaluation 7 Select best individuals [* Fit metamodel [*

Selection | Recombination .| Mutation

C Optimum )

Figure 8— Fonctionnement de SE-MET/Bonte et al, 2010]
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.5 ALGORITHME GENETIQUE ELITISTE DE TRI NON- DOMINE (NSGA-II)

s syt

Non-Dominated Sortlng Genetic Algorlthm), NSGA-4jui sera utilisé dans la suite de cette
thése. NSGA-Il, a été développé par Kalyanmoy Delses étudiants a partir de 2000
([Deb et al, 2000a]Deb et al, 20023] Il est également décrit dari®eb, 2001] et
[Goal et al, 2007] et apparait comme I'un des algorithmes de rét&repour trouver
I'ensemble optimal de Pareto avec une excellentié&téade solutions. Il est certainement le
plus populaire algorithme génétique multi-objecfifsstesen, 2009]l est basé sur les trois
caractéristiques suivantes : il utilise le princige I'élitisme, il favorise les solutions non
dominées, et il utilise une variété explicite dedusons, grace au critere de distance
d’encombrement.

Définition 4 : Pour estimer la densité des solutions autour d’'sokeition particuliérei de la
population courante, on utilise la distance moyenoemalisée des deux solutions les plus
proches de, dans les sens croissant et décroissant, et poacune des fonctions colt. Cette
quantité d., est appeléedistance d’encombrementElle constitue une estimation du

périmetre de I'hyper cube formée par les plus peschoisins deé.

L’algorithme suivant est utilisé pour calculer lasthnce d’encombrement de chaque point
d’'un ensembld” .

Procédure de calcul de la distance d’encombrement :
Etape 1 : soi =|| le nombre d'individus d€ . Pour touti =1,..] , initialiser d, =0.

Etape 2 : Pour chaque fonction codt, c’est-a-diceiptout m=1,...,M , trier cet ensemblé&
suivant I'ordre décroissant de la fonctiofy, en construisant le vectedr” =trier(I", f_,>)

1 Imo

de classement.

Etape 3: Pour toutm=1,...,M, attribuer une grande valeur numérique a la dis&@n

d’encombrement des solutions extrémes (c’est-aedireespondant a une valeur minimale ou
maximale de f,): d, =d,=c, et pour les autres individus, c'est-a-dire powut
1 |

j=2a(l -9 calculer:
f ]+1 _f 1—1
d - Z Cl|"‘ f fmax _ £ mn f min (|5)

ou f™ et f™ sont respectivement la valeur maximale et minindalda fonction f_ et

f!" est la valeur de la fonctior,, du vecteurl™ de lindividu j .

L’algorithme génétique NSGA-II commence par uneégation aléatoire d’'une population

initiale Py de N individus parents. Ensuite, cette population &stsge en plusieurs fronts de
rangs différents, de la maniére suivante. Chagdwidu de B est comparé a tous les autres
individus par le concept de dominance. Les indisidon dominés appartiennent au front de
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rang 1,r =1, le front optimal de Pareto. En éliminant, tempr@raent, ces individus de
'ensemble de recherche, 'algorithme est relangér gournir le front de rang 2; =2, et
ainsi de suite. Puis, pour chaque solution de ahaffont, on calcule sa distance
d’encombrement. Ensuite, on applique le critéres@ection. Ici lasélection par tournogest
utilisée Elle consiste a tirer aléatoirement deux solutidesa population parent et a garder la
solution ayant le rang inférieur. Si les deux doha& ont le méme rang, on garde celle ayant
la plus grande distance d’encombrement. Apres qdttese de sélection, les deux autres
opérateurs évolutionnaires de croisement et de trontasont appliqués pour créer la
population enfant Q@de N individus. Aux générations suivanteson applique de méme les
opérateurs de sélection par tournoi, de croisemiedé mutation a la population pareptle
taille N pour générer une population enfard® N individus. Ensuite, les deux populations
sont combinées pour former une nouvelle populafprde taille 2N . La recherche des
solutions non dominées permet de classer les ohaivide Ren plusieurs fronts de rangs
différents. La nouvelle population parent.;Pest alors construite avec lgs meilleurs
individus de la populationRi.e. les individus appartenant aux fronts de dasglus faibles.
Pour le dernier front, il y a généralement plussdtutions que de places restantes dans la
nouvelle population . Les individus sont alors triés selon leur distadEencombrement et
par ordre décroissant. Ce choix permet d’'offrirmailleure distribution des individus sur le
front de rang le plus élevé.

Les algorithmes évolutionnaires multi-objectifs (Bs) apparaissent comme les techniques
les plus générales et les plus efficaces pour tieraénation de 'ensemble optimal de Pareto
avec une bonne diversité de points, méme pour dalslgmes particulierement difficiles
[zitzler et al, 2003] Cependant, ils nécessitent un nombre importa@vaiiations des
fonctions codt, ce qui rend ces approches inutilesa pour des problemes gourmands en
terme de temps de calcul, comme en mise en formendéériaux, le cadre de notre étude. Ce
nombre important d’évaluation des fonctions perg éonsidérablement réduit en remplagant
une grande partie de celles-ci par des approximationstruites a partir d'un métamodele.

.6 METAMODELES

1.6.1 Définition

Le terme «métamodele» caractérise I'utilisatiomel'@quation mathématique pour exprimer
la relation entre les variables d'entrée et de iesortlun modéle complexe
[Tunali and Batmaz, 2000]l permet de remplacer I'évaluation exacte dexfions par des
approximations, en connaissant la valeur exacitgeddonctions en certain nombre de points,
connus sous le nom geints maitresll permet également de se faire une idée suut@aldes
fonctions étudiées, et de comprendre I'influence d&riables d’entrées (ou de décision) sur
les variables de sortie (les fonctions colt ouckstraintes), jouant ainsi un rdéle important
pour I'analyse du probléme d’optimisatiffueipo et al, 2005]

Dans cette these, on présente les trois métamokidsigdus utilisées : la Méthodologie des
Surfaces de Réponse (MSR), le Krigeage et les femsch Bases Radiales (FBR).

[.6.2 La Méthodologie des Surfaces de Réponse (MSR)

En se référent a Myers et @llyers et al, 2009]la Méthodologie des Surfaces de Réponse
(MSR) (en anglais : Response Surface Methodology)uee combinaison des techniques
statistiques et mathématiques utiles pour le d@pelment, I'amélioration et I'optimisation
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des processus. Cette méthode est largement utilesgele monde industriel, particuliérement
lorsque plusieurs variables d’entrée influencerst fésultats (les variables de sortie). La
Méthodologie des Surfaces de Réponse est connuge dsautres noms, par exemple dans
[Queipo et al, 2005elle est nommée « Modele de régression polynemiaét dans
[Jin, 2005]« Modele polynomial ». Dans la suite de cetteisecbn présente la construction
du modele puis ses méthodes de validation.

1.6.2.1 Construction de la Méthodologie des Surfaces de Répse

La Méthodologie des Surfaces de Réponse (MSR) stensi représenter une réponge
comme la somme d’'un métamodele polynomial de failelgré (ordre un ou deux) et d’'un
terme d'erreurs ayant une distribution normale avec une moyentie {i& () =0) et une

variance égal @°. Si on considére un modéle polynomial d’ordre daue&c deux variables
d’entrée (de régressiony, etx,, la réponsef sera représentée de la maniére suivante :

f :,Bo+181X1+:82X2+:811X21+1822X22+:812)(1)(5"5 (1.6)

Si on pose le changement de variable suivént x,, X = X,, X%= %,8,,= 88 .= B ,€l
B, =B , larelation entre la sorti¢ et lesS variables de regression s’ecrit :

f =0+ BX+ BX+ BXot B X+ B Xst € (1.7)

L’équation Eq (I.7)) est appeléenodéle de régression linéaire multiphédyers et al, 2009gt
les coefficients 3, i =0,...,£ sont appelés desoefficients de régressiorD’une maniere

générale,f s’écrit en fonction des variables de régression (iai,=5):
f :180+Z:Bjxj+£ (1.8)
j=1

L’équation E€q (1.8) est un modele de régression linéairenEn général, chaque modéle
de régression linéaire e est un modele de régression linéaire quelqueladdrme de la
surface de réponse qu’il génere.

Si on suppose maintenant que I'on connait les valéesm> n réponses de la fonctioh a
m valeurs différentes des variables d’entrées, pbacune des observations, on noté la

valeur de la réponse et la j°™ variable de régression de linstancé :(xj)_ . En

j=1n

considérant alors que la moyenne de l'erreur ele riE(.s) =0 et que sa variance vaut
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n
var(e) =0?, la solution f, a une moyenne égal®( f) = 3, +Z,8j x et une variance égal
j=1

avar(f)=0’, etdonc:
f :,5’0+Z,Bj)gj +g, 0i=1,...m (1.9)
=1

Sous forme matricielle, 'équatioi( (1.9) s’écrit :

Y=Xp+e (1.10)
f; 1 X X X B, &
Avec:Y = f:Z ,X::1 :X21 :XZZ :Xm B= ’81 ,ete= 5:2
fo 1 X X " X B, Enm

Une valeur approchéd, du vecteur des coefficients de régression peatdidterminée en
minimisant la fonction des moindre carrés de l'eryé, par rapport aug,_, .

L= & =¢"s=(Y-XB) (Y-XB) (1.11)

D'ou :
B=(X"X)"X"Y (1.12)

Une fois les coefficients de régression estimémédeémodele, Méthodologie des Surfaces de
Réponse (MSR), devient une fonction mathématiquaiate qui peut étre utilisée pour

déterminer une valeur approchégede la réponse, en tout pointX, :

£ =X7p (1.13)
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Avec X/ :[1 X1 X2 xm]. Il est aussi possible de déterminer la varianeelad

réponsef, [Myers et al, 2009}

var( fo) =X} (XTX)_1 X4 (1.14)

La varianceg® peut étre estimée comrteMoyenne de la Somme des Carrés des résidus ou
de 'Erreur : MSCE

Z(fi - f~‘)2 (1.15)

Ou k est le nombre des coefficients de régressibni.e. le nombre de variablék = n).

1.6.2.2 Validation de la Méthodologie des Surfaces de Répsa

Pour valider le métamodele, Méthodologie des Sadaite Réponse, il faut en considérer ses
deux aspects :

m Les hypothéses proposées pour la constructionadamodéle.
m La précision du métamodéle en fonction des mesures
1.6.2.2.1 Validation des hypothéses proposées pour la consttion de la MSR

Les hypotheses proposées pour la construction danmeélele, MSR, soniBonte, 2007]
[Tunali and Batmaz, 2000]

1. Les réponses doivent dépendre des variables desggn d’'une maniere linéaire et
additive.

2. La moyenne de l'erreur est nulléE(g) =0

3. La variance de l'erreur est homogene : elle essteore pour toutes les instances
d’évaluationX; : var(g ) =0’

4. Les erreurs sont indépendantv(ei & ) =0 pour # j

5. L'erreur est distribuée normalement.

Les trois premieres hypothéses peuvent étre valigée la courbe d’analyse des résidus
[Bonte, 2007][Tunali and Batmaz, 200Q]qui trace l'erreur standard en fonctions des
réponses mesurées. Si les résidus varient aléatmiteautour de zéro, les trois premiéres
hypothéses sont validégsunali and Batmaz, 2000La quatriéeme hypothese est validée par
la courbe de la corrélation des errelifsinali and Batmaz, 2000]et la cinquieme, la
distribution normale de I'erreur, par la courbemale des résidus.
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1.6.2.2.2 Validation de la précision de la MSR

Une fois le métamodéle, MSR, construit et ses hgsss validées, il est tres important
d’étudier sa précision, par exemple en utilisanmi@hode de la validation croisée (cross
validation). Pour cela, chaque solutioncalculée exactement est successivement retirée du
métamodele, et un nouveau métamodéle est recdrstrgbn absence. La différence entre la

solution exactef, et celle f_i obtenue par le métamodeéle sans son concéur$l (L6) donne

une idée de lerreur de prédiction du métamod@batmaz and Tunali, 2003]
[Myers et al, 2009]

e, =f-1f (1.16)

Si le métamodéle est performant, I'erreur de ptédioEq (16) est nulle pour tous les points
considérés. Les résultats de la validation croiséevent étre visualisés par une courbe

représentant la solution approximcf_e en fonction de la solution exacte, pour tous les

points utilisés (voiFigure 9. Plus le nuage de points s’approche de la drﬁ_’gt@ f., plusle
métamodele est performant.

Pour étudier la précision du métamodele, MSR, art passi utiliser la technique d’analyse
de la variance (ANOVA, ANalysis Of VAriance), qusteun outil statistique tres performant.
Dans la suite de cette partie, on le présente eapdt et pour plus de détails le lecteur peut
consulteffBatmaz and Tunali, 2003]

Cross Validation plot
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Figure 9 : Courbe de la validation crois§8onte, 2007]
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L’étude de I'erreur repose sur trois nombres :
La somme des carrés des réponses mesuréesSomlae des Carrés TotauCT

SCT= Zm:( f- 1) (1.17)

ou f_:%;fi.

La somme des carrés des réponses prédites ou lan&alesCarrés résultants de la
Régression SCR

~ —\2
SCR= Z( - 1) (1.18)
La Somme des Carrés des résidus ou de I'ErrésCE

SCE:i( - 1) (1.19)

Selon I'analyse de la variance :

SCT= SCR SC (1.20)

Si le métamodele est performant, la variabilité dula régression est grande par rapport a
celle due a l'erreur. Pour évaluer la précisionndétamodeéle, on “établit leoefficient de
corrélation multipleou coefficient de déterminatioR* (Eq (1.21), qui donne une indication
sur la qualité de I'approximation. En effet, il répente le rapport entre la variance due a la
régression (SCR) et la variance totale (SCT). tlevantre 0 et 1. S'il est proche de 1, c’est
que le métamodele est tres précis.

_SCR_,_ SCE (1.21)
SCT = scCT

R2

On peut utiliser aussi le critéi@ ajusté,R?, pour évaluer la précision du métamodéle :
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2 g M7l
R =1 m_q(l R) (1.22)

Oou q(: n+1) est le nombre de coefficients de régression. Rjs’approche de 1, plus le
métamodele est précis.

On peut aussi calculer facine carrée de la moyenne de l'erreur quadratigakulée par la
technique de la validation croisée RMSECross validation Root Mean Squared Error):

(1.23)

Une valeur faible du RMS{y signifie que le métamodeéle est précis.

La Méthodologie des Surfaces de Réponse est utedet’approximation simple, rapide et
bien établie. Elle permet le lissage des bruits énigmes. Toutefois, il est difficile de choisir
I'ordre polynomial a utiliser, et cette méthodegede son efficacité pour un nombre élevé de

variables(n>10) [Bonte, 2007]

1.6.3 Le Krigeage

Le krigeage est une technique d’interpolation spatid’une fonction f a partir d’'un
ensemble den mesurei X, f(Xi ))i:1 o Le mot krigeage est dérivé du nom de l'ingénieur

Sud-Africain Daniel Gerhardus Krige, qui a propodans les années cinquante, le principe
fondamental de cette méthode statistique pour &olav dispersion de I'or a Witwatersrand
[Krige, 1951] Plus tard, le mathématicien francais Georges &tath a mis en forme la
théorie de cette technique, dans les années sejxaem I'appelant « Krigeage »
[Matheron, 1962]

1.6.3.1 Construction du krigeage

En se référant a D. R. Jong®nes, 2001kt Jones et a[Jones et al, 1998]e modeéle du
Krigeage peut étre construit en suivant la démaccidessous :

On suppose que la fonction mesurié(exi) au point X, s'écrit :
f(Xi)zgﬁh%(Xi)% (1.24)

@, : Une fonction de régression,

B, : Le coefficient inconnu a estimer de cette faomati
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& : Une erreur distribuée normalement avec une mug/enlle et une variance égaba.

Si f est continue, alorg est aussi continue. Si en plus, on a deux poqtet X; qui sont
proches, alors les erreusg X; ) eta(Xj) devraient étre proches. En bref, il n'est pagjlogi

de supposer que les erreuar@Xi) ets(xj) soient indépendantes, il est plus raisonnable de

supposer qu’'elles sont reliées ou corrélées. Cett@lation est d’autant plus importante que
les deux pointsX; etX; sont proches et d’autant plus faible qu’ils sdotghés. Ainsi, dans

le krigeage, nous ne supposons pas que les esentsndépendantes, mais plutdt que la
corrélation, entre les erreurs, est liée a la digtaentre les poinfSones et al, 1998]

d(xi,xj):ng-*"“ (4 =0, po[1.2) (1.25)

En utilisant ce modele=(] (1.25), la corrélation entre les erreurs aux poiKiset X; s’écrit :
Corr[e(X,), (X, )] =exp(-d( %, X)) (1.26)

L'utilisation de cette corrélation nous permet @mplacer les termes de régression dans
I'équation Eq (1.24) par un terme constany/, qui est la moyenne du métamodéle, ce qui

permet d’écrire le krigeage sous la forme suivante
f(X)=u+e(X) (1.27)

Ce modele est aussi appaiéodele d'un processus stochastiqule est devenu courant
d'appeler ce modele de processus stochastigue ((24)-(Eq (1.26) «DACE », une
abréviation de « Design and Analysis of Computepdfixnents », le titre de l'article qui a
popularisé ce modele dans son application aux expEs numeériqugSacks et al, 1989]

Le krigeage a2n+2 parameétres. On estime la valeur de ces parametr@saximisant la
fonction de vraisemblanceikelihood) Soit Y =(f,, ..., fm)T le vecteur desn mesuresR la

matrice de taille(mxm), dont chaque composantfi,j) est donnée par I'équation
(Eq (1.26), et1 le vecteur unitaire de taillen. La fonction de vraisemblance s’écrit :

—(Y -1)" R™(Y -14)
20°

(1.28)
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Il est plus pratique de maximiser le log de la tamtde vraisemblancéog -Likelihood qui
ignore les termes constants :

(Y=14) R*(v=14) (1.29)
20.2

~Ziog(0?) -3 log(|R)-

En écrivant que les dérivés de cette fonction ppport au et o® sont nulles et en résolvant

les équations correspondantes, il est possibleétirdiner les valeurs optimales geet o
en fonction deR :

. 1T'RY
- 1.30
A=y (1.30)
o = (Y22 RA(v 1) -
m

Si on injecte ces deux équatiorisg((1.30) et Eqg (1.31) dans I'équationEKq (1.29), on
obtient la fonction réduite de log de la fonctiom wraisemblance « log-likelihood réduite ».
Sans les termes constants, cette fonction s’écrit :

—glog(&z)—%logﬂRD (1.32)

Cette fonction dépend seulement Be et par conséquent des parametres de corrélations
@ etp. En pratique, I'estimation de ces paramétré§ﬁtf)h (h=1,..n, est obtenue en
maximisant la fonction « log-likelihood réduite ¥ne fois ces parametres estimés, on peut
utiliser les deux équationgq (1.30) et (Eq (1.31) pour calculer les deux valeurs geet 2.

Pour déterminer la valeur approchéeau point X", on ajoute ce poir(tx*, f) a I'ensemble

des points observés (mesurés) comme(umael)'eme mesure. On calcule alors la fonction de
vraisemblance augmentée en utilisant les parametreenus pour la maximisation de la
fonction de vraisemblance. Soit= (YT f) , le vecteur des fonctions mesurées, augmenté par

(X*, f). Soitr le vecteur de corrélation dae(x) avece(X;)
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Corr[a(x*),s( Xl)}
r= : (1.33)
Corr[a(x*),s( Xm)]

La matrice de corrélation de systeme augmenté est :

R = R r
_(rT 1] (1.34)

Finalement, la fonction log-Likelihood pour le Siste augmenté s’écrit :

(1.35)

[ 1 )](f—[{)z+[rTRl(Y —1ﬂ)}(f—[1)+termes sanb

26%(1-r'R Y (1R 1)

Cette fonction est une fonction quadratique fenLa valeur def qui maximise Eq (1.35)
est obtenue en écrivant que sa dérivée par ragpbrest égal & zéro :

-1 = [ TR(Y -1/4)
f -+ =0
[&2 (-rR T )]( A) [&2(1—r RT) (1:39)
Enfin, le modeéle de krigeage s’écrit :
f(X)=a+r"R™(Y -14) (1.37)

Un avantage supplémentaire du krigeage comme w@aohrd’interpolation est la possibilité
d’estimer I'erreur d’interpolation :
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(1.38)

1.6.3.2 Validation du Krigeage

Comme la MSR, la validation du métamodele, Krigeaggpose sur la validation des
hypothéses proposées pour sa construction etéuailiation de sa précision.

1.6.3.2.1 Validation des hypothéses

Les hypothéses de la construction du modéle de&ge sont :
1. L’erreur est distribuée normalement.
2. La moyenne de cette erreur est nulle.

3. Lavariance de I'erreur est constante et égaf a

Ces hypothéses peuvent étre évaluées par la métieotke validation croisée=(] (1.16) et
Figure 9, qui permet de créer les courbes d’analyse dgdug de la corrélation des erreurs
et de la distribution normale de l'errd@onte, 2007]

1.6.3.2.2 Validation de la précision du krigeage

Pour valider la précision de krigeage, on utilisecbefficient de corrélation multipl&?
(Eq (1.21), R (Eq (1.22) et RMSEy (Eq (1.23). Comme pour la MSR, sR* et R sont

proches de 1 et si la RMgEktends vers 0, alors le métamodéle, krigeage, éstrOn peut
aussi utiliser la courbe de la validation croiséeme critere d’évaluation de la précision du
métamodele.

Le krigeage est une méthode d’approximation flexisi déterministe. En revanche, c’est un
modeéle complexe qui est sensible au bruit numéri§aeconstruction est colteuse en terme
de temps de calcul et si les points maitres (pamesurés) sont proches, la matrice de
corrélation peut devenir singuliek@hmed and Qin, 2009Enfin, cette méthode perd de son

efficacité pour des problémes ayant un nombre é:lewéariables(n >10) [Bonte, 2007]

1.6.4 Les Fonctions a Bases Radiales

La méthode des Fonctions a Bases Radiales (FBR3eutine approche d’interpolation
classique basée sur la distance entre les poinisespAbderrahmane and Regis, 2009]
Cette approximation s’écrit sous la forme :

f(x)=2ag(x-x|) (1.39)
Avec | .| la norme Euclidienne ep est une fonction fixé. On trouve dans Carr et al.

[Carr et al, 1997Lne présentation des quatre types de fonctionalead les plus utilisées.
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Les fonctions poidsy sont calculées de facon a ce que I'approximatieradfonction au

point maitreX,, f(X;), soit égal & la valeur mesurég X, ) :
f(X)=f(X) Oi=1...m 1.40)

Cette équationHq (1.40) implique que lesy sont obtenus en résolvant le systéeme lineaire :

Ao =Y (1.41)

Ou A est une matrice de taillemx m) avec A :¢(H>§ - X H) i=1,...,metj= 1., et
Y=(f, - f,) estlevecteur des) mesures.

La méthode des Fonctions a Bases Radiales est étteade simple qui n’est pas sensible au
bruit numérique. Son point faible est la difficuitéstimer sa précisigBonte, 2007 comme
cela est possible avec le modéle de krigeage, atossir le type de la fonction radiale a
utiliser.

.7 CONCLUSION

Dans ce chapitre, nous avons présenté les condeptsptimisation multi-objectifs, puis les
algorithmes évolutionnaires (AEs) comme étant leslleurs algorithmes de résolution de
problemes d’optimisation multi-objectifs. Ensuite a décrit I'algorithme SE-META, qui est
utilisé dans cette these comme algorithme de nééérgour les problémes d’optimisation
mono-objectif, avant de décrire plus en détails ldes AEs le plus utilisé, l'algorithme
génetique NSGA-II qui nous avons utilisé pour leveléppement d’un nouvel algorithme
d’optimisation multi-objectifs. Ce nouvel algoritienest un couplage entre NSGA-Il et un
métamodele développé au cours de cette these. basscond temps, nous avons présente
les trois métamodeles les plus utilisés pour laimisation des colts de calcul liés a une
utilisation directe des AEs: la Méthodologie desrf&ces de Réponse, le Krigeage et
brievement, les Fonctions & Base Radiale.

Dans ce chapitre, on a vu que l'utilisation de cimade ces metamodeéles se heurte a des
difficultés. Pour la Méthodologie des Surfaces dpdhse, le probleme concerne l'ordre
polynomial a utiliser, le nombre de variables dwhiéme et I'aspect stochastique du
métamodele. L'inconvénient du krigeage est lié ediaplexité du modéle (méthode colteuse
en terme de temps de calcul), a la répartition pests maitres (si les points maitres sont
proches, la matrice de corrélation peut devenigudiare) et a sa sensibilité au bruit
numérique. Enfin, la précision de la méthode desctons & Bases Radiales est inconnue.
Elle est liée au choix de la fonction radiale.

Pour surmonter ces problemes et dans le but d’avoimétamodeéle précis, dans le chapitre
qui suit Chapitre 1), nous allons décrire le métamodéle basé sur ldlddé de Différences
Finies sans Maillage que nous avons utilisé etldgpé au cours de cette thése.
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CHAPITRE Il
METAMODELE A BASE DE DIFFERENCES
FINIES SANS MAILLAGE

1.1 |INTRODUCTION

Nous avons vu awChapitre | que la meilleure méthode (ou la plus répandue)r pau
résolution d’'un probléme d’optimisation multi-objés réel (industriel) est I'utilisation d’'un
couplage entre un métamodéle et un algorithme ®&oohaire multi-objectifs. Les
métamodeles les plus connus et les plus utilisés ko Méthodologie des Surfaces de
Réponse (MSR), le Krigeage, les Moindres Carrésidsl{MLS, Moving Least Square) et
les Fonctions a Bases Radiales (FBR). L'utilisatienchacun de ces métamodéles se heurte a
des difficultés. Pour la MSR, le probleme concefpedre polynomial a utiliser. Pour le
métamodele, MLSBreitkopf et al, 2005][Ingarao et al, 2009]l'utilisation d’'un rayon
d’influence dans la définition des fonctions « fieag », de maniére a éliminer l'influence des
points éloignés, rend la détermination de ce rayélicate dans les cas les plus généraux.
L’inconvénient du krigeage est lié a la complexitemodele (méthode colteuse en terme de
temps de calcul) et a la répartition des pointstne®i(si les points maitres sont proches, la
matrice de corrélation peut devenir singuliere)ifgia précision de la méthode des FBR est
inconnue et elle est liée au choix de la fonctadiale.

Pour surmonter ces problemes et dans le but d’avoimétamodele précis, on a développé
une approche basée sur la Méthode de DifférencessFSans Maillage (MDFSM). Cette
méthode a été initialement proposée par Liszkar&is@[Liszka and Orkisz, 1980pour
I'utilisation des grilles irréguliéres et la réstitun des problémes mécaniques. Elle permet
aussi de lisser des données physiques et d'estigeart avec des valeurs numériques
calculées, comme proposé par Kigkok, 2002] Elle peut étre vue comme une variante de
la méthode MLS avec un choix particulier des famtdi « fenétres ». Son avantage majeur est
la résolution des difficultés introduites par legras méthodes et de donner lieu a des temps
de calcul réduits.

Dans la suite de ce chapitre, on présente une diitdédlée de la construction du métamodéle,
qui constitue l'une des contributions principales ak travail de these. Dans la troisieme
partie, le paramétrage du métamodeéle est mis exe.pfa validation compose la quatrieme
partie. La cinquieme partie analyse I'erreur li@en@étamodele, et dans la sixieme partie, on
développe une méthode pour la prise en compteudertumeérique.

[1.2 CONSTRUCTION DU METAMODELE

Le métamodeéle basé sur la MDFSM développée esiréndp la méthode d’interpolation de
Liszka et Orkisz pour la génération d’un maillagégulier[Liszka and Orkisz, 1980Cette
méthode a été utilisée par [Ioo, 2006]pour construire un métamodele linéaire appliqieé a
résolution des problémes d’optimisation mono-olijeElle est basée sur un développement
global en séries de Taylor a [lordre un[Do, 2006] ou deux
[Liszka and Orkisz, 1980}t utilise toutes les informations disponiblesipoonstruire une
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approximation aussi précise et fiable que posséilee au fur et a mesure de I'enrichissement
du métamodele (ajout d’informations au cours deésaiions). Elle consiste a calculer

I'approximation f~(Xi) de la fonction f (X;) d'un individu i situé enX;, & partir de la
connaissance des valeurfs(xj) de la fonctionf aux A points maitresj du domaine
paramétrique. Cette approximatioﬁ(xi) minimise I'erreur moyenne quadratique des

approximations effectuées en tous les points ng&jtrévoir plus bas pour plus de détails).

Au début, on a travaillé avec un modéle linéaireébaur un développement en séries de
Taylor a l'ordre un, M-MDFSM-1, mais on a constajge cette approche manque de

précision a cause des interpolations linéairesr Paméliorer, on est passé au second ordre,
M-MDFSM-2, ce qui s’est accompagnée de problemesirtgularités. Pour les surmonter, et

dans le but d’avoir un modele performant et fialde, a construit un modéle régularisé,

M-MDFSM, qui combine les avantages des deux mogaiesedents.

[1.2.1 Métamodeéle linéaire : M-MDFSM-1

Dans cette section, on commence par la construdiiométamodeéle linéaire, M-MDFSM-1
[Ejday and Fourment, 20094Ejday and Fourment, 2009dQui sera appliqué sur des
fonctions analytiques afin de tester sa performatca robustesse.

1.2.1.1 Formulation du métamodele linéaire

Au pointi de coordonnées,, le modele linéaire, M-MDFSM-1, est obtenu en &t un
développement en séries de Taylor a I'ordre unadéomctionf en tout point maitr¢ de
coordonnéesX; ou la valeurf (Xj) est connue :

0j, f, = £, +(X, —x)TDf+0(H>g —>,<H2) (I1.1)

En notantf, = f (X, ),0j, f, = f(X) etOf, =£(Xi) la valeur inconnue de la fonction et
dX

son gradient au nceud
Sionnote a=f, b=(h)_ =0f, X =( )ﬁ‘)k:m: X=X, =| %(H_4

Ou n est le nombre de parametresugtest la fonction poids associée au nogudl’équation
(Eq(11.1)) peut se mettre alors sous la forme d’'une intetpmi linéaire globale :

0j, f, :a+ibe; +o(” X, HZ) (11.2)
k=1

La solution (a,b) est obtenue en minimisant I'erreur moyenne quaglratE(ab), pour
tous lesA points maitres:
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:%ij[wztm - TJ (11.3)

Minimiser E(a,b) revient a résoudre :

——O:aZa) +Z[QZW K}i
Ol =1n, o:,»aZané Z[Qi >M]=Zan.'<jf

1

(I1.4)

L'équation €q (I1.4)) est un systéme linéaire fa+1) équations §n+1) inconnues :
AX =B (11.5)

OU A est une matrice symétrique de tafile+1)x(n+1),

A

Yo > ax Zamz > ay

24 2] Zamlf - DR
A=

D % wa.xf Z@) - DR

P Z%“xf ZWX Z@(XE)Z

X, le vecteur des inconnues de tafte+l) : X' =[a b b, - Q]

B, le vecteur second membre de taflter1) :

{wa Y | ic«m Jﬁzlef}

j=1 j=1 j=1
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Soit le vecteurv, de dimensior(n+1) contenant les composantes de la différence esdre |
coordonnées du point maitjeet d’un point inconnu:

VJ.T:[l Xi X >H

En utilisant ce vecteuA etB s’écrivent :

A
— ky/I
Ay =D @V,
=1

A
— k
B, = E w V.
j=1

Le vecteur inconnX est alors donné par :

Ok, =1,n,

X=A"B (11.6)

Notons que pour qué soit inversible, le nombre de points maitres étié au moins de
(n+1).

1.2.1.2 Performance du métamodele linéaire

Dans cette partie, une série des fonctions analysigest utilisée pour tester la capacité du
modele, M-MDFSM-1, a les approcher en présence dambre de points maitres (points
noirs) répartis de différentes maniéres (uniformi&atoire et particuliére). Les fonctions
utilisées sont:

Fonction linéaire :

f(x)=x x0[-2,7 (I.7)

Fonction quadratique 1D :

f(x)=x, x0[-2,3 (11.8)
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Fonction bi-extrema :

f(x)=(x—0.5)2—O.2ex%—(%‘1173j2]— o.m{;{*&ﬁj x0[ 0] (11.9)

Fonction quadratique 2D :

f(xy)=xX+y, xyo[-2 3 (11.10)
2 T 2
15 15
1 1
0a- . 0af
w0 - 0
05f - 05}
1 1
Fonction Exacte ——Fonction Exacte
18 + Fonction Approchée || 1 + Fonction Approchée
¢ Points Maitres *  Points Maitres
2 a5 a4 408 ] 0.5 1 15 2 2 a5 a4 a5 o 0A 1 15 2
e X

Figure 10 : Approximation de la fonction linéairexaec le M-MDFSM-1 construit avec deux points maitres
répartis d’'une maniére : particuliere (a gauche) ehiforme (a droite).

Dans le cas d’'une fonction linéaire,Hayure 10montre qu’en présence du nombre minimal
de points maitres (2 points) et indépendammentdes Irépartitions, le métamodele linéaire
trouve la courbe analytique.

La courbe a gauche de laigure 10 montre la performance du M-MDFSM-1 pour
I'approximation des fonctions linéaires méme poes das difficiles, comme le cas présenté
ol on a une mauvaise dispersion des points mafespnt localisés dans la partie gauche de

I'espace paramétrique et ils sont trés proghes—1.99.
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4 T T T T T T - d
——Fonction Exacte
Fonction Approchée

sk * Points Maitres .
3 |- -
25 B
e 2F b
15~ B
1 |- -
05~ B

o 1 | | > 1 1 1
-2 -1.5 -1 -0.5 o 05 1 15 2

Figure 11 : Approximation de la fonction quadratiqi1D avec M-MDFSM-1 construit avec trois points
maitres répartis uniformément.

Il [Fonction Fxacte
| [Fonction Approchée
¢ Points Maitres
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e
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oD e
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3
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Figure 12 : Approximation de la fonction quadraticqei2D avec M-MDFSM-1 construit avec neuf points
malitres générés d’une maniére uniforme.
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Pour une dispersion uniforme des points maitrengirésence des informations nécessaires
(nombre minimal de points maitres respecté)itaire 11et laFigure 12montrent que dans

le cas d’'une fonction quadratique, le métamodétedde un donne des approximations peu
satisfaisantes.

025

025 T T T T

Fonction Exacte Fonction Exacte 3

Fonction Approchée | 0 Fonction Approchée
*  Points Maitres =l * Points Maitres

02r

015F
015+

a1r
0.1 F

+~ D05

005F

-0.05 -

01k

015 . . . . . . . . . 0.1
0 0.1 02z 03 04 05 0B 07 08 09 1 1}

Figure 13 : Approximation de la fonction bi-extremavec M-MDFSM-1 construit avec six points maitres
générés : Aléatoirement (a gauche) et uniforméméadroite).

Le manque de précision du métamodele est confirrméapfonction bi-extremar{gure 13,

ou I'on constate que le métamodele est bien moiisse » que la fonction initiale, ce qui est
regrettable — on souhaite que le métamodele s@iluke lisse possible, c’est-a-dire que dans
l'incertitude, le métamodele propose la solutiorplas « simple », la plus « lisse », avec le
moins d’extrema, ce qui n'est clairement pas le cas

[1.2.2 Métamodéele quadratique : M-MDFSM-2

Comme nous venons de le voir, le modele linéairdyIDFSM-1, ne permet pas d’obtenir
des interpolations satisfaisantes, ce qui peutrahiire par un manque de performance de
l'algorithme d’optimisation couplé au métamodelet Bous conduit a passer au
développement en seéries de Taylor a [lordre deuxétdmodele M-MDFSM-2)
[Ejday and Fourment, 2010f}jday and Fourment, 201Qb]

11.2.2.1 Formulation du modéle quadratique

En suivant sur le principe utilisé pour le modétedire, au point courant de coordonnées
X., nous écrivons un développement en séries de Taylordre deux de la fonctiorf en

tout point maitrej de coordonneeX; :

0y, f, =, +(X, - X ) Of +%(>§ -X) O (X - X)+0 (H X - 9(”3) (11.12)

Mohsen EJDAY These de doctorat CEMEF-Mines ParisTech Page 48



d*f

X2

ou 0% f, = (X;). En utilisant les mémes notations que précédemraeat les variations

et additions suivantesw, :Hin H_ﬁ, ¢=(G),..=0°f [Iéquation Eq (I1.11) donne
une approximation globale de degré deux :

Dj,fj:a+ibK Z%’HJ’ C{H XH) (11.12)

kll

La solution(a,b,c) est obtenue en minimisant I'erreur moyenne quaglratE (a,b,c), pour
tous lesA points maitres:

E(a,b,c)=%ia)j[ th{ + Zg X - fJ (11.13)

kIl

Minimiser E(a,b,c) revient & résoudre :

e0=aYa Y3 ax 133 e Yari ]S
Ou=1,n, ——0: aZaH{”fZ(inj % ?Ie]

+% " [CHia)J i %uxfllJ:in)qlﬁ (11.14)
Oy, p=1.n, ——0 —ZMW Z(PAA MM}

—Z[cmem w} z@ .

k,I=1

(n+1)(n+2)

L’équation E€qg (1.14) est un systeme linéaire de' = équations an’

inconnues :

Mohsen EJDAY These de doctorat CEMEF-Mines ParisTech Page 49



AX =B (I1.15)

Ou :
X estun vecteur d'inconnues de taife: X" =[a b - B ¢ - G - G

B est un vecteur second membre de taille
A est une matrice symétrique de taiffexn’.

Soit le vecteurV, de dimensionn’ contenant les composantes de la différence eetre |
coordonnées d’un point maitijeet un point inconnu :

a1 2 1 2
VJ_T:{l R I I T E(jig)}
En utilisant ce vecteuA etB s’écrivent :
A
A, =) wV<V
kI ; 1] ]
A

K :Za)jvjk.fj

Enfin, le vecteur inconnX est donné par :

Ok, =1,n,

X=A"B (11.16)

Pour que la matriceA soit inversible,n" points maitres bien distribués dans I'espace
paramétriqgue sont nécessaires, ce qui n’est tagtefojours pas une condition suffisante.

11.2.2.2 Performance du métamodéle quadratique

On applique le métamodele quadratique, M-MDFSM-2; ks mémes fonctions tests
utilisées pour le métamodele linéaire, M-MDFSM-1.

La Figure 14montre qu’'avec 3 points maitres (nombre minimalpdets pour construire
I'interpolation quadratique), on retrouve la coudmalytique.

Dans le cas d'une fonction quadratique, quelqué koirépartition des points maitres
(Figure 15etFigure 17, on retrouve également la fonction analytiquet &n 1D qu’en 2D.

Pour la fonction bi-extrema, I'approximation obten(rigure 1§ avec les mémes points
maitres utilisés pour la construction du métamodiaiaire est plus « lisse »: elle présente
moins de tendance a faire apparaitre plus d’extiguneda fonction originale
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2 T T T T T T T 2 T T T
15F e 15 N
1+ B 1F i
0ar e nsk J
- 0F B - 0 e
15k - a5t i
1+ g At 4
" = Fonction Exacte . = Fonction Exacte
' ¢ Fonction Approchée ' + Fonction Approchée
& Points Maitres * Points Maitres
1 1 1 iy Il 1 Il T T T
15 1 45 ] 05 1 15 2 2 5 1 0A i 0.5 1 15 2
X b8

Figure 14 : Approximation de la fonction linéairexaec M-MDFSM-2 construit avec trois points maitres
répartis d’'une maniére : particuliere (a gauche) ehiforme (a droite).

4 T T T T T 4 T T T T
=== F'onction Exacte == Fonction Exacte
* Fonction Approchée * Fonction Approchée

35r *  Points Maitres 1 35¢ *  Paints Maitres 1
3 g 3 A
25F B 25 R
 2r B - 2 b
15k g 15 A
s . 1 .
05k g 0A A

0 L . L —- L . L 0 . . L - L . L
2 15 1 0.5 D 05 1 15 2 2 15 1 05 i DA 1 15 2

X X

Figure 15 : Approximation de la fonction quadratiqulD avec le métamodéle, M-MDFSM-2, construit
avec trois points maitres s répartis d’'une maniéngarticuliere (a gauche) et uniforme (a droite).
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D 25 T T T T T T T 025 T T T T T T

—TFonction Exacte ' —TFonction Exacte ]
02 —Fonction Approchee 1 02 —Fonction Approchée
® Points Maitres = Points Maitres

01aF 015F

IARY 01y

e 0051 = 0051
0p ok
st s}
a1t a1t
_D 15 Il 1 1 1 1 1 1 1 Il _015 1 Il 1 1 Il 1 1 Il Il
i 01 02 03 04 05 DE 07 DB 09 1 i 0p 02 03 04 05 06 OF 08 08 1
X X

Figure 16 : Approximation de la fonction bi-extremavec le métamodéle, M-MDFSM-2, construit
avec six points maitres répartis : aléatoirementg@uiche) et uniformément (a droite).

P Fonction Exacte
[ |Fonction Approchée
® Pomts Maitres

Figure 17 : Approximation de la fonction quadratiqai2D avec le métamodéle, M-MDFSM-2,
construit avec neuf points maitres générés unifament.
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[1.2.3 Approximation mixte : M-MDFSM

Le métamodele d’ordre deux, M-MDFSM-2, est pluscigémais pour que sa matriée soit
inversible, il nécessite un plus grand nombre detpcmaTtres(z n’). Ce nombre de points

maitres est nécessaire mais insuffisant car cegsppeuvent étre mal répartis dans I'espace
de recherche, de sorte que le risque de ne pooonstruire cette interpolation est bien plus
grand qu’avec l'ordre un. Par exemple, on souhditser M-MDFSM-2 pour approximer la
fonction quadratique 2DE( (11.10)) a partir des six points maitres particuliers dandans le
Tableau 1et qui pourraient correspondre a un plan d’exgpée tronqué.

x -2 -2 0 0 2 2

-2 2 -2 2 -2 2

Tableau 1 : Coordonnées des points maitres mal réfg dans I'espace de recherche

Bien que I'on dispose du nombre minimal de poiréseassaires, Iaigure 18et leTableau 1
montrent qu’ils ne sont suffisamment distribués sdéa directiony, avec seulement deux
valeurs distinctes qui ne permettent pas d’effectune interpolation quadratique. La matrice
A s’avere non inversible. Il faudrait donc utilisene interpolation d’ordre un, mais on
remarque que dans la directimnles points maitres sont bien répartis et quibgegossible
d’utiliser une interpolation de degré deux, ce auius conduit a associer les deux
interpolations en utilisant une formulation régidée (métamodele M-MDFSM)
[Ejday and Fourment, 2009 jday and Fourment, 2009c]

(1] SRPPPPORE FOPP .......... ........... .......... .......... Lo ......... i

o5k ........... S SUUUO ........... UUUUURUUOE e

o
(N7 3

Figure 18 : Répartition des points maitres dansdpgce de recherche
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11.2.3.1 Formulation du métamodele régularisé

Le métamodéle régularisé, M-MDFSM, est obtenu erdifiamt la définition de I'erreur
moyenne quadratiquE(a,b,c) (Eq (11.13) par l'ajout d’'un terme de régularisation des
coefficients d’interpolation du second ordre:

n

E, (ab,c)=E(ab.c)+p|d’ =E(ab.d+p0, ) () (11.17)

k,I=1
Ou:

P, estun coefficient numérique trés faible.

p, estun terme d’adimensionnement déterminé de fagr@suivante :

Soit la notation suivante# : de méme dimensic

OnaE(ab g) #Zilw{zn:q.%% } #iafznl(&)z( Kk K)

Et,oazn::(ckl)2 #E(ab c)= p, #Zi:wjzn::( X %)2
ora <[ 204) | =S4 A 00| o)

A 2 1
D'ou btienjp, (e ) 3 2E
Oou on ontien i&)j (a)j) {(wj)

j=1

La minimisation de cette errel, (a,b,c)donne:

aEr :a_E:
da Oa
JE OE
Ou=1n, —X—=——=0 .
H o, ~ on, (11.18)
g =1, 25 =05 %54 Y g =
acl//ﬂ acwu k,I=1
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L’équation(11.18) est un systeme linéaire e équations a' inconnues :

X=A"B (11.29)

La matriceA est la somme de deux matricés, qui est identique a la matric® du modéle
quadratique, eA, , qui contient les termes de régularisation :

A, est une matrice diagonale qui peut s’écrire sofsriae :

A, =Diag(V, )

Le vecteurV, est de méme taille qué . Il est obtenu a partir d& en remplacant les termes
d’'ordre un (différents de; ) par des zéros et les;; (i Z j) par 4o et, par2

XT:[a q b] G, - G, - (r‘in]
vi=[o 0 - 0 » - 4 - 3]

11.2.3.2 Performance du métamodéle régularisé

i
5Fonction Approchee

® Points Maitres

onction Exacte

a8

Figure 19 : Approximation de la fonction quadratiqai2D avec le modeéle régularisé, M-MDFSM.
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Pour I'exemple précédant (voiableau letFigure 1§, I'utilisation du modele régularisé, M-
MDFSM, permet d'obtenir une approximation quadragiguivant I'axex, et linéaire suivant
I'axe y, comme le montre I&igure 19 Dans les directions propres de la matdceu les

valeurs propres sont nulle, I'interpolation esdégre un, et de degré deux dans les autres.

1.3 PARAMETRAGE DU METAMODELE M-MDFSM

[1.3.1 Critere de singularité

La formulation mixte, M-MDFSM qui sera utilisée date reste de cette these, est tres
séduisante, mais dans la pratique, il s’avere ailéfide trouver un choix adéquat du
coefficient de régularisatiom,, méme avec I'adimensionalisation proposée, qundates
résultats satisfaisants quelque soit la répartiies points maitres. On préfere donc n’y avoir
recours que lorsque la matricA n’est pas inversible, et utiliser la formulatioonn
régularisée dans les autres cas. La difficulte@akess de définir le seuil de singularité de cette
matrice.

Une premiere idée consiste a évaluer son détermibas erreurs d'arrondis font que celui-ci
n'est jamais parfaitement nul, il faut alors définhe valeur seuil pour laquelle il peut étre
considéré comme nul. Malheureusement, cette vabstrdélicate a adimensionnaliser,
dépendant de la norme de la matrikeet de sa taille, mais surtout le déterminant réagfh
pas comme le critere le plus fiable pour évalueirgularité de la matrice

On préfére utiliser la décomposition de la matrikeen valeurs singuliéres (DVS), qui est
une méthode plus générale. Une matrice carréegbeutiécomposée de la maniere suivante
[Golub and Van Loan, 1989Cours, 2001}

A =USV'
Ou U etV sont deux matrices orthogonales de taillen et S est une matrice diagonale
de taillen'xn" contenant les valeurs singuliéreg 2 s,2...2 §
Pour tester la singularité d&, on utilise le critere de singularité suivant :

A est singuliére si et seulement i< e=107"
S

[1.3.2 Ordre de la fonction de pondérationn
L'influence des différents points maitr¢sest contrdlée par la fonction poids donnée par

2\ ") . . . .
w = (iji H ) , ou 77 est I'ordre d’interpolation qui vaut 1 ou 2. Louggle pointi tend vers

un point maitrg, la valeur du poids tend vers linfini. Krdkrok, 2002] propose alors de
régulariser ce poids, en utilisant la fonction smite :

—(1+r])
9

2
@ =l e —
[l + 0
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Oug est un coefficient de lissage au voisinage destponaitres.

La valeur den a été déterminée a partir de I'erreur de dévelo@me en séries de Taylor,

mais la méthode des MLS utilise d’autres fonctiengenétres », par exemple de type
exponentiel. Il semble donc intéressant, dans neegte, d’évaluer I'influence de la valeur de
n pour voir si le choix effectué est optimal.

Cette étude est faite sur deux fonctions: la famcti-extrema Kq (11.9)) et la fonction
inverse donnée par I'équation suivante:

f(x)z%, x0[0.1,7 (11.20)

La fonction inverse est approximée avec un métataockenstruit a partir de quatre points
maitres, et la fonction bi-extrema avec six pomégstres, pour des valeurs gevariant de 0 a

3. La Figure 20et la Figure 21 montrent que l'utilisation d& =2 ou n7=3 donne des
approximations un peu plus satisfaisantes qu'agso/dleurs dez =0 ou 77 =1 (permettant
d’étendre le rayon d'influence des points maitrBsins la suite, on conserve dope 2.

—Fonction Exacte
=0

— =1

— =2
n=3

* Points Maitres

Figure 20 : Influence de la fonction de pondératicsur I'approximation de la fonction inverse
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HoE T T T T T T I T I

—Fonction Exacte
os . 17=0 o
— =1
025 == 77:2 -
=3 *
al * Points Maitres /

Figure 21 : Influence de la fonction de pondératicsur I'approximation de la fonction bi-extrema

[1.3.3Valeur de la fonction de lissage

T T I I
—Fonction Exacte

—g=0.0]
—g=0.3
g=0.4
g=0.5
* Points Maitres

Figure 22 : Influence de la fonction de lissage sliapproximation de la fonction inverse
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—Fonction Exacte
—o=0.01
—g=0.1

g=0.2

g=0.7
* Points Maitres

Figure 23 : Influence de la fonction de lissage sliapproximation de la fonction bi-extrema

Sur les mémes fonctions et avec les mémes poiritsesiaon étudie I'influence de la valeur
du coefficientg en la faisant varier entre 0,01 et 0,5.Higure 22et laFigure 23montrent
comment la fonctiong contréle le lissage de I'approximation. Si sa valend vers zéro, on
obtient une courbe plus précise, passant exactepaeries points maitres, mais qui oscille
davantage. Sig devient grand, I'approximation est plus lisse, snaioins précise. Dans la

suite, nous privilégions la précision en prengnrt0.01.

[1.4 VALIDATION DU METAMODELE M-MDFSM

Apres la construction et le paramétrage du métatapili@st intéressant de le valider. Pour ce
faire, On utilise les deux méthodes de validati@n ndétamodéles, qui sont la validation
croisée et la technique d'analyse de la varianog (\6.2.2). Pour la validation de notre
métamodele, M-MDFSM, on utilise les deux fonctidnisextrema et Camel Back.

Validation du métamodele sur la fonction bi-extrema

SCT SCR SCE R R, RMSEcy

0.760328 0.751398 0.000226074 0.999703 0.9988714 0.00149611

Tableau 2 : Analyse de la variance de la fonctionifextrema
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f.

Figure 24 : Courbe de la validation croisée de lantction bi-extrema

Validation du métamodele sur la fonction Camel Back

La fonction Camel Back est donnée par I'équatianase :

f(x,y)=(4—2,b<2+x—;Jx2+ xy+(—4+ 43}) V., x ¥ 5.F

i
\ﬂ\\\{“{“}%‘ﬂ\‘\“‘

l"| l‘t‘t"'
i
4

(11.22)

.' N :
_ Ao -
I, .
i l‘.'l?-.\.\'l'lﬂ“\ R A N .
i, o
f ‘&\\%}".‘{‘{\\.}\\ﬁ‘%\\\n\\‘{t}}&\'{‘\m\n\“\\\m i i _
My oA e
T
\\\Q\{‘&}\}}\\\\\‘g\\\\m\\\\\ '}ﬁffﬂ'
T
it
iy i
i
Ao _
ST
S
Figure 25 : courbe exacte de la fonction Camel Back
g
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SCT SCR SCE R2 R2A RMSECV

1.4985E+10 1.5244E+10 4262780 0.999716 0.9773364 4420

Tableau 3 : Analyse de la variance de la fonction&nel Back

7000 T T T T

6000 —

5000

4000 —

—h)

—i 000 —

2000 —

1000 —

1000 | | | | | |
1000 0 1000 2000 3000 4000 5000 6000 7000

Figure 26 : courbe de la validation croisée de fanction Camel Back

La courbe de la validation croisée de la fonctieexirema, obtenue avec 20 points maitres,
(Figure 24 et celle de Camel Back, obtenue avec 400 poirires Figure 2§, montrent

que les solutions approchéefs, convergent vers les droitefs_i = f,. Cette convergence
confirme la précision de notre métamodele.

Les résultats de la technique d’analyse de la negiae la fonction bi-extremagbleau } et
Camel back Tableau 3 montrent que les variabld® et R sont trés proches de 1 et que
RMSE, tend vers O pour la premiére fonction et vers £214pour la deuxieme, qui est

considérée comme une valeur faible car les valdarsette derniére varie entre -1.316 et
6420 Figure 2. Ces résultats confirment la précision de notééamodeéle

II.5 ETUDE DE L'ERREUR DU METAMODELE M-MDFSM

L'utilisation de I'erreur d’approximation localé\f permet & la méthode d'optimisation

d’estimer la précision de la valeur de la fonctipprochéef et d'exploiter davantage cette
information. Donc il est tres important de trouveme bonne formulation de I'erreur
d’approximation locale, qui joue un rbéle majeur slda suite de cette these. L’erreur
d’approximation locale sera utilisée pour I'enrggement du métamodéle. Elle aura servi
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pour le choix des nouveaux points maitres. Ceteuenous permet d’appliquer la notion de
fonction mérite, qui est la difference entre laewal approchée de la fonction coiit et

I'erreur d’approximation Iocale&ﬁ au pointi :

i
fmerlt

= f - Af, (1.22)

Si on utilise seulement la fonction approchée coraritére de sélection, les solutions les plus
prometteuses seront sélectionnées. Par contrdjsitibpn de la fonction mérite permet
d’étendre la recherche dans le reste de domainploré, en tenant compte de I'estimation de
I'erreur. Donc I'utilisation de la fonction méripermet de sélectionner les individus avec un
potentiel de bonne performance.

Dans cette partie, on s'intéresse a la recherchd'edeur d’approximation IocaIeAﬁ

commise par le métamodele au point d’approximatioour aboutir a un meilleur choix,
différents types d’erreur sont testeés.

11.5.1 Erreur MC1

En se basant sur la méthode de moindre carrégymoche I'erreur d’approximation locale,
MC1, au point produit par le développement en séries de Taylmrdre deux Eq (11.12))
d’un pointj au voisinage de ce poinpar:

(Mc1) _a+kZ:,bK ZM* . ((MC1)i)z_(a+Zn‘,bx ZM*— f)

kI 1 : k=1 kI 1
3 Dja 6 -
%] [ %] Il
Pour tous led points maitres I'erreur s’écrit :

G (Me3) S =S (aeFnx 1Sk d - 1| 2w

j=1 ]:1 k] 1

0j,

Finalement I'erreur d’approximation locale MC1 anirg i est donnée par :

(MC1) :\/2£iwj ]_l E(abc) (11.23)

Ol a, b etc sont respectivemerit , Of etd?f , qui sont les solutions de I'équation
(Eq (11.19)),
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[1.5.2 Erreur EAP

Lorsque on effectue un développement de Tayloomie deux, une erreur d’approximation
se produit. Cet erreur est de l'ordre [, H3 On peut formuler I'erreur a priori, EAP, de la
maniere suivante :

(ee) =S|

Cette formulation de I'erreur au pointest indépendante des fonctions approximéesPour

rendre cette erreur proportionnelle aux fonctioﬁs elle sera multipliee par un facteur
d’adimensionnement. Ce facteur est composé de teeunnes :

Au début, l'erreur est adimensionnée par sa middafibn par l'inverse de sa valeur

maximale :
oo o]t

Ensuite, pour la rendre proportionnelle a la fcmu:tapprochéé, on la multiplie par I'écart
type :

Ou f estla moyenne del solutions approchées.

Finalement I'erreur d’approximation locale, EAP,minti est donnée par :

(EAP), [ZHX“ | J (1.24)

11.5.3 Erreur MC

La formulation de I'erreur MC est semblable a celéel’erreur MC1. Cette derniere dépend
de I'erreur moyenne quadratiqLE(a,b,c) résultant d’'un développement en séries de Taylor

a l'ordre deux d’un point maitr¢ au voisinage d’un point inconriu Par contre, I'erreur MC
dépend de l'erreur moyenne quadratiqﬁ(af) résultant d’un développement en séries de

Taylor a I'ordre deux d’un point inconriuau voisinage d’un point maitrg :
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0j . f =1, +X]Of +%ijszj 4 +O(H>'J< Hg)

L’erreur moyenne quadratiqué( f,) s'écrit :

2

1 ~
f, + X Of, +§ Xoeg X - f

3
[

Ou f, est I'approximation de la valeur de la fonctidnau pointi obtenu par la résolution
de I'equation Eq (I1.19) et X; = X - X .

Pour calculer I'erreur moyenne quadratinéf) , on a besoin de la connaissance des

valeurs du gradient et de la hessienne au pointrenfi Ces valeurs ne sont pas toujours
disponibles. Pour surmonter ce probleme, on suppodse petite perturbation du point
maitrej (j devientj'=j +¢) est accompagnée d'une variation négligeable drirsade la

fonction, du gradient et de la hessienne :

~ F —f 2¢ _M2f
f,=f. Of =Of, etD*f, =0°f,

Les valeurs de f, ,Of, etd’f. aux A points j'=j+& sont approximées par le
métamodeleHq (11.19)) construit par lesl points maitres.

En remplagant les valeurs exactesfde [f, etszj aux points maitreg par les valeurs de
leurs approximationsf, , Of,, et0*f. au pointj’ = j +& dans la formulation précédente de

I'erreur moyenne quadratineé f) , On trouve :

2

- -1 ~
| FaX[Of+ 2 X070 -

£(f) =32

3
]

Enfin, I'erreur d'approximation locale MC au pointest calculée a partir de I'équation
suivante :

(MC) :\/Z(ZHXU,HGJI E( ) (11.25)
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[1.5.4Erreur H1

L'utilisation d'une erreur d'approximation locaksultant de développement en séries de
N S . . 3

Taylor & l'ordre deux abouti & des erreurs trdsldaiqui sont de l'ordre e ;|- Ces erreurs

sont geénéralement négligeables devant les valeess fdnctions approximées. Donc
I'utilisation de la fonction mériteEq (11.22) revient & utiliser f . Pour trouver une erreur
d'approximation locale significative, on proposectiercher I'erreur liée au développement en
séries de Taylor a lordre un, qui est de l'ordee HQK“HZ. On suppose que l'erreur

d'approximation locale H1 au point qui est liée a l'ordre un, est la différence ena
solution approchéefi obtenue par le développement en séries de Taylmdae deux et celle

obtenue par un développement d'ordre un. En premenpte de cette hypothése et de I'ordre
de I'erreur, on peut écrire l'erreur H1 sous lanfor

1 vies

A i Nji

() = | Shol) %25 (120

- 2
=l

[1.5.5 Analyse de l'erreur

Afin de sélectionner la meilleure erreur d’approatian locale parmi les quatre erreurs
présentées précédemment, on utilise le critéra dervergence asymptotique comme critere
de choix.

1.5.5.1 Convergence asymptotique

La convergence asymptotique consiste a discréEsgrace de recherche @mparties avec un
pas de discrétisatidm Puis, on calcule I'erreur de discrétisat'e(rh) :

i=1

e(h):\/%i(Af—A]‘)z (11.27)

Ou Af, = f — f est I'erreur exacte au point

Aﬁ est I'erreur d'approximation locale au paint
N est le nombre de points approximes.

L'erreur de discrétisatione( h) est calculée pour différents pas. La meilleureewerr
d'approximation locale retenue est celle respedtaritére suivant :

Si le pas de discrétisation décroft, I'erreur de discrétisatioa( h) décroit.
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11.5.5.2 Application de critere de convergence asymptotique

Pour étudier la convergence asymptotique, on ajpeia fonction bi-extremasq (11.9)) en
utilisant N=10000 points. On commence avbke0.25 (5 points maitres) et pour chaque
nouvelle approximation, on divise le paprécédent par 2 (le nombre final de points maitres
est 129).

Pour sélectionner la meilleure erreur, on étudiediavergence asymptotique de chacune des
quatre erreurs précedentes et son évolution aeeedr exacteAf, (ici, on présente

I'évolution des erreurs d'approximation localescakerreur exacte pour le métamodele, M-
MDFSM, construit avec neuf points maitrés@.125) Eigure 27).

—Fonction Exacte
— Fonction Approchée
Points maitres

005 \ —— |

a1 | | | | | | | |
1) o1 02 0.3 0.4 0.5 0.6 07 08 0g8 1

Figure 27 : Approximation de la fonction bi-extremavec neuf points maitres

L’étude de I'évolution des quatre erreurs d’appnedion locale (MC1, EAP, MC et H1)
avec l'erreur exacté-igure 28)montre que :

-L’erreur MC1 est négligeable devant I'erreur exd€tgure 28-(a))et devant les valeurs de
la fonction. On peut déduire que [utilisation de fonction mérite(f—MCl) pour

'amélioration du métamodele en ajoutant le poiyard min(f— MCl) revient a utiliser

min( f) comme critére de choix. Donc notre recherchemsiedia I'exploitation de I'espace
de recherche.

-L’erreur EAP évolue d’'une maniére uniform@&igure 28-(b)) Cet erreur ne peut pas étre
retenue car elle dépend seulement du I'erreuraaii pas de la fonction approximée.

-Les deux erreurs MC et H1l évoluent de la méme mangue l'erreur exacte
(Figure 28-(c) et (d))
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Figure 28 : Comparaison entre I'évolution de I'erte exacte et des erreurs d’approximation locale :
(a) erreur MC1, (b) erreur EAP, (c) erreur MC, (dyesur H1.

La convergence asymptotique des erreurs d’apprdiaméocale, présenté sur lagure 29
montre que I'erreur EAP est la seule qui violeriggce de la convergence asymptotique.

0045

0.035 —

\I—-—MCJ —EAP - MC ——H1|

s
Figure 29 : Convergence asymptotique des erreurgpgiroximation locale
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On peut conclure que les deux erreurs MC et H1 lesnineilleures erreurs d’approximation
locale parmi les quatre erreurs proposées. Cesrsrrespectent le critére de convergence
asymptotique. Elles évoluent d’'une maniere proaévolution de I'erreur exacte.

Pour sélectionner la meilleure erreur, les errdd@ et H1 seront utilisées dans le chapitre
suivant pour I'enrichissement du métamodele, M-MDE-$jui sera couplé avec NSGA-II
pour la résolution des problemes d'optimisation tivabjectifs analytiques. Suivant les
résultats obtenus, on choisira I'erreur la pluswetieuse.

1.6 ETUDE DE BRUIT

11.6.1 Introduction

Dans le domaine de mise en forme, les résultats sitesilations (MEF) représentent
généralement des bruits. Si on lance deux fois@mencas avec des maillages différents, on
obtient des résultats différents, principalementfaltique I'erreur de discrétisation élément
fini n'est pas la méme dans les deux cas ; cetteirepeut étre quantifiée en effectuant les
calculs sur un maillage beaucoup plus fin. La emmades résultats a l'intérieur de cette
précision éléments finis provient donc simplementaddifférence des discrétisations. Elle n‘a
pas de sens physique. On peut donc la considémemeoun bruit numeérique, et la traiter
comme telle.

La construction de notre métamodele avec des sohitbruitées conduit a des mauvaises
approximations des fonctions. L'application du dage de notre métamodele, moins précis,
avec NSGA-II Chapitre II) sur un probléeme d’optimisation en mise en forraegarantit pas

la convergence vers des solutions optimales. Cklgre de divergence peut étre surmonté
par 'amélioration des approximations de notre médéle. Ces améliorations peuvent
s’atteindre par la prise en compte du bruit. Paufaire, on cherche des nouvelles positions
des A points maitres qui nous permettent d’avoir desrpulations lisses :

Oy, f, =f,+3 (11.28)
Ou:
f, - la nouvelle valeur de la fonction prenant en pterle bruit au point maitje
f, :la valeur initiale de la fonction bruitée au monaitre.

o; :la valeur du bruit au point maitre

11.6.2 Métamodeéle avec bruit

On suppose que le bruit a une distribution gaussiete probabilit€0,d, ) :
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0j, p(5J ) — e_[;mj (11.29)

Ou 9, est la valeur maximale du bruit au point majtre

L’idée est de trouver les solutiods, aux A points maitres, les plus probables qui permettent

la minimisation de la hessienne de:
~112
®(6) = [|0*f[ dew (11.30)
Q

Minimiser la hessienne (chercher des interpolatiolisses) revient a trouver
5:(51.), j=1..A qui minimise®(J) :

0j=1,.4, a—dj(c?)zo (11.31)

Selon L'équation g (11.19)), la fonction, le gradient et la hessienne au fposont donnés
par :

Et plus particulierement, la hessienne est donnépaotation suivante :

Oi, 0%f =(A'B)

02 f

3= 0 (v, = 0 Dzﬁz[Ali:@ﬁWJ (A 2 (fwﬁ)]

Donc on obtient :

0j =1,..,A eti,

”"j(A_]Vj)

o%f
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L’équation €q (11.31)) devient:

| 00 _ _
0 =1, a—q(a):oﬁiwj(Alvj)sz. o (T.+8)(AV,).. dw=0

= 2 Jaa (). (), w|(T+d)=0 )

Si on note [Jj =1..,.4, D, :ZCH' _1j I'équation Eq (11.32)) s’écrit sous la forme
-

matricielle suivante :

CS=-D (11.33)

La recherche des solutiond; les plus probables revient a maximiser la proitabie
distribution qui est équivalent a minimiser la foon suivante :

@ (5) = Ze(%j (11.34)

Enfin, minimiser le bruit revient 2 minimiser lanfction suivante :

®(0)=@(3)+we(3) (11.35)

- L . R @(0 .
w est un coefficient de pondération qui peut étresda forme w= a)o#. Ou w, est un

coefficient numérique proche de 1.
La minimisation de la fonctioreQ (11.35)) donne :

b

g(5):c:5+ D+wE(d)0 (11.36)
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ou:

ie[(s:iax] sij=j
0 si non

Pour résoudre I'équatio (11.36)), on utilise I'algorithme de Newton Raphson avec :

R(d) = C3+ D+wE(d)o

aR(9) _

C+£2§yj +1Ja)E(5) (37
00 0,

max

[1.6.3 Application
Notre méthode de calcul de bruit est validée sugleatre fonctions suivantes :

Fonction sinus f (x) =sin(x) ,x0[-4,4 , 8., = 0.

Fonction linéaire f (X) = x, x0O[~4,4 , 3, = 0.€

Fonction quadratique 1D f (x) =3¢, x0[-4,4 ,J,,,= 0.

max

Et la fonction bi-extrema&q (11.9)) avec un bruit maximad, ,, = 0.03.

Pour les trois premieres fonctions, le métamodstecenstruit avec 21 points maitré_§ et
pour la fonction bi-extrema, le métamodele est traitsavec 20 points. Pour créer du bruit,
certains points maitres ont été perturbés (Iest$)oiarts)(f_j = f_J +51) Le métamodele
résultant de cette perturbation (métamodéle saise pn compte de bruit) est utilisé pour
approximer N =100C points. Ensuite, pour chacune des fonctions, omctleeles nouveaux
points maitres (les points roug(a-fs): f_J +0, ) qui permettent de minimiser le bruit. Enfin on

reconstruit le nouveau métamodele avec ces nouvpaimts maitres, qui sera utilisé pour
I'approximation de chacune des fonctions (les cesinouges).

Les figures Eigure 30 Figure 31 Figure 32etFigure 33 qui présentent les solutions exactes
(courbes bleus), les métamodeéles sans prise enteod® bruit (courbes vertes) et les
métamodeles avec prise en compte de bruit (coudheges), montrent I'efficacité de notre
méthode. En effet, pour les quatre fonctions oivara trouver les nouvelles positions des

points maitres (fl. = f_J +5]) qui permettent a notre métamodele d'effectuer des
interpolations lisses et sans bruit (courbes rouipede en respectant 'intervalle de variation
de bruitslj =1,..,21, |5, < &,
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— solution exacte
—— Solution Approchée sans prise en compte du bruit
—— Solution Approchée avec prise en compte du bruit

1 5
1.9

1,

Uiy
al

Figure 30 : Calcul de bruit de la fonction sinus

—solution exacte ) _
— Solution Approchée sans prise en compte du bruit
—— Solution Approchée avec prise en compte du bruit

Figure 31 : Calcul de bruit de la fonction linéaire
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— solution exacte
—— Solution Approchée sans prise en compte du bruit
—— Solution Approchée avec prise en compte du bruit

18
16
14
12
10

N

Figure 32 : Calcul de bruit de la fonction quadrajue 1D

— Solution exacte _ _
—+— Solution Approchée sans prise en compte du bruit
—— Solution Approchée avec prise en compte du bruit

0.3

0.25 §
027
0.15-
0.1-
0.05-

-0.05 ]

-0.1

-0.15

Figure 33 : Calcul de bruit de la fonction bi-extrea
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[1.7 CONCLUSION

Dans ce chapitre, on a détaillé la constructionnaétamodele basé sur la méthode de
différences finies sans maillage. En effet, on mmencé par la construction du métamodéle
d’ordre un, M-MDFSM-1. L’inconvénient de ce derniest le manque de précision des
approximations. Ce manque de précision est diratiare des interpolations, qui sont des
interpolations linéaires. Pour améliorer la prérisde notre métamodele, on a introduit un
développement en série de Taylor a l'ordre deux. métamodele d'ordre deux,
M-MDFSM-2, a augmenté la précision des résultatssnilarencontre un probleme de
singularité de sa matrica d0 au manque d’information, comme le non respachambre
minimal de points maitres et la mauvaise dispergiences derniers dans l'espace de
recherche. Pour surmonter cette faiblesse et aluenmodeéle précis, on a combiné les deux
métamodeles précédents pour aboutir a un métamoégldarisé, M-MDFSM. Ce nouveau
métamodele est un modéle quadratique en présesdafdemations nécessaires. Dans le cas
contraire (manque d’informations), il devient un date linéaire. Ensuite ce métamodéle
régularisé a été validé sur deux fonctions anakgtsg(Camel Back et bi-extrema). Apres la
construction et la validation de notre métamodeatea cherché les meilleures formulations de
I'erreur d’approximation locale liée a ce derni®tC et H1, parmi les quatre types d’erreur
testées. Enfin, on a développé une meéthode pourrié® en compte de bruit par notre
métamodele. Cette méthode a été validée sur deidoa analytiques.

Pour atteindre l'objectif de la thése, développemeifun algorithme d’optimisation
multi-objectifs pour la résolution des problemesmse en forme, dans le chapitre suivant, on
présente le couplage entre ce métamodéle, M-MDF&M;algorithme génétique multi-
objectifs, NSGA-II.
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CHAPITRE 1l
COUPLAGE DU M-MDFSM AVEC NSGA-II

[11.1 INTRODUCTION

Les problemes d’optimisation multi-objectifs en enen forme sont tres colteux en terme de
temps de calcul. Ce colt de calcul trés éleve admd |'optimisation trés difficile & mettre en
ceuvre. Pour I'appliquer dans ce secteur, un coapdsagre un métamodéle et un algorithme
d’optimisation multi-objectifs est exigé. Ce cougapermet de bénéficier des avantages des
algorithmes multi-objectifs, tels que I'obtentiolud ensemble de solutions optimales en une
seule itération, la convergence vers le front optide Pareto (FOP) avec une bonne
dispersion des points sur celui-ci méme pour desblpmes particulierement difficiles
[Deb, 2001][Emmerich et al, 2005]Beume et al, 2007]toute en surmontant le nombre
important d’évaluations des fonctions colt, qui Eetonvénient majeur de cette famille
d’algorithmes. Ce nombre important d’évaluationsutpétre considérablement réduit en
utilisant des approximations construites a pattinanétamodéle. Dans le cadre de ce travail,
nous proposons de coupler le métamodeéle inspirka deéthode de différences finies sans
maillage, M-MDFSM, développé au cours de cettedlamsec I'algorithme génétique élitiste
de tri non dominé (NSGA-II) développé par Kalyannidgb et ses étudiants. Le couplage de
NSGA-Il avec M-MDFSM (M-AEMO) peut étre effectué giusieurs manieres, dont I'étude
constitue le corps de ce chapitre. Ces algorithsnes ensuite évalués sur plusieurs fonctions
tests analytiques, avant d’étre appliqués a deslémees d’optimisation en mise en forme au
quatrieme chapitre.

Le reste de ce chapitre est structuré de la marsareante : On commence par une
description de différents types de couplage M-AENEQsuite, ces approches sont comparées
sur une série des problemes tests analytiquesaamssieme partie.

[11.2 CoupPLAGE DE NSGA-Il AVEC LE METAMODELE M-MDFSM

Dans cette section, nous considérons trois mantresupler le métamodele, M-MDFSM, a
I'algorithme NSGA-II; elles different par le chodes points maitres au cours des itérations et
par I'évolution du métamodéle.

[11.2.1 Couplage constant : C-Constant

Comme cela est souvent le cas avec les métamadatdlsant la Méthodologie des Surfaces
de Réponse, le couplage constant, C-Constant,miéépar I'organigramme de Rigure 34
consiste tout simplement a utiliser un nombre fide points maitres pour construire un
métamodele fixe. Une fois construit, il est utilipéur remplacer les évaluations exactes
durant toutes les itérations de NSGA-Il. Ce dermist construit a partir d&yax (nombre
maximal de points maitres) premiers individus dpdpulation initiale B, de tailleN, générée
aléatoirement par NSGA-II. Il est ndw®,. Autrement dit, tous lesmax premiers individus de
la population initiale Psont évalués exactement alors que les autres dudivde cette
population et de toutes les générations suivaatesagpproximés par le métamodele fileg.
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{ Génération de la population initialg P }

l

‘ Construction du métamodele fik&o (Amax Po) ’

‘ Approximation de tous les individus de la ’
population initiale par le métamodéVg,

>@généraﬁon :

Actualiser la L . L g R
population Application des opérateurs génétiques
parent : R,

t { Population enfants Q }
Approximation de tous les individus de la ’
population Qpar le métamodeéle! o

Figure 34— Organigramme de fonctionnement du C-Cdtaust

[11.2.2 Couplage Actualisé aléatoirement: C-Actualisé

Comme cela a été constaté dans la littérgioate et al, 201Q]et comme nous le verrons
par la suite, le métamodeéle constant est mal adaptdonctions complexes ayant de fortes
variations locales. Un premier type d’amélioratest apporté en enrichissant le métamodele,
M-MDFSM, avec de nouveaux points maitres localmsés/oisinage de I'optimum, c’est-a-
dire du front optimal de Pareto pour un probléemeptimisation multi-objectifs. Nous le
nommons C-Actualisé. Son principe de fonctionnenashiprésenté par 'organigramme de la
Figure 35 Dans le but d’avoir un métamodele initial riclog construit notre métamodeéle
initial, Mo, avec seulement un nombre initial de points m&itbéen répartis dans I'espace
paramétrique, générés par le plan d’expérience hatpercube Kigure 3§. Nous retenons

(n+2)x(n+2)

donc lesA = individus, sous la contrainte ques< A__ (Amax €st le nombre

max

maximal de points maitres). Les fonctions colt sdots évaluées exactement en ces points.
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Le métamodelé, est ensuite utiliseé pour approximer les valeursode les individus de la
population parent initiale A chaque nouvelle génératidnde I'algorithme génétique, et
tant quet < N,, Ny étant le nombre maximal de générations ou I'eisggment est autorisé

(Eq (111.1)), le métamodélé/, est amélioré en lui ajoutaBtE2™* nouveaux points maitres,
choisis aléatoirement dans la population enfantraode, ou lesM fonctions codt sont
évaluées exactement pour construire le métamaddele Ce nouveau métamodele est alors
utilisé pour évaluer les valeurs des fonctions dous les individus de la population enfant
Q:, ainsi que pour corriger les évaluations précésede la population parent P

N, =Zlmx 2 (I1.1)

Les 6 premiers individus de la population enfant §nt retenus, dans 'ordre résultant de
leur génération par les opérateurs génétigues.i,Ainghaque génération, le métamodéle
s’enrichit de nouveaux points maitres, potentielletrplus proches du front de Pareto, dans la
mesure ou NSGA-II converge vers celui-ci.

111.2.3 Couplage évolutif avec fonction mérite: C-EvolutifFM

Le principe de fonctionnement de cette approch&v@utif-FM, differe de C-Actualisé
uniguement par la maniéere de sélectionneBlasuveaux points maitres parmi la population
P, des parents. Plutét que de les choisir de mauajgéasi-aléatoire, les individus sont classés
suivant le critere de dominance et de distancecdebrement, en fonction de leur position
croissante sur les différents fronts et de leutadise décroissante sur chaque front. Cela
permet de sélectionner les points les plus intaressde P au sens du métamodé\, et
donc d’améliorerM; dans cette partie de l'espace. Toutefdi4, est seulement une
approximation du modéle réel. Il est donc possifle I'amélioration obtenue a partir de ces
points ne soit pas aussi intéressante qu’atteridts gue des points non retenus auraient pu
s’'avérer bien plus intéressants. Cependant, ayealué une indication de cette erreur
d’approximation localeAf nous pouvons estimer la fiabilité des prédictiensrienter notre
choix vers les points potentiellement les plusriggéants. Pour cela, nous utilisons la fonction
mérite,f .= f —Af, déja utilisée par de nombreux autefiEsnmerich et al, 2002]
[Emmerich and. Naujoks, 200fEmmerich et al, 2006]a la place def lors du calcul des
critéres de dominance et de distance d’encombrenfept. représente en effet la meilleure
valeur que f puisse atteindre compte tenu de l'erreur d’appnation locale. Les valeurs

minimales def .. correspondent & des valeurs faiblesfd@u a des valeurs fortes d¥ ,

c'est-a-dire & des zones inexplorées de I'espacanprique. C-Evolutif-FM permet ainsi
d’associer une meilleure exploration de I'espacep@trique et une exploitation des zones
ou le front optimal de Pareto semble étre localisé.
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‘ Construction du métamodeéle initiale a partir ¢ ’
plan d’expériencég(A)

A 4

{ Génération de la population initialg P ]

‘ Approximation de tous les individus de la ’
population initiale par le métamodéVg,

>@ génératiort :

Actualiser la L . L g R
population Application des opérateurs génétique
parent : Ry

4 { Population enfants Q l

»

Enrichir le métamodeél®; par I'ajout deBQ; : Constructior
de nouveau métamodeiy.,

Approximation de tous les individus des populatiQpet
P, par le métamodéle enrichi 1

Figure 35— Organigramme de fonctionnement du C-Aatisé.
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Figure 36— Plan d’expérience latin hypercube pour A=
[11.3 PROBLEMES TESTS ANALYTIQUES

Dans cette partie, on s’intéresse a la comparalsajuatre types d’algorithmes : C-Constant,
C-Actualisé et deux versions de C-Evolutif-FM. @esix versions différent par le choix de la
fonction mérite utilisée. Pour C-Evolutif-H1, larfction mérite utilise I'erreur H1Eg (11.26))

et pour C-Evolutif-MC, elle utilise I'erreur MCEQ (11.25)).

[11.3.1 Problemes tests d’optimisation mono-objectif

Dans ce paragraphe, on compare les résultats uhigation des probléemes mono-objectif de
Camel-Back, Griewank, Rastrigin et Rosenbro¢kgire 37 obtenus avec les quatre
algorithmes, C-Constant, C-Actualisé, C-Evolutif-leil C-Evolutif-MC avec ceux obtenus
par I'algorithme standard NSGA-II, SE-META et ledigions analytiques.

On utilise une population de tailld =50xn, un nombre total de générationg=100, un

- . N (n+1)x(n+2) : , -
nombre initial de points maitres= et un nombre maximal de points maitres
Aoy =50xnN.
1.3.1.1 Fonction de Camel-Back

Le probléme de minimisation de la fonction CametiBast un probleme utilisant deux
variables. Il a deux optima de méme valeu.0316 situé en(—0.0898 , 0.712() et en

(0.0898 , — 0.712F. Le minimum est situé dans une zone de trés faitadient :
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minimiserf & x, )=| 4 2,1_)(1)2+(X1)

(111.2)
HX X< 5
Algorithmes X1 X2 fnin
Solutions analytiques 00898 07126 -1.0316
0.0898 -0.7126

NSGA-II 0.0877 -0.7134 -1.0316
C-Constant -0.0137 0.8145 -0.9036
C-Actualisé 0.0034 -0.7383 -0.9943
C-Evolutif-H1 -0.0312 0.7046 -1.0180
C-Evolutif-MC 0.0974 -0.6963 -1.0291
SE-META 0.0075 -0.7322 -1.0001

Tableau 4- Comparaison des résultats du probléme @zel-Back obtenus avec les différents algorithmes

1.3.1.2 Fonction de Griewank

La minimisation de la fonction de Griewank est uolpéme ayant deux variables :

minimiserf( —(X1)2 (XZ)Z_
% %) = 50 50

5, %,

ot )

15

(I11.3)

Ce probleme posséde des minima locaux et un minigiabal en(O , 0) de valeur -4.

Algorithmes X1 X2 finin

Solution analytique 0 0 -4
NSGA-II -0.0169 -0.0040 -3.9997
C-Constant -5.7539 1.0739 -2.5293
C-Actualisé 0.0966 0.0171 -3.9903
C-Evolutif-H1 -6.0822 0.0504 -3.2186
C-Evolutif-MC 0.0047 0.0993 -3.9949
SE-META -0.1305 -1.3089 -3.1544

Tableau 5- Comparaison des résultats du probléme @Gwank obtenus avec les différents algorithmes
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11.3.1.3

La minimisation de la fonction de Rastrigia( (111.4)) est un probléme a variables. Il a
plusieurs minima locaux susceptibles de ralentirctanvergence des algorithmes. Son
minimum global est ex, =0.5,i=1,...n de valeur-100n (pour n=2 voir laFigure 37)

Fonction de Rastrigin

minimiserf (X ,...x,) :Zn:( 5¢x - 0,)32 - 100c¢s px- Q)
= (111.4)
Ox < 1, i=1n..,
Algorithmes X1 Xa frmin
Solution analytique 0.5 0.5 -200
NSGA-II 0.5005 0.5000 -199.9913
C-Constant 0.4986 0.5814 -38.4740
C-Actualisé 0.5006 0.5000 -199.9890
C-Evolutif-H1 0.4999 0.5003 -199.9960
C-Evolutif-MC 0.4999 0.4976 -199.8080
SE-META 0.4964 0.4946 -198.5750

Tableau 6- Comparaison des résultats du probléme R&igin (n=2) obtenus avec les différents

1.3.1.4

algorithmes

Fonction de Rosenbrock

La minimisation de la fonction de Rosenbrock esprobleme ayant 2 variables :

minimiserf (x, x,) = 10(6()(1)2 - )(2)2 +(Ex)

Ce probléeme n'a qu’un seul optimum situé @n 1) de valeur0. La particularité de la

2, %,<

(111.5)

fonction de Rosenbrock est que le minimum est slarés une zone de tres faible gradient.

Algorithmes X1 X2 fnin

Solution analytique 1 1 0
NSGA-II 0.9827 0.9656 0.0003
C-Constant 0.9679 0.9527 0.0264
C-Actualisé 1.1098 1.2299 0.0123
C-Evolutif-H1 1.1645 1.3486 0.0326
C-Evolutif-MC 1.0769 1.1557 0.0076
SE-META 0.3256 0.0700 0.5843

Tableau 7- Comparaison des résultats du probléme Renbrock obtenus avec les différents algorithmes
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Les quatre tableaux de comparaison de résultasnobtpar les difféerents algorithmes
(Tableau 4Tableau 5Tableau et Tableau ¥ montrent que l'algorithme standard NSGA-II
utilisant 10100 calculs exacts donne les meilleéssiltats pour les quatre fonctions. Pour les
cing algorithmes & base de métamodeéle, C-ConsEafAttualisé, C-Evolutif-H1, C-Evolutif-
MC et SE-META, qui utilisent seulement 100 -calculsa@s, on constante que
C-Evolutif-MC donne les meilleurs résultats, quins@omparables & ceux obtenus par
NSGA-Il. Les mauvais résultats sont obtenus par @s@mt. Les deux approches, C-
Actualisé et C-Evolutif-H1, sont plus performanedBE-META.

Camel-back Griewank

-2000

oog |

1000

2000 .4

Figure 37 : Représentation des fonctions de CameleB, Griewank, Rastrigin et
Rosenbrock (les croix indiguent les minima).

[11.3.2 Problemes tests d’optimisation multi-objectifs

Les problemes tests d'optimisation multi-objectifisnt frequemment utilisés pour tester,
comparer et évaluer la performance des nouveauxitdmes évolutionnaires multi-objectifs
(AEMOs). lIs ont pour propriétés d’étre simplestéiser et de permettre le calcul analytique
du front optimal de Paref@®eb, 1999][Deb et al, 2002b]Deb et al, 2005]Un probléme test
devrait avoir certaines caractéristiques, commanwglicité de construction, la connaissance
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de la forme exacte de son front optimal de Paretmetmeilleure dispersion des solutions sur
ce front.

Pour tester un algorithme évolutionnaire multi-objec Deb et al[Deb et al, 2002b]
[Deb et al, 2005proposent qu’un probléme test doive satisfairetésres suivants :

1. Il devrait étre facile a construire.

2. Il devrait étre extensible & n'importe quel nomibeevariables de décision.

3. Il devrait étre extensible a n'importe quel nonmdiedonctions codt.

4. La facilité de la compréhension, la connaissancéaderme et de la localisation de son
front optimal de Pareto.

5. Il devrait introduire une fonction de contrdle paamverger vers le front optimal exact et
aussi pour trouver un ensemble optimal de solusoiffisamment réparties.

Il y a différentes approches pour construire unbfgnme test pour I'optimisation multi-
objectif.

1.3.2.1 Construction d’un probleme test

En se basant sur les principes ci dessus, il exiigtérentes méthodes pour construire un
probleme test pour ['optimisation multi-objectifsDeb et al [Deb et al, 2002b]
[Deb et al, 2005pnt discuté trois méthodes :

[11.3.2.1.1  L’approche des fonctions mono-objectif multiple

Cette approche est la plus intuitive et elle étglicitement utilisée par les anciens chercheurs
dans le domaine des AEMOs pour construire des @nudd tests. Dans cette approdide,
différentes fonctions co(t mono-objectif sont s&ks pour construire un probléme test
multi-objectifs. Pour simplifier la construction, i plusieurs cas, des fonctions co(t sont
utilisées comme différentes translations d’une eséoihction colt. Par exemple, le probleme
de minimisation SCHL1 utilise les deux fonctions amino-objectif suivantes :

f,(x)=%, 5 (¥ =(x2)

[11.3.2.1.2  L’approche ascendante

Pour cette approche, une fonction mathématique \a@#trile front optimal de Pareto est

formulée dans l'espace des objectifs. Ensuite,spaa de fonctions (espace fonctionnel) est
construit a partir de ce front pour définir le péhe test. Pour deux objectifs, cette

construction a été brievement suggérée par[Deb, 1999]et a été étendu par lui-méme a un

nombre élevé d'objectif§Deb, 2001] Pour plus de détails le lecteur peut consulter
[Deb et al, 2002Db]

[11.3.2.1.3  L’approche de surface avec contrainte

by

Contrairement a l'approche ascendante qui commgaeun front optimal de Pareto
prédéfini, 'approche de surface avec contraintenroence par un espace fonctionnel
prédéfini. Par exemple, une géométrie simple, uokebrectangulaire, peut étre utilisée.
Chaque valeur de la fonction colt est compriseeentre limite inférieure et une autre
supérieure. Le probleme qui en résulte est le atiiva
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Minimiser f, ()

Minimiser f,(X)

Minimiser f,, (x)
Satisfaisantf ™ < f, (x)< f™ j= 1,2,.M

Il est clair que I'ensemble optimal de Pareto dubl@me ci-dessus a une seule solution
. o) H in min min T A

(la borne inferieure de chaque fonction ((d@"if N PLaLI )). Le probleme est

maintenant rendu plus intéressant par l'ajout ciutain nombre de contraintes :

9,(f,f.f )20, j=1,2,.,3

Ceci est fait pour éliminer des portions du reckamgiginal. Le reste du rectangle forme le
front optimal de Pareto.

1.3.2.2 Critere de comparaison des algorithmes

Afin de déterminer I'algorithme le plus performanui sera utilisé pour la résolution des
problemes de mise en forme, nous comparons lesdtatsswbtenus avec les différentes
méthodes de couplage du métamodéle, C-Constantct@Wsé, C-Evolutif-H1 et
C-Evolutif-MC, & NSGA-Il standard (AEMO sans métai@te) sur plusieurs problémes
analytiques, et présentons les résultats les pl@ctéristiques.

Pour évaluer précisément l'efficacité des algorithrd®ptimisation multi-objectifs, nous
utiisons des mesures quantitatives ou des mesuaes performance[Deb, 2001]
[Deb et al, 2000b] Ces mesures sont proposées pour évaluer les algextifs : (i) la
convergence vers le front optimal de Pareto etgipréservation de la diversité de solutions
sur ce front. Le premier index, laoyenne de la métrique de convergefc€Eq (111.6)),

mesure la convergence de solutions obtenues (etseépbde taille N) vers un ensemble

connuP" de solutions optimales de Pareto (SOP) consistaht éiti €gal & 1000) solutions
uniformément réparties.

(Zldfjﬂz (IIL.6)

Ou d. est la distance Euclidienne (dans I'espace dedifors codt) entre la solution obtenue
i etcelle deP’ la plus proche :
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d = n;_|in Z( fi- ) (111.7)

Ou f* est la valeur de lm®™fonction codit de 1&°™ solution deP' .

La seconde métrique, lmoyenne de la métrique de diversiié mesure la dispersion des
solutions obtenues sur le front. Elle est donnée pa

DI IN L
3" de+(N-1)d

(111.8)

Ou le parametral est la distance Euclidienne entre deux solutianisives de I'ensemble
Q' , etd estla moyenne de ces distancg$.est la distance entre les solutions extrémes de
P etQ pour lam®™fonction codt.

1.3.2.3 Problémes tests multi-objectifs

Dans le reste de ce chapitre, nous utilisons urie dés fonctions tests multi-objectifs qui
different par leurs fronts de Pareto. Parmi les Probte traités, on distingue ceux sans
contraintes, avec contraintes, ayant des frontgeoas, concaves et discontinus.

Au début, les quatre approches, C-Constant, C-Ais&jaC-Evolutif-H1 et C-Evolutif-MC
sont comparées sur des problemes d’optimisationti-ohjectifs simples tels que Min-EX,
Max-Ex, SCH1, SCH2 et Const-Min-Ex. Ensuite, le teeil algorithme est comparé a
NSGA-Il sur des problemes d'optimisation multi-oltjesc plus difficiles, comme les
problemes POL, VNT, TNK et KUR.

Pour la résolution des probléemes Min-Ex, Max-Ex, SCHRCH2 et Const-Min-EX,
I'algorithme NSGA-II utilise une population de taillN =50xn et un nombre total de
génerations, =50. Pour les autres algorithmes le paramétrage ssivant :

- Taille de populationN = 58n
- Nombre total de générationg:= 100
(n+1)(n+2)

2
- Nombre total de points maitrek;, = 20

11.3.2.3.1 Min-Ex

Le probléme de minimisation Min-EXE( (111.9)) porte sur deux fonctions colt et deux
variables. Il est proposé par Dghkeb, 2001) et a comme solution un front optimal de Pareto
convexe.

— Nombre initial de points maitred:=
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Minimiser  f, (X X%,)=x
L 1+X,
M f =
Min —Exd e 2 (% %) X, (111.9)
04x< 1
gx,< 5

Bien que ce probleme ait I'air simple, les fonciaoldt sont conflictuelles ce qui conduit a

un ensemble de solutions optimales. Le probléaue([I1.9)) revient a minimiseli puisque

la minimisation def, (x,,% ) imposex, =0. Le front analytique de Pareto s’écrit donc :

1

f, (%0 %) =——— (11.10)
2 1 .
f, (% %)
10§ — : 10 : : :
: —— FOP-Analytique —— FOP-Analytiqee
3 k FOP-NSG4-IT || al FOP-NSGA-IT ||
‘\ *  FOP-C-Constrnt *  FOP-C-Actualise

2
f‘?
-
,f

Nt-u‘,«
s ol VS PR Gy o SRR
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10 T T T T T T T T 10 T T T T
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. e
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© @

Figure 38 — Comparaison entre le FOP du POMO Min-Bbtenu avec NSGA-II et ceux
obtenus avec (a) C-Constant, (b) C-Actualisé, (eE@lutif-H1 et (d) C-Evolutif-MC.
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Figure 39 — Comparaison de la convergence de (af@astant, (b) C-Actualisé,
(c) C-Evolutif-H1 et (d) C-Evolutif-MC vers le FOPralytique du POMO Min-Ex.

1.3.2.3.2  Max-Ex

Le probleme Max-Ex est un probléme de maximisa@omnleux fonctions colt et deux
variables. Il est proposé par Dghkeb, 2001] Il a comme solution un front optimal de Pareto
non convexe. Il est donnée par :

Maximiser — f (x %)= 1.x

Maximiser  f,(x x,) = GG(HTXZ}

Max — EXx: (11.11)

04x< 1
gx,< 5

Ce probléme d’optimisation multi-objectifs a un emble optimal de Pareto ex, =0 et
0.1< x, <1 comme celui du probleme Min-Ex bien que les fameti colt soient différentes.
Ici on a comme front optimal analytique:

f, (%, %,) =60~ (11.12)

1.1- £, (%,%,)
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Figure 40— Comparaison entre le FOP du POMO Max-Ektenu avec NSGA-II et ceux
obtenus avec (a) C-Constant, (b) C-Actualisé, (e@lutif-H1 et (d) C-Evolutif-MC.
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Figure 41 — Comparaison de la convergence de (aC@nstant, (b) C-Actualisé,
(c) C-Evolutif-H1 et (d) C-Evolutif-MC vers le FOPralytique du POMO Max-Ex.
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1.3.2.3.3 SCH1

La fonction SCH1 est un probléme de minimisatioardydeux fonctions codt et une seule
variable de décision. Elle est proposée par Sahaffatiliseée par DefDeb, 2001] Malgré sa
simplicité, elle est parmi les fonctions testspis utilisées. Elle est donnée par :

Minimiser f,(x)=x

SCH13 Minimiserf,(x)=(x- J° (111.13)
- 5Xx< 5

Ce probléme a un ensemble optimal de Pareto (SOPxe < 2 et ayant un front optimal de
Pareto convexe :

f(x)=(i-2) (111.14)

4 4
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Figure 42—Comparaison entre le FOP du POMO SCH1 abteavec NSGA-II et ceux
obtenus avec (a) C-Constant, (b) C-Actualisé, (eE@lutif-H1 et (d) C-Evolutif-MC.
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Figure 43 — Comparaison de la convergence de (af@nstant, (b) C-Actualisé,
(c) C-Evolutif-H1 et (d) C-Evolutif-MC vers le FOPralytique du POMO SCH1.

1.3.2.3.4  SCH2

Ce probleme est aussi proposé par Schaffer donellélgminimise deux fonctions colt avec
une seule variable. Il est aussi largement utjlis#h, 2001]pour tester les performances et la
robustesse des algorithmes évolutionnaires mujéetifs. 1l est donné par :

-x ifx<1

x—-2ifl<x<3

4-xif 3<x<4

SCH2: Xx=4if x>4 (111.15)

Minimiser f(x)=

Minimiser f,(x)=(x- 5’
- Ex< 10

L'ensemble optimal de Pareto est formé par deuaespdiscontinusx {[1,2]U[ 4,9} ce
qui résulte en un front optimal de Pareto discantin
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Figure 44 — Comparaison entre le FOP du POMO SCH2@tu avec NSGA-II et ceux
obtenus avec (a) C-Constant, (b) C-Actualisé,(eEvolutif-H1 et (d) C-Evolutif-MC.
o FOP-Analytiqie o FOP-Analytiqie
LI o " Aoy - L " M ko A Ficen
100 100
-
B0t - B0t - -
o . o * .
N il
™ ol - ™ .
. -
NE - 1 N b
T .t .
0 P —-— LT . . 0 o s s s
- o 1 2 3 4 ) -1 1} 1 2 4 ] B
£ f,
@ ®
o FOP-Analytigne o FOP-Analytigie
*  Fonctions Maitres-C-Evobutif-H1 *  Fonctions Muitres-C-Evobutif-MC
100 * 100
80 80 B
B0 B0 B
al - il
™ 40 =~ A0k 4
el * o ]
0 e L Lt | 0 P S * ‘ :
- 1] 1 2 3 4 5 -1 0 1 2 4 5 B
i f,
© @
Figure 45 — Comparaison de la convergence de (af@nstant, (b) C-Actualisé,
(c) C-Evolutif-H1 et (d) C-Evolutif-MC vers le FORnalytique du POMO SCHZ2.
Mohsen EJDAY These de doctorat CEMEF-Mines ParisTech Page 91




w0 Analytigne X)L Analytiqie
i * XM-C-Constuni . 0&t * XM-C-Actulisé
Ofs # ++ » + » NI * [ X I T 0 * = oo o T YTIT e E
05 E aF
1 1 1 R 1 1
] a ] 10 B 0 5 10
o o
(o) ®
1 T 1
e M- A rulytigue VM Analytige
0&t * XM-C-Evolutif-HI 1 0s5r | * XM-C-Evolutif-MC
0¥ * 4 TR . 4 i 3 ¢ TR 4 * 4
05 E aF
1 1 1 R 1 1
1 0 g 10 & 0 5 10
o o
() @

Figure 46 — Comparaison de la convergence de (af@astant, (b) C-Actualisé,
(c) C-Evolutif-H1 et (d) C-Evolutif-MC vers le SO&nalytique du POMO SCH2.

111.3.2.3.5 Const-Min-Ex

Le probleme Const-Min-Ex est un probleme de minatigg a deux fonctions colt et deux
variables comme le probleme Min-Ex mais avec deamtraintes. Il est proposé par Deb
[Deb, 2001]:

Minimiser f, (x,,%,) = x

Minimiser f, (x,,%,) = 1;)(2
Const-Min-Ex: | satisfaisang, (x,%,)= %+ 9= 6 (11.16)

G (% %) =%+ %2 1
DEx< 18x,< 5
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Figure 47 —Comparaison entre le FOP du POMO ConstsviEx obtenu avec NSGA-II et ceux
obtenus avec (a) C-Constant, (b) C-Actualisé, (e@lutif-H1 et (d) C-Evolutif-MC.
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Figure 48 — Comparaison de la convergence de (af@astant, (b) C-Actualisé, (c) C-Evolutif-H1
et (d) C-Evolutif-MC vers le FOP analytiqgue du POMQonst-Min-Ex.
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Les cing figures de comparaison des fronts optimdenPareto de probléemes tests multi-
objectifs précédentd-{gure 38 Figure 40 Figure 42 Figure 44et Figure 4% montrent que
les différentes approches permettent toutes d’abssz retrouver les fronts optimaux de
Pareto. Certaines sont aussi précises que NSGtatitlard (superposé au front analytique),
qui requiert pourtant 127 fois plus de calculs &d6100 dans ce cas) pour les problemes
Min-Ex, Max-Ex et Const-Min-Ex et 255 fois plus dalculs exacts dans le cas de SCH1 et
SCH2. Nous y voyons aussi I'importance d’actualisemétamodéle, car avec seulement 40
calculs exacts, C-Constant ne permet pas d’obtisirapproximations satisfaisantes de fronts
optimaux de Pareto de problémes Min-Ex et Max-Exeati de SCH2 (avec 20 calculs
exacts). Cela vient du fait que les métamodélemux (métamodéles fixes) de chacun de ces
problémes ne sont pas assez précis au voisinageodes optimaux de Pareto. Les figures de
comparaison de la convergence des différents #hgoes vers les fronts optimaux de Pareto
(Figure 39 Figure 41 Figure 43 Figure 45et Figure 43 montrent la faiblesse du couplage
C-Constant qui génere des fonctions maitres (veldas fonctions colt aux points maitres)
loin des fronts optimaux de Paretéiqure 39-(a) Figure 41-(a)et Figure 45-(a). En
revanche, pour les trois métamodéles évolutifs, ofsdlisé, C-Evolutif-H1 et
C-Evolutif-MC, on obtient des fronts, pour tous leoblémes, tout aussi précis qu'avec
NSGA-II standard. Cette précision s’explique pafficacité de chacune de ces approches de
converger vers les fronts optimaux de Pareto avee lionne distribution des points
(Figure 39 Figure 41 Figure 43 Figure 45et Figure 48. Pour le probleme SCH2 qui a un
ensemble optimal de Pareto (SOP) discontinu, orstaten que contrairement aux autres
couplages, C-Actualisé, C-Evolutif-H1 et C-EvoltMiC, le couplage C-Constant est
incapable de générer assez de points maitres daaasembleNigure 4.

Pour évaluer avec précision l'efficacité des athares, nous utilisons les mesures de
performancel(l.3.2.2) :

Algorithmes Min-Ex Max-Ex Const-Min-Ex SCH1 SCH2-I SCH2-II
= 0.0008865 0.00078302 0.0007918 0.0011385 0.00053071.00015386
NSGA-II 4
,,5 3.83E-08 2.62E-08 1.65E-08 4.48E-07| 3.02E-1(Q 1.0ZE-
¥ 0.00328438| 0.00318896 0.00218537 0.00158462 0.8%454 0.00682722
C-Constant
,,E 1.14E-06 1.27E-06 9.31E-07 2.12E-06 0.006060¢4 1-08E
¥ 0.00110855| 0.00103447 0.00939294 0.00128647 0.@0853 0.0017314
C-Actualisé
,,5 6.21E-08 5.57E-08 0.00362447 8.22E-07 3.41E-0% B-03
) G 0.00097135| 0.0009733¢ 0.00067727 0.00133%95 0.@0840 0.00523542
C-Evolutif-H1
,,E 5.36E-08 5.26E-08 8.78E-09 1.42E-06 0.00018516 R2-08
] ¥ 0.00093976| 0.00084894 0.000689644 0.00124y97 080®0&2 | 0.000263835
C-Evolutif-MC
,,5 5.56E-08 2.31E-08 4.76E-009 1.19E-006 7.16E-01p Ei041

Tableau 8- Les valeurs de la moyenne et la variance af de la métrique
de convergence obtenues par les différents algorities

Pour les problemes tests présentés précédemmensbleau 8présente la moyenne et la
variance de la métrique de la convergence. Il neogtre les valeurs obtenues avec les cing
algorithmes sont tout a fait comparables et prodeeséro. On constate que les améliorations
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apportées par le C-Evolutif-MC sont plus claires. €fet cet algorithme fournit des valeurs

plus petites que celles obtenues par C-ConstaAt@alisé et C-Evolutif-H1 dans tous les

cas a l'exception de la premiere partie (a gaudoelront de Pareto de SCH2. Ces valeurs
sont treés proches de celles fournies par NSGA-II.

Algorithmes Min-Ex Max-Ex Const-Min-Ex SCH1 SCH2-I SCH2-II
A 0.678869 0.672993 1.17954 0.423538 0.5596$2 0.45949
NSGA-II
aj 0.00603596| 0.0048702 0.0203184 0.00119433  0.00B748 0.00050207
A 0.671883 0.695437 0.994816 0.43145f 0.724963 045944
C-Constant
J§ 0.00334704| 0.0034608% 0.0116465 0.00125%22  0.0@8074 0.00088065
A 0.715425 0.600515 1.08151 0.46399p 0.5119%9 0.58839
C-Actualisé
aj 0.00801004| 0.0051206 0.0235629 0.00147839  0.0@5794 0.00062841
A 0.695238 0.653625 1.25225 0.41775p 0.5006$3 0.476%7
C-Evolutif-H1
J§ 0.00664457| 0.0050928¢ 0.0364761 0.00111923  0.004295 0.00104834
A 0.659351 0.599278 1.10627 0.47816} 0.54942%24 0.461734
C-Evolutif-MC
aj 0.00543168 0.0042376 0.013814 0.00169¢433  0.0055477900050834

Tableau 9- Les valeurs de la moyenn et la variance o7 de la métrique
de diversité obtenues par les différents algorithne

Le Tableau Qrésente la moyenne et la variance de la métrigua diversité. Il montre que
les valeurs obtenues sont tout a fait comparabtedonc le M-AEMO fournit des résultats de
méme qualité que NSGA-Il et avec un codt trés tédin particulier, C-Evolutif-MC a une
bonne diversité de points sur le front de Pareto,e3t meilleure que celle obtenue avec
NSGA-II.

Dans le reste de ce chapitre, le meilleur algomhi@-Evolutif-MC, sera utilisé pour la
résolution des problémes tests multi-objectifs piiificiles tels que les problemes POL,
VNT, TNK et KUR.

Problémes N ng A Amax
POL 100 100 6 100
VNT 100 100 6 100
TNK 100 250 6 200
KUR 150 250 10 418

Tableau 10- Paramétrage de C-Evolutif-MC et NSGA-lIpour les quatre problémes tests
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11.3.2.3.6 POL

Poloni et alPoloni et al, 2000pnt utilisé un probléme ayant deux variables edenctions

a minimiser Eq (111.17)) Ce probleme a un ensemble optimal de Pareto ooneze et
discontinu qui est difficile & trouver. Il a aussi ensemble de solutions optimal discontinu
dans I'espace des fonctions colt comme celui dasgdce des variables.

Minimiser f,(X)=1+(A - Eg)2 +(A- Bz)2

Minimiser f,(X)=(x+ 3" +(x%+ 1’

Avec A = 0.5sint 2cosl sin2 1.5cos2

POL: A = 1.5sint cosl 2sir2 0.5c0s2 (1.17)
B,= 0.5sim - 2cos+ sik— 1.500Qs<
B,= 15sim - cag+ 2sk- 0.5crs
-m<(x %)<
+  Espace Fonctionnel s FOP-NSGA-IT

*  FOP-C-Evohutif-MC

70 0 2

®
s FOP-NSGA-IT 8 SOP-NSGA-TT
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B0 : 3
*
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Figure 49— Représentation de (a) I'espace fonctiehn(b) des FOP obtenus avec NSGA-II et C-Evoluife,
la convergence de C-Evolutif-MC vers (c) FOP et &PP obtenus avec NSGA-II pour le POMO POL
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1.3.2.3.7  VNT

Viennet[Viennet, 1996]a utilisé un probléme d’optimisation multi-objdstpossédant trois
fonctions codt a minimiser en présence de deualbbss :

Minimiser f, (X)= O.E(xf+ x§)+ Sil( X + X§)
3X1—2X2+4)2+(X1_X2+])2+15

Minimiser f, (X) !

VNT: . 8 27 (111.18)
Minimiser f,(X) = - 1.1exp~( + %]
- F(x x)< 3

Ce probléme a un ensemble de solutions optimabdisw dans I'espace fonctionnel comme
celui dans I'espace de décision. Pour plus deldégsliecteur peut consultépeb, 2001]

T T T T 02 T T T T
+ FOP-NSGA- I + FOP-NSGA-II
*  FOP-C-Evolutif-MC | 015 *  FOP-C-Evolutif-MC ||

01

165 1 -

o
™ ok

| \-,,‘

a1t G20 simer worme o &

_D 15 1 L 1 L
15 155 1B 165 17 175
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Figure 50 — Comparaison des FOP du POMO VNT obterax@c NSGA-II et C-Evolutif-MC
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Figure 51 — (a) Comparaison des SOP obtenus aveevolutif-MC et NSGA-II et (b) la répartition des pots
maitres(XM) au voisinage du SOP obtenu avec NSGAvdlur le POMO VNT.
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Figure 52— Représentation des espaces fonctiondel$OMO VNT.

1.3.2.3.8 TNK

Tanaka [Tanaka et al, 1995Jpropose un probleme d’optimisation multi-objectifi®s
compliqué a deux variables et deux fonctions a miger en présence de deux contraintes.
Pour plus de détails le lecteur peut constilbet, 2001][Deb et al, 2001]
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Minimiser f, (x,,%,) = X
Minimiser f,(x,,x,) = %,

TNK : <satisfaisang, (x,,%,)= X+ %- + 01 co% 16 arctdh |> (11.19)
X
g:(%.%)=(%- 0p+(%- 0p< 05
Ex,xsm
© E F. . s FOP-NSGA-IT s FOP-NSGA-IT
space Fonctionnel N
i *  FOP-C-Evolutif-0¢C *  Fonctions Maitres-C-Evolutif-MC
1.4 35
12 3 *
1 25
. . \ .
K - 08 . .“ 1 - 2,
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| | k. - - .
04 * i 1‘%
I ] 02 \ g 05 ‘, %
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Figure 53— Representation de (a) I'espace fonctiehn(b) des FOP obtenus avec NSGA-II et C-Evoludfe
et (c) la convergence de C-Evolutif-MC vers le FOR BOMO TNK obtenu avec NSGA-II.

11.3.2.3.9 KUR

KUR est un probleme d’optimisation multi-objectifses compliqué qui posséde deux
fonctions co(t et trois variables de décisiongtd proposé par Kursaviéursawe, 1990t
modifiée par DeliDeb, 2001] Il est donné par :

KUR: Minimiser f,(X) =" " [|x|"*+ 5sir( %) (111.20)
5

Dans ce cas, le front optimal de Pareto est nowec@n et discontinu. Il y a trois fronts
différents et discontinus. Les valeurs des varglle décision correspondants a I'ensemble
optimal analytique sont difficiles a connaitre.
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¢ FOP-C-Evolutif-MC *  Fonctions Muitres-C-Evolutif-MC 02 ¢ S0P-C-Evoluif-MC

n . ot ] 12

-
. 5.
o "'
| boy

05 05

)

0.8

2 : : : 15 : ‘ ‘ !
19 18 17 -6 15 a 15 -0 5 0 118

X
X
fI fl 2 I

) ) “

Figure 54— Comparaison des (a) FOP obtenus avec NSG&t C-Evolutif-MC, la convergence
de C-Evolutif-MC vers (b) le FOP et (c) SOP obtenusga NSGA-II pour POMO KUR.

Pour tester l'efficacité de notre couplage, C-Eti6MC, on a utilisé des problémes
d’optimisation multi-objectifs (POMOSs) trés compligs. Ces problemes possédent des fronts
optimaux de Pareto (FOP) et des ensembles optirdauRareto (SOP) discontinus. Ces
discontinuités posent des problemes aux algorithévesutionnaires multi-objectifs pour
trouver les différentes parties de FOP ainsi agauvde dispersion des SOP sur ce front.

La Figure 49et laFigure 50montrent la performance de notre algorithme, ChiiifeMC,
qui permet de résoudre les deux POMOs, POL et \fiTutilisant seulement 100 calculs
exacts toute en retrouvant toutes les parties de &Qle SOPHgure 49-(b) Figure 49-(d)
Figure 50et Figure 51-(a). Cet algorithme est aussi précis que NSGA-II daad, qui
requiert pourtant 101 fois plus de calculs exab®d. Q0 dans ce cas).

Pour le POMO, TNK, I'espace fonctionnel est le méyae celui de décisiorr{gure 53-(a).
Cette similarité de deux espaces conduit a un E@Rtigue au SOP. Le FOP représenté par
la Figure 53-(b)est composé de trois fronts discontinus et noéalimes. Malgré ce non
linéarité, qui empéche les algorithmes d’optimmatde trouver une bonne dispersion des
solutions sur le FOFDeb et al, 2001] C-Evolutif-MC, avec seulement 200 calculs exacts,
trouve les trois parties du FOP (SOP) avec une éaiversité des points sur ces dernieres.
La Figure 53-(b)montre que ces résultats trés satisfaisants asmsi précis que ceux obtenus
avec NSGA-II avec 25100 calculs exacts.

Les résultats de laigure 54confirment la performance et l'efficacité de no#dgorithme,
C-Evolutif-MC, qui permet de résoudre le POMO caioyeé, KUR, en utilisant seulement
418 calculs exacts. Il ne permet pas seulemenétirdiner les trois fronts discontinus et non
linéaires mais aussi il assure une bonne diveddtépoints sur ces fronts. Il donne des
résultats de méme qualité que NSGA-II (utilisan®=Y calculs exacts) et avec un codt trés
réduit.

La robustesse et la performance de notre appr@@iieolutif-MC, peuvent s’expliquer par
I'efficacité de [l'utilisation de la fonction mérit@our I'enrichissement du métamodéle
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construit initialement avec un nombre fixe de ppim@itres, générés par un plan d’expérience
(latin hypercube), bien dispersés dans l'espaceedberche. Cette stratégie d’ajout de
nouveaux points maitres assure une exploration'edpdce de recherche dans les zones
inexplorées et une exploitation au voisinage de FBRure 49-(c) Figure 51-(b)
Figure 53-(c)etFigure 54-(b).

[11.4 CONCLUSION

Le couplage entre un métamodéle et un algorithnoduBennaire multi-objectifs (AEMO)
pour la résolution des problemes d’optimisation tivalbjectifs (POMOSs) en mise en forme
est aujourd’hui en plein développement. Ceci pemteemettre en ceuvre I'optimisation dans
le secteur industriel tout en surmontant le co{tdartant en terme de temps de calcul. Dans la
recherche d’'un couplage efficace et robuste powédalution des problemes d’optimisation
en mise en forme, on a étudié la performance dé&eadgorithmes développés dans cette
thése, C-Constant, C-Actualisé, C-Evolutif-H1 etE@lutif-MC, sur des problémes
d’optimisation tests (mono-objectif et multi-objés}. Ces algorithmes correspondent aux
différents couplages de notre métamodéle a basdifierences finies sans maillage,
M-MDFSM, avec l'algorithme NSGA-II. lIs difféerentgy le choix des points maitres, par
I’évolution du métamodéle et par la fonction métitdisée.

Pour la comparaison de différents types de couplage utilisé plusieurs types de problémes
tests. On trouve ceux sans contraintes ayant um foptimal de Pareto (FOP) convexe
(Min-Ex et SCH1), concave (Max-Ex), discontinu (S HPol, VNT et KUR) et ceux sous
contraintes comme Const-Min-Ex et TNK.

Au deébut, les quatre algorithmes sont comparésdesr probléemes tests mono-objectif
(Camel-Back, Griewank, Rastrigin et Rosenbrock) des POMOs moins compliqués
(Min-Ex, Max-Ex, SCH1, SCH2 et Const-Min-Ex). Leésultats obtenus montrent que
C-Evolutif-MC est plus performant que les autrepethmes proposés.

Ensuite, C-Evolutif-MC est comparé a NSGA-II sus d@OMOs trés compliqués ayant des
fronts et des ensembles optimaux de Pareto noailgget discontinus tels que POL, VNT,
TNK et KUR. Les résultats obtenus confirment lefftité de notre algorithme,
C-Evolutif-MC, qui permet de retrouver des réssltatissi précis que NSGA-II pour tous les
problémes proposés et avec un gain considéralitzme de temps de calcul.
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CHAPITRE IV
OPTIMISATION DES PROCEDES DE MISE EN
FORME

V.1 INTRODUCTION

Apres sa validation sur des problemes d’optimisatiests analytiques (voiChapitrelll),
notre algorithme, C-Evolutif-MC, est intégré dans logiciel éléments finis (EF),
Forge2009®, pour la résolution des problémes daigtion réels proposés par nos
partenaires industriels. Donc les points maitrésés pour construire notre métamodéle sont
des simulations EF trés colteuses en terme de tdenpalcul. Dans ce chapitre, on a traité
deux types de problémes d’optimisation en miseoemé. Le premier est un probléme mono-
objectif, tels que le cas de tréfilage proposéAraelorMittal, de remplissage d’'une couronne
proposé par Transvalor et de remplissage d'undebpebposé par Atelier des Janves. Pour
ces problémes d’optimisation mono-objectif, 'agpde notre algorithme, C-Evolutif-MC, est
évalué par des comparaisons avec I'algorithme g@iéarhent intégré dans Forge2009®, SE-
META. Le deuxiéme est un probléeme multi-objectifgji traite le cas de tréfilage. Les
résultats obtenus montrent la performance et €afiité de notre algorithme pour résoudre
des problemes de mise en forme avec un temps cld caisonnable.

Le reste de ce chapitre est structuré de la masigvante : On commence par le paramétrage
de l'algorithme C-Evolutif-MC. Ensuite, le paransde des procédés de mise en forme
constitue la troisieme partie. Dans la quatriemgiggaon résout un probleme d’optimisation
mono-objectif, remplissage d’une bielle proposé Aalier des Janves. La cinquieme partie
est consacrée a I'étude du probléme d’optimisatitono-objectif de remplissage d’une
couronne, proposeé par Transvalor. Enfin, I'étude pleblemes de tréfilage, mono-objectif et
multi-objectifs, proposés par ArcelorMittal congétla sixieme partie.

V.2 PARAMETRAGE DE L 'ALGORITHME C-EVOLUTIF -MC

Pour les problemes d’optimisation mono-objectifraya

-un paramétre(nzl), on utilise un nombre maximal de simulations (poimaitres) égal a
A =25.

-plus qu’un parametre, on utilise un nombre maxideasimulations égal 4,,,=20xn.

Pour les problemes d’optimisation multi-objectifsn utilise un nombre maximal de
simulations égal a4,,,=50xn.

Pour ces différents problemes d’optimisation, mobgectif ou multi-objectifs, on commence

(n+1)(n+2)

avec un métamodele, M-MDFSM, construit a partir de simulations
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générées par le plan d’expérience, latin hypercebenrichi par I'ajout d®=2"" nouveaux

. . O W , -
points maitres durant Idﬁu:% génerations. IciVl est le nombre des fonctions co(t.

Pour les problemes mono-objectif, les simulatiomst $ancées en séquentiel. Par contre, les
simulations des problemes d’optimisation multi-atifs sont lancées en paralléle s@ir
processeurs.

V.3 PARAMETRAGE DES PROCEDES DE MISE EN FORME

Dans cette section, on présente la loi de compertegnae frottement, le maillage, le pas de
temps et le nombre des incréments utilisés posmtalation des trois procédés de mise en
forme : procédé de remplissage d’une bielle, deglissage d’'une couronne et de tréfilage.

IV.3.1 Procédé de remplissage d'une bielle

Le procédé de remplissage 3D d'une bielle a chauglu(e 59, proposé par Atelier des
Janves, utilise un lopin en acier (38MnSi4) aveanaillage 3D composé de 40637 éléments
tétraédriques et de 162548 nceuds et deux outidesgChacun de ces outils utilise un
maillage triangulaire de 20656 éléments et 61968dsce

Une simulation de ce procédé est composée depinases : Répartition, ébauche et finition.

On utilise 180 incréments de temps pour la répamtitl00 pour I'ébauche et 45 pour la
finition ; un pas de temps correspond & $6conde.

Pour la simulation de ce procédé de mise en foomeiilise :

La loi d’écoulement visco-plastique suivant le mode de Hansel et Spittel Elle est
thermo-dépendante et, tient compte des phénomédemuissage et d’adoucissement. Elle
prend en compte la vitesse de déformation du naatéElle se présente sous la forme :

m,
o= AT T e (1+&)™ @ gme™’ (IV.1)

Oou

o est la contrainte.

T est la température donnée en Celsius.

my etmg définissent la sensibilité du matériau a la terafuge

ms terme couplé température et déformation.

mg terme couplé température et vitesse de déformation.

mp, My ety définissent la sensibilité du matériau a la détdram.
mg dépend de la sensibilité du matériau a la viteesgéfiormation.

Pour notre cas le matériau utilisé présente desuxahulles pour les paramétrasa mg. On
simplifie donc I'équation comme ceci :
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m
o=Ad"gMes M (IV.2)

Ou :A=1809.2421my= -0.0029 mp= -0.14227ms=0.14102 etry= -0.05764.
La loi de frottement de Coulomb :

: _ O,
si uo, <m—= alorsr = o,

V3
r=Ho, o o (IV.3)
si uo, 2 m—= alorst = m—=
3 J3

Oou

O, est la contrainte normale (pression de contact).

Op est la contrainte équivalente de von Mises.

H est le coefficient de frottement. Ici il est égdl.a.

m est un nombre compris entre 0 et 1. Ici il est &ga8.

IV.3.2 Procedé de remplissage d’une couronne

Pour le forgeage 2D a chaud d’'une courorfrigute 6}, on utilise un lopin cylindrique en
acier (C45) avec un maillage composé de 4791 élneangulaires et 19164 nceuds et deux
outils, chacun a 500 éléments triangulaires et 1880ds.

Pour ce procédé, une simulation est composée meopérations. La premiére est composée
de 451 incréments de temps avec un pas d&s6lla deuxiéme est composée de 566
incréments de temps avec un pas de?51&t la derniére est composée de 367 incréments
avec un pas de temps égal 430

On utilise :

La loi d’écoulement visco-plastique suivant le medge Hansel et SpitteE( (1V.2)) avec
les parameétres suivantsA= 1521.306,m= -0.00269, m= -0.12651, m= 0.14542 et
my=-0.05957.

La loi de frottement de CoulomE( (1V.3)) avec :u =0.15 etm=0.3.

IV.3.3 Procédé de tréfilage

Pour le procédé de tréfilage 2D a froid d'un fil acier (C75) avec un maillage de 3528
éléments triangulaires et 14112 nceuds a traverswipdusieurs filieres avec un maillage de
8 éléments triangulaires et 24 nceudsre 67, on utilise :
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La loi linéaire puissance:

=%

g=3" KeT&" (1+ &™) (IV.4)

Oou

o est la contrainte.

T est la température donnée en Kelvin.

m est le coefficient de sensibilité a la vitesselémrmation.

K est la consistance du matériau.

pest le terme de thermo-dépendance.

n est un terme d’écrouissage.

a est un terme constant d’écrouissage.

£ est la déformation plastique.

£ est la vitesse de déformation plastique.

On utilise les valeurs suivantea=7.32,5=0,n=0.13 etk=100.64.
Pour le frottement entre le fil et la (les) filigi®, on utilise |doi de Tresca:

=M (IV.5)

Oou
Op est la contrainte équivalente de Von Mises.
m est un nombre compris entre 0 et 1. Ici il est aga02.

V.4 OPTIMISATION DU PROCEDE DE REMPLISSAGE D 'UNE BIELLE

Une premiére application de C-Evolutif-MC en miseferme des matériaux est réalisée sur
un probléme d’optimisation de forme en 3D d’un topn acier pour le forgeage d’une bielle

(Figure 5. Ce lopin cylindrique de volume initiaV,=80753 mniest défini par ses
diametres initiaux,D, , i=1,..,4 et sa longueult_, qui est considérée constankegire 55et

Tableau 1)L
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Figure 55- Géométrie du lopin et définition des @amétres de I'optimisation

D, D, D, D, L

38 mm 72 mm 80 mm 40 mm 262 mm

Tableau 11- Paramétrage du lopin

Le probleme d’optimisation mono-objectif consistenénimiser le volume de matiére du
lopin, V, en respectant I'écart entre la piece désiréelkt forgée. Ce dernier est évalué par
le non remplissage des gravures de forgekgpi(e 57 et la distance piéce/outil en dehors
des zones de bavureigure 58. Le non remplissage est calculé de la maniéraste :

|§outil - S}util Ipiece
r

outil

non-remplissage outi

(IV.6)

ous,, ets

outil/piece

sont respectivement les surfaces de I'outil etalgact de I'outil avec la
piece.

LLLLL

TIME: 0000 . H 1548 INC: 0 (/201

Figure 56- Visualisation de la simulation du forgg@ d’une bielle sous GLView
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La résolution du probléme d’optimisation du rengdige de la bielle consiste a déterminer les
diamétres optimauxD, ,i=1,..,4 du lopin. Pour ce faire, on utilise un paramétre

d’optimisation x, qui varie entre 0.5 et 1.5 tel qu2 =xxD , i=1,..,4. Ce probléme est
traité de deux maniéres :

Optimisation mono-objectif :

Minimiserf (X) :Vl + non-remplissage outil inféor
0

PB1: . . L
+ noemplissage outil supérie (IV.7)
0.5sx<15
Optimisation mono-objectif sous contraintes :
Minimiser f(x) =v
PRo: Satisfaisant  g,(x) =non-remplissageilinférieur
' d,(X) =non-rempliggaoutil supérieur (IV.8)
08x< 15
Numéro de la CPU- Simulation
Xoptimal | Voptimal Simulation optimale optimale A CPU-total
SE-META 1.0131 | 82883 25 145h18min17s 145h18ming7s
PB1
C-Evoluti-MC | 1.0125 | 82772 8 39h1iminlls | 25 130h23mig
PB2 | C-Evoluti-MC | 1.0182 | 83719 4 15h56min17s 121h34min579

Tableau 12- Comparaison entre les résultats obtenasec C-Evolutif-MC et SE-META

D, D, D, D, L
SE-META 38.4978 mm 72.9432 mm 81.0480. mmp  40.5246nm
PB1
C-Evolutif-MC | 38.4750 mm | 72.9000 mm| 81.0000 mm{ 4@80 mm 262 mm
PB2 C-Evolutif-MC 38.6916 mm 73.3104 mm 81.4560 mn] 40.7280 mm

Tableau 13- Parameétres optimaux du lopin

Le Tableau 13nontre que les résultats obtenus sont compardhteevanche, I&ableau 12
montre que la séparation entre la fonction colgstontraintes permet un gain au niveau de
temps CPU-total. Pour un nombre maximal de simaati(25 calculs exacts), la résolution
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du probléme PB2 en utilisant lalgorithme C-EvdWMIC demande un temps
CPU=121h34min57¢, qui est clairement inférieur a celui nécessaoerpa résolution du

probléeme PBl1 avec SE-META(CPU=145h18minl7$ ou avec C-Evolutif-MC
(CPU=130h23min41$ qui nécessite moins de temps que SE-META.

Le Tableau 12e comparaison des résultats montre I'efficacitéCeEvolutif-MC par rapport
a SE-META pour la résolution du probléme PB1. Natigorithme, C-Evolutif-MC, permet
de trouver la solution optimale aprés 8 simulationavec un temps
CPU-simulation optimale 39h11minlls. Par contre, SE-META trouve la solution optimale

a la derniere simulation (simulation 25) avec ungs CPU=145h18min17-.

La résolution du probléme mono-objectif sous cantea PB2, avec C-Evolutif-MC permet
un gain important au niveau de temps CPU par ragpta résolution du probleme PB1, ou
on utilise une somme pondérée de la fonction codies contraintes, avec C-Evolutif-MC.
Pour le probleme PB2 la solution optimale est aldea la quatrieme simulation avec un
temps CPU-simulation optimale 15h56minl17¢ qui est inférieur a la moitié du temps

CPU-simulation optimale 39h11minlls nécessaire pour obtenir la solution optimale du
probleme PB1.

La Figure 59montre que le métamodéle, M-MDFSM, fournit uneeadsonne estimation de
la fonction co(t et des contraintes. Ce métamopétmet d’observer plus finement comment
le volume de matiere est relié au défaut de resguje des gravures pour estimer, par
exemple les intervalles de sécurité a considérar garantir la robustesse de I'opération de
forgeage.

View 3 .

Case 3 [finition.don]

CONTACT [node]

Unit: mm

118417

103048

0576806

T 0723126

I 0569448
04aezee

0.262085

0108405
-0.0452752
-0.198955

-0.352636
* + 5
W

Frame: 7/7 o e
+ TME: 1.001  Ho 1100 NG 34 (141,11) Frin: CONTAC FRIRAICHENIER

Figure 57 — Forgeage d'une bielle avec Forge3® oisaleurs de contact de la solution optimale du PB2
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View 3
Case 3 [finition.don]
DISTANCE [viie node]
Lirit: tmim
Frin
o1

ooa

008

007

008

005

004

002
Inm
]
+

Frame: 7/7

TME: 1001 H: 110.0  INC: 34 (14 141)

Figure 58 — Forgeage d’une bielle avec Forge3® oigaleurs distance piece/outil

de la solution optimale du PB2

-V

——non-remplissage outil inférieur

A non-remplissage outil inférieur-calcul exact

V-calcul exact
——non-remplissage outil supérieur

® non-remplissage outil supérieur-calcul exac|

t
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Figure 59 —Approximation de la fonction colt volum¥, de la contrainte non-remplissage outil infétie
et de la contrainte non-remplissage outil supériedn PB2 avec le métamodéle M-MDFSM
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IV.5 OPTIMISATION DU PROCEDE DE REMPLISSAGE D 'UNE COURONNE

La deuxiéme application de C-Evolutif-MC en miseferme des matériaux est réalisée sur
un probléme d’optimisation de forme, proposé pamsvalor, d’'un lopin cylindrique pour le
forgeage d’'une couronne. Ce lopin de volume initiE=564454 mmest défini par sa
longueurL (mm), et son rayorR=40.6 mm, qui est considéré constant. Le probleme réel est
un probleme de mise en forme 3D ou chaque simula& composée de trois opérations
(Figure 60. Puisque ce probleme est axisymétrique, il esiltéicomme étant un probleme de
mise en forme 2DHjgure 6). Il est traité de deux manieres :

Optimisation mono-objectif :

Minimiserf (L) :Vl + non-remplissage outil inféur
0

PCrl: . . Lo
+ noemplissage outil supérie (IV.9)
87.2< L <109
Optimisation mono-objectif sous contrainte :
Minimiser f(L) =V
Cr2: Satisfaisant  g,(L) =non-remplissageilinférieur
' g,(L) =non-rempliggaoutil supérieur (1v.10)
872L < 109
Numéro de la CPU- Simulation
L VOptima| Simulation optimale optimale Amax CPU-total
SE-META 107.1343 | 554793 24 4h22min55s 4h33min2%s
PCri
C-Evolutif-MC | 102.1064 | 528756 14 2h28min22s | 25 4h17rdi9s
PCr2 | C-Evolutif-MC | 102.3257 | 529891 24 4h34min26s 4h44min26s

Tableau 14- Comparaison entre les résultats obtenasec C-Evolutif-MC et SE-META

Le Tableau 14onfirme la robustesse et I'efficacité de notgoathme, C-Evolutif-MC, pour

la résolution des problémes de mise en forme. Et pbur le probléme PCr1, C-Evolutif-
MC trouve une meilleure solution que SE-META et @veun temps
CPU-Simulation optimale 2h28min22< tres inférieur a celui demandé par ce dernier

(CPU-Simulation optimale 4h22min55s). Pour le probléme PCr2, C-Evolutif-MC permet

de trouver une meilleure solution que celle obtepareSE-META pour le probléme PCrl et
avec le méme colt de temps de cal@RU-Simulation optimale 4h34min26s.Les deux
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figures,Figure 62et Figure 63 montrent que I'écart entre la piéce désirée k¢ éergée est
satisfaisant. LaFigure 64 montre que l'utilisation du métamodéle, M-MDFSMoup le

tracage de la fonction colt et des contraintes pediobserver plus finement comment le
volume de matiére est relié au défaut de remplesslag gravures.

View 1
Case 1 [operation’.don]
Parts

UpperDie
LowesDie

BILLET

v TME: 01316 H 7403 JNC: 0

View 2 View 3
Case 2 [operation2.don]

Parts

Case 3 [operation3.don]
Perts

UpperDie

UpperDie

LowerDiel

|

BILLET

+*

‘X Frame: 77
TIME: 3.238

Figure 60- Visualisation 3D de la simulation du fgeage d’'une couronne sous GLView
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View2
Case 2 [operation2.don]
Parts

View 3
Case 3 [operation3.don]
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Upperbie
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Figure 61- Visualisation 2D de la simulation du fgeage d’'une couronne sous GLView
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View 3
Case 3 [operation3.don]
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Unit: S_unit
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Figure 62 — Forgeage d’'une couronne avec Forge2®o valeurs de contact de la solution optimale durRC
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View 3
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Figure 63 — Forgeage d’'une couronne avec Forge2®&o valeurs distance piéce/outil
de la solution optimale du PCr2
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Figure 64 —Approximation de la fonction colt volum¥, de la contrainte non-remplissage outil inférie
et de la contrainte non-remplissage outil supériedn PCr2 avec le métamodéle M-MDFSM

IV.6 OPTIMISATION DU PROCEDE DE TREFILAGE

IV.6.1 Description

Ce procédé de mise en forme, tréfilage a froidpegposé par ArcelorMittal dans le cadre du
projet LOGIC. C'est un probleme 3igure 6§ ayant une symétrie axiale. Il est traité
comme un probléme 20-(gure 67. Il consiste a réduire la section d’un fil partszction a
travers une ou plusieurs filieres (vdiigure 6. A la fin du processus, un niveau de
résistance élevé est atteint par le durcissemeatld@iéduction de la section initiale du fil.

Filiére 1

Filiére 3 Filigre 2 o
\fy \_/_‘ ) - '

Axede Bymétrie

Figure 65- Schéma d'un cas de tréfilage a 4 filisre

L'optimisation du procédé de tréfilage a froid vésehercher la forme optimale des filiéres
qui permet de réduire I'endommagement maximal Idet file minimiser la force de traction
maximale.
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Figure 67- Visualisation de la simulation 2D de fitage a deux parameétres sous GLView

IV.6.2 Choix des parametres d’optimisation

Trouver la forme optimale du procédé de tréfilagaant a déterminer la géométrie optimale
de chaque filiere. Cette géométrie est caracténpsdeles trois parametres présentés a la
Figure 68:

- Le demi angle d’entrée de la filieee (en °) ou sa valeur correspond a une dilatatian no
isotrope de centre C dans la directi¥n

- La longueur de la portée (en mm) qui est la zone de contact entre la élitrle fil. Elle a
une valeur qui correspond a une dilatation isotg@eentre C dans les deux directiodiset
Z.
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S-S

- Le taux de réductionr qui est définit par le rapportT, ou § et S, sont

respectivement la section d’entrée et de sortiéilgour chaque filiere. Il correspond a une
translation suivant la directioX (variation du rayorR (en mm) de la filiere).

7

15°%

Z L=g0O Centre de dilatation C

Figure 68- Géométrie de la filiere et définition dparamétres de I'optimisation

IV.6.3 Choix des fonctions co(t
Notre objectif est d’améliorer le procédé de tegfé en minimisant 'endommagement
maximal D, et la force de traction maximale (force de tr@@nF, . Pour évaluer

'endommagement, on utilise le critere de LathanC&ckcroft car il donne une évolution
correcte de 'endommagement au cours d’un procédéige en forme a froid/iasse, 201Q]
il s’écrit sous la forme suivante :

geq. f

D.= j o,de,, (IV.11)
0

D, est 'endommagement critique.
o, est la contrainte principale maximale.
&., est la déformation équivalente.

&, estla deformation équivalente a la rupture.

IV.6.4 Etude de I'optimisation du procédé de tréfilage

Dans cette section, on étudie différents types mdl@mes d’optimisation du procédé de
tréfilage. Selon la ou les fonctions colt utiliséas distingue deux types de problemes. Un
probleme d’optimisation mono-objectif ou on minimisune seule fonction codt, soit
'endommagement maximal ou la force de traction imake, ou une somme pondérée des
deux fonctions colt. Le deuxieme probléme est wblpme d’optimisation multi-objectifs
ayant deux fonctions codt.
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IvV.6.4.1 Optimisation mono-objectif du procédeé de tréfilage

Selon le type et le nombre des paramétres utilisdsétudie trois types de problemes
d’optimisation mono-objectif. Chacun de ces proldémest traité de trois manieres :

(1) optimisation de I'endommagement maxin'(eH’T-n-D), (2) optimisation de la force
maximale (PT-n-F) et (3) optimisation de la somme pondérée des dengtions codlt
(PT-n-SB.

IV.6.4.1.1 Tréfilage a deux parameétres

Le probleme d’optimisation du procédeé de tréfilagmrésenté par Ieigure 67 est connu
sous le nom de tréfilage a une passe. Ce procéusistm a utiliser une seule filiere. La
géomeétrie optimale de cette derniere dépend denlgueur de la porték et de demi angle
d’entrée a. On commence avec une filiere de longueur de edrt€2.8841 mn, de demi
anglea=11.7204" et de rayorR=8.5 mnm et un fil de rayon 9.5 mm.

Optimisation de 'endommagement maximal

Ce probléme,(PT-Z-D), consiste a chercher la forme optimale de laréligui permet de
minimiser 'endommagement maximBl_,, . Il est formulé de la maniére suivante :

Minimiserf ( La) =D, (L,a)
PT-2-D:{ 0.2884 I< 5.7682 (IV.12)
1.1885< 0 <22.5346

Optimisation de la force de traction maximale
Ce probleme,PT-2-F, consiste a déterminer le jeu des parametres aptdn(uL,a) qui
minimise la force de traction maximakg,,. Il est formulé de la maniére suivante :

Minimiserf (La) =F,. (L)
PT-2-F: 0.2884 I< 5.7682 (IV.13)
1.1885< 0 <22.5346

Optimisation de la somme pondérée de 'endommagemieet de la force de traction

Ce probleme,PT-2-SF, consiste a déterminer le jeu des parameétres aptdr(uL,a) qui
minimise la sommé __ +0.1xF__ . Il est formulé de la maniere suivante :
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Minimiserf ( Lo)=D,, (L.a)+0.1xF,( Lo)
PT-2-SPJ 0.2884 k 5.7682 (IV.14)
1.1885 o < 22.5346

Numéro de la . .
L a f Simulation CPU- Simulation | 3 CPU-total
. optimale max
optimale
SE-META 5.7682 1.1885 0.0472 28 2h29min3s 3h8min3Ps
PT-2-D
C-Evolutif-MC 5.7577 1.1896 0.0473 22 1h59min30s 3h23min%3s
SE-META 2.8193 4.3244 7.5151 13 1h21mn39s 4h1imn5ys
PT-2-F 40
C-Evolutif-MC 1.9714 4.7485 7.4754 8 56mn7s 4h10mn%s
SE-META 2.9526 3.0470 0.8252 34 3h2mn24s 3h30mn42s
PT-2-SF
C-Evolutif-MC 1.4142 3.087 0.8136 32 2h55mn15s 3h33mn57s

Tableau 15- Comparaison entre les résultats obtenasec C-Evolutif-MC et SE-META
pour PT-2-D, PT-2-F et PT-2-SP

Le Tableau 15confirme la performance de notre algorithme, CI&E®BMC, pour résoudre
des problémes d’optimisation mono-objectif en mése forme. Il trouve des solutions
meilleures que celles obtenues par SE-META poudées< problemes, PT-2-F et PT-2-SP, et
trés proche pour le probleme PT-2-D. Notre méthmelenet une réduction consédurable au
niveau de de temps de calcul. Ce gain au niveaarmdps CPU-Simulation optimale est d0 a
une convergence rapide vers les solutions optimales

D

max

* Points Maitres

i

i
DY
i

Figure 69- Approximation de la fonction codt, Ry, du PT-2-D avec le métamodéle M-MDFSM
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Figure 70- Approximation de la fonction codt, fz,, du PT-2-F avec le métamodéle M-MDFSM

Les deux figuresFigure 69et Figure 70 montrent I'importance d’utiliser un métamodele
pour la compréhension du comportant des fonctimig en fonction des paramétres. Ces
deux figures montrent que quelque soit la fonctioat, la longueur de portée a une influence
mineure sur 'optimum par rapport au demi anglenttiée de la filiere.

IV.6.4.1.2  Tréfilage a trois paramétres

Le procédé de tréfilage a trois parametres conaistéiliser quatre filieres. Chaque filiere
(i:1,..,4) est caractérisée par sa longueur de portéelfixeson demi angle d’entrée fixg

et son rayonR,. Les géométries initiales de filieres sont donngas le tableau suivant :

Filiere 1 Filiere 2 Filiere 3 Filiere 4
L 2.6246 3.3510 5.7680 2.8840
o 1.1887 1.1887 1.1918 0.7025
R 8.7 7.5 6.5 5.9

Tableau 16- Géométries initiales des quatre filiee

Le fil a un rayon initial de 9.5 mm.

L’optimisation de tréfilage a trois parameétres dst@sa chercher les rayons optimaux des
trois premieres filiéres (R, i=1,2,3 qui minimise une fonction colt donnée

(D ey Frax OU D, +0.1XE ).

max?

Optimisation de 'endommagement maximal
Ce problemePT-3-D, est donné sous la forme suivante :
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PT-3-D:

Minimiserf (R ,R, ,R)= D, ( R .\R .R)

8.4< R < 9.4

7.05< R, < 7.95
6<R,<7

(IV.15)

Optimisation de la force de traction maximale

Ce problemePT-3-F, est donné sous la forme suivante :

PT-3-F:

Minimiserf (R ,R, ,R)= E,( R .R .R)

8.4<R < 9.4

7.05< R, < 7.95
6<R,<7

(IV.16)

Optimisation de la somme pondérée de 'endommagemieet de la force de traction

Ce problemePT-3-SF, est donné sous la forme suivante :

Minimiserf (R, ,R, ,R) =D, +0.1xF,,

84<R <94
7.05s R, =< 7.95 )
6=R,=<7
Numeéro de la . .
R1 R2 | R3 | ¢ | simulation |CPY: Simulation) ) CPU-total
- optimale max
optimale
SE-META 8.5795 | 7.5729 6.6009 0.3499 46 3h23min56p h2@min0s
PT-3-D
C-Evolutif-MC| 8.4007 | 7.5144 6.623p 0.3490 36 2h40min19k 4h27min12
SE-META 8.5919 | 7.6239 6.591¢ 9.3995 55 4h6mn579 9hR24s
PT-3-F 60
C-Evolutif-MC| 8.6048 | 7.7867] 6.981p 8.7941 21 1h34mn13p 4h29mh12s
SE-META 8.5919 | 7.6239 6.591¢ 1.2898 55 4h3mn399 ZiP48s
PT-3-SH
C-Evolutif-MC| 8.5980 | 7.7671 6.913f 1.1944 42 3h10mn40g 4h32mn24s

Tableau 17- Comparaison entre les solutions optimes$ obtenues avec C-Evolutif-MC et SE-META
pour les trois problémes, PT-3-D, PT-3-F et PT-3-SP
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T1 (%) T2 %) T3 (%) Ta %)
SE-META 18.4398 22.0893 24.0222 20.1096
PT-3-D
C-Evolutif-MC 21.8036 19.9923 22.3073 20.6479
SE-META 18.2033 21.2724 25.2490 19.8734
PT-3-F
C-Evolutif-MC 17.9591 18.1095 19.6195 28.5764
SE-META 18.2033 21.2724 25.2490 19.8734
PT-3-SP
C-Evolutif-MC 18.0882 18.3942 20.7662 27.1752

Tableau 18- Comparaison entre les pourcentages diesix de réduction obtenus avec C-Evolutif-MC
et SE-META pour les trois probléemes, PT-3-D, PT-3-Fet PT-3-SP

Le Tableau 17confirme la robustesse de notre algorithme, CAHifeMC, qui nécessite
moins d'itérations que SE-META pour converger vptimum de chacun des problemes,
PT-3-D, PT-3-F et PT-3-SP. C-Evolutif-MC offre uaig au niveau de temps CPU (CPU-

simulation optimale).

Les résultats dirableau 18nontrent que SE-META permet d’obtenir la méme étioh des
pourcentages de taux de réduction pour les troisl@mes(r, <7, <7,<7,). Cette évolution
n‘est pas la méme pour les pourcentages de taugdietion obtenus avec C-Evolutif-MC.
Pour le probléeme PT-3-D, on ér,<r,<r,<7,) et pour les deux autres problémes,

'évolution est monotonér, <7,<7,<7,).

IvV.6.4.1.3

Le procédé de tréfilage a quatre parameétres cenagiseduire la section d’un fil de rayon
initial 9.5 mm par sa traction a travers quatrgifds. L’optimisation consiste a chercher les
quatre demi angles d’entrée optimaux qui permetentinimiser une fonction colt donnée

Tréfilage a quatre parametres

(D paxr Fax OU D, +0.1XE ). La géométrie initiale de chacune des quatrerél est donnée
par leTableau 19
Filiere 1 Filiere 2 Filiere 3 Filiere 4
L 2.884 2.884 2.884 2.884
o 11.7231 11.7231 11.7231 11.7231
R 8.434 7.487 6.646 5.9
Tableau 19- Géométries initiales des quatre filiee
Optimisation de 'endommagement maximal
Ce problemePT-4-D, est donné par I'équation suivante :
BT-4.D: Minimiserf (o, a,, @, 0,)=D (0,0, a, o)
0.7266< o, < 22.5395 , i=1,..,4 (IV.18)
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Optimisation de la force de traction maximale
Ce problemePT-4-F, est formulé de la maniere suivante :

| Minimiser f (a ,0,, Ola O ):Fmax(a o, o aA)
PT_4_F { 1 2 3 41 ) il 2 3 (Ivllg)

0.7266< o, <22.5395 , i=1,..,4

Optimisation de la somme pondérée de 'endommagemieet de la force de traction
Ce problemePT-4-SF, est donné sous la forme suivante :

Minimiserf (a,,a,, a, o,)=D,,+0.1x F__
PT-4-SP: . (|V 20)
0.7266< o, < 22.5395 , i=1,..,4 -
a; az as g4 f
PT-4-D SE-META 10.5649 14.3818 8.0599 2.4089 0.8808
C-Evolutif-MC 1.2023 1.4694 1.7890 1.4889 0.3401
PT-4-F SE-META 4.5715 6.7290 9.9405 10.6793 7.913(
C-Evolutif-MC 4.3154 3.4525 1.2781 9.6300 7.904
PT-4-SP SE-META 10.1699 13.2006 7.6269 2.9156 1.8123
C-Evolutif-MC 2.6572 1.8058 1.3244 1.8266 1.1753
Tableau 20- Comparaison entre les solutions obtensi@avec C-Evolutif-MC et SE-META
pour les problemes PT-4-D, PT-4-F et PT-4-SP
Numéro de la . .
Simulation CPU- Simulation A CPU-total
; optimale max
optimale
PT-4-D SE-META 77 8h5mn44s 8h24mn40s
C-Evolutif-MC 35 3h13mn40s 7h22mn40s
SE-META 68 7h59mn12s 9h23mn46s
PT-4-F - _ 80
C-Evolutif-MC 71 7h26mn7s 8h22mn40s
PT-4-SP SE-META 80 8h28mn26s 8h28mn26s
C-Evolutif-MC 21 1h42mnis 6h28mn40s

Tableau 21- Comparaison entre les temps CPU de C-8lutif-MC et SE-META
pour les problemes PT-4-D, PT-4-F et PT-4-SP

bY

Pour les trois problemes d'optimisation mono-objede procédé de tréfilage a quatre
paramétres, PT-4-D, PT-4-F et PT-4-SP, notre dlyoe, C-Evolutif-MC, donne des
solutions meilleures que celles obtenues avec SEAMETableau 2) et avec un gain

important au niveau de temps CPU (CPU- Simulatiptir@ale) (Tableau 2}

IvV.6.4.2 Optimisation multi-objectifs du procédé de tréfilage

La résolution d'un probléeme d’optimisation multijebtifs comme un probleme mono-
objectif utilisant la méthode de la somme pondétés fonctions codt rencontre plusieurs
difficultés. La premiere concerne le choix des fioeits de pondération (fonctions poids).
La deuxiéme difficulté concerne la performancealedlution optimale, qui est une solution
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parmi un ensemble de solutions qui peut étre obferula résolution du vrai probléme
d’optimisation multi-objectifs.

IV.6.4.2.1  Tréfilage a deux parametres

On utilise le méme projet (procédé de tréfilagedridélans la partiéV.6.4.1.1. Dans cette
partie, on résout un probleme d’optimisation maljectifs (PT-2). Ce probleme consiste a
déterminer les valeurs optimales, de la longuedagmrtéel et de demi-angle d’entrée,
qui permettent de minimiser les deux fonctions cb&éhdommagement maximd, ., et la

force de traction maximalg, .1l est formulé de la maniére suivante :

max

Minimiser F. ( Lg)

max

" 0.2884< L< 5.7682 (IV.21)
1.1885< o < 22.5346

Minimiser D, ( L)

98

*+ FOP
s FOP-Calcul Exact
Dmx-mono-objecty

* FOP
¢ Points Maitres *

w

S me-mono-objecty

g6t

{
]
y \ ¢ Sonmmne pondérée
$m
- ‘ .
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Figure 71- (a) convergence de calculs exacts versOP du PT-2, et (b) représentation
des FOP approchés (FOP) et exact (FOP-calcul exadtjemus avec C-Evolutif-MC
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Figure 72- Reépartition des solutions optimales dropleme PT-2 obtenues
avec C-Evolutif-MC dans I'espace de recherche
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Figure 73- Approximation des fonctions codt, [ et Fyax du probléme PT-2
avec le métamodéle M-MDFSM

vV.6.4.2.2

On utilise le méme projet (procédeé de tréfilagedriiédans la partieV.6.4.1.3 Dans cette
partie, on résout un probléeme d’optimisation mahjectifs (PT-4). Ce probleme consiste a
déterminer les valeurs optimales, des demi-angesiréde o, , i=1,2,3,4, qui permettent de

Tréfilage a quatre parametres
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minimiser les deux fonctions colt, 'endommagem®aaimal D, . et la force de traction
maximaleF, .1l est formulé de la maniére suivante :

Minimiser D, (0,0, @4 o)
PT-4:{ Minimiser E, (ay,a, oy o) (IV.22)
0.7266< a < 22.5395 , i=1,..

e —— L a4 — T ——————
s« FOP . ¢ FOP

*  Pointy Maitres ] o & FOP-Calen! Exact
13y ] ' D -mono-objectit
* X
. . 5 s —me-mono-objecty |
L - 4 o
12 . ¢ Somme pondérée
» . |
* R 88
1t * *
L ]
§ . * §
S £ 86
=S . . i,
{111 S
*
* 8.4
* -
g
» * * * gz
*
* . .
. *
i 8
oy on o
7 1 L 1 1 L 1 L 1 1 L L ?8 L 1 1 L 1 1 1 L 1 il
04 06 08 1 12 14 16 18 2 22 24 033 03¢ 035 038 03F 03 039 04 041 042 043
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Figure 74- (a) convergence de calculs exacts versOP du PT-4, et (b) représentation
des FOP approchés (FOP) et exact (FOP-calcul exadtjemus avec C-Evolutif-MC

La résolution des deux problémes d’optimisation tivabjectifs de tréfilage, a deux
parametres (PT-2) avec un temps CPU=3h46mn30sqettie parametres (PT-4) avec un
temps CPU=7h44mn37s, en utilisant C-Evolutif-MC;mpet de retrouver les solutions mono-
objectif obtenues précédemment. On constate quevdksurs minimales, de la force de
traction maximale R.x et de I'endommagement, R, de laFigure 71-(b)correspondent
respectivement aux solutions optimales des deulslgmee mono-objectif PT-2-F et PT-2-D
et ceux de l&igure 74-(b)correspondent aux solutions des probléemes PT44PH €-D. Les
solutions du probléme PT-2Fifure 72et Figure 73 confirment I'influence secondaire de la
longueur de portée par rapport au demi-angle ceerde la filiere.

Cette résolution nous permet d’obtenir un enserdblsolutions optimales pour chacun des
deux problémes, PT-2 et PT-4 ou la solution optimdé¢ chacun des problémes mono-
objectif, PT-2-SP et PT-4-SP est une solution pammiensemble optimal de solutions
(Figure 71-(b)et Figure 74-(b). Donc l'optimisation multi-objectifs offre a I'litsateur
plusieurs choix possibles. Llgure 71-(b)et laFigure 74-(b)permettent a l'utilisateur de
choisir s’il préfére donner de I'importance soitendommagement, R soit a la force de
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tréfilage, Fax EN tout cas ces courbes montrent qu’il est ptessile diminuer fortement
I'endommagement sans trop augmenter la force filmgeé.

Les résultats obtenus pour les problemes PT-2 €t 8dnfirment la robustesse et I'efficacité
de notre algorithme pour la résolution des probkieptimisation multi-objectifs en mise
en forme. Cette performance peut s’expliquer pawlavergence vers I'ensemble optimal de
Pareto au fur et a mesure des itératidiiguie 71-(aetFigure 74-(a). Cette convergence est
due a un métamodeéle, M-MDFSM, précisgure 73. Cette précision est due a une bonne
stratégie d’enrichissement par I'ajout des nouvgairts maitres avec un potentiel de bonne
performance. Cet ajout est dd a l'utilisation defdaction mérite, qui permet d’étendre la
recherche dans le reste des domaines de recherekgdrés, en tenant compte de l'erreur
d'approximation locale.

I\V.7 CONCLUSION

Dans ce chapitre, on a validé la robustesse dickeité de notre algorithme, C-Evolutif-MC
sur des vrais problemes d’optimisation en misea@mé. Au début on a commenceé par la
résolution du probleme 3D d’optimisation mono-okifede remplissage d’une bielle (PB1 et
PB2), proposé par notre partenaire industriel, itetles Janves. Ensuite, on a traité le
probléme 2D d’optimisation mono-objectif de remgdige d’'une couronne (PCrl et PCr2),
proposé par Transvalor. Enfin, le reste de ce tieaji été consacré a l'optimisation du
tréfilage, qui est proposée par ArcelorMittal. Gegedé de tréfilage est étudié sous forme de
plusieurs problemes d’optimisation mono-objectifi cdifferent par leur nombre de
parametres et par la fonction codt utilisée, tels BT-2-D, PT-2-F, PT-2-SP, PT-3-D, PT-3-
F, PT-3-SP, PT-4-D, PT-4-F et PT-4-SP et sous fodmedeux problémes d’optimisation
multi-objectifs, PT-2 et PT-4.

Pour les problémes d’optimisation mono-objecti§ tésultats obtenus avec C-Evolutif-MC
sont comparés avec ceux obtenus avec l'algorithréalgblement intégré dans Forge2009,
SE-META. Ces comparaisons montrent I'apport deenatgorithme qui donne des meilleurs
résultats que SE-META pour tous les problémes et an temps de calcul CPU moins élevé.

La résolution des deux problemes d'optimisationtirabjectifs de tréfilage, PT-2 et PT-4,
avec C-Evolutif-MC permet de donner les fronts deckb correspondants. Contrairement a la
solution optimale de PT-2-SP et celle de PT-4-SR,sqnt deux choix uniques, les fronts
obtenus donnent différent choix possibles d’'uneaitsmt optimale. Ces fronts optimaux de
Pareto confirment et précisent les points obtemésg@lemment (solutions optimales, PT-2-D,
PT-2-F, PT-2-SP, PT-4-D, PT-4-F et PT-4-SP). llsntrent qu'’il est possible de diminuer
fortement 'endommagement sans trop augmenterte fde tréfilage.
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CONCLUSION GENERALE

L'objectif de ce travail de these était de déveklmppn algorithme d’optimisation multi-
objectifs qui permet la résolution de problemesptiisation en mise en forme, mono-
objectif et multi-objectifs, avec un col(t de calgaisonnable. Plusieurs aspects ont été
abordés pendant cette étude. On a commencé paédanpation de I'optimisation multi-
objectifs, d’algorithmes évolutionnaires, en padtier I'algorithme mono-objectif, SE-META

et I'algorithme génétique multi-objectifs, NSGAdt de trois métamodeles, la Méthodologie
des Surfaces de Réponse, le Krigeage et les FoaciioBase Radiales. Dans le premier
chapitre, on a vu que la meilleure méthode (oulles pépandue) pour la résolution d’'un
probleme d’optimisation réel, généralement muljecbfs, avec un codt de calcul réduit est
I'utilisation d’'un algorithme évolutionnaire mulbbjectifs couplé a un métamodéle. Les
métamodeles les plus connus et les plus utilisés ko Méthodologie des Surfaces de
Réponse, le Krigeage, les Moindres Carrés Mobiledeg Fonctions a Base Radiales.
L'utilisation de chacun de ces métamodeles se déeudes difficultés. Pour la Méthodologie
des Surfaces de Réponse, le probleme concerned’pallynomial a utiliser. Pour la méthode
des Moindres Carrés Mobiles, Il'utilisation d’'un oay d’influence dans la définition des
fonctions « fenétres », de maniere a éliminer Iliehce des points éloignés, rend la
détermination de ce rayon délicate dans les cgslssgénéraux. L'inconvénient du krigeage
est lié a la complexité du modele (méthode colteuséerme de temps de calcul) et a la
répartition de points maitres (si les points maigent proches, la matrice de corrélation peut
devenir singuliére). Enfin, la précision de la noéth des Fonctions a Base Radiales est
inconnue et elle est liée au choix de la fonctantiale.

Pour surmonter ces problemes et dans le but d’avoimétamodeéle précis, on a développé un
métamodele basé sur la Méthode de Différences d-i@ns Maillage Ghapitre 1). Son
avantage majeur est la résolution des difficultésoduites par les autres méthodes et de
donner lieu a des temps de calcul réduits. Au déouta commencé par la construction du
métamodele d’ordre un, M-MDFSM-1 (un développemamtsérie de Taylor a I'ordre un).
L’inconvénient de ce dernier est le manque de pi@tides approximations. Ce manque de
précision est di a la nature des interpolations,squt des interpolations linéaires. Pour
améliorer la précision de notre métamodele, ontedait un développement en série de
Taylor & I'ordre deux. Le métamodeéle d’ordre deMxMDFSM-2, a augmenté la précision
des résultats mais il rencontre un probleme deutanitge de sa matricd dd au manque
d’'information, comme le non respect du nombre maligle points maitres et la mauvaise
dispersion de ces derniers dans l'espace de rdwheRour surmonter cette faiblesse et
obtenir un modéle précis, on a combiné les dewameédeles précédents pour aboutir a un
métamodele régularisé, M-MDFSM. Ce nouveau métafeoelet un modéle quadratique en
présence des informations nécessaires. Dans leadsire (manque d’informations), il
devient un modéle linéaire. Ensuite ce métamodsgdalarisé a été validé sur deux fonctions
analytiques (Camel Back et bi-extrema). Aprés lastmction et la validation de notre
métamodele, on a cherché les meilleures formulatitenl’erreur d’approximation locale liée
a ce dernier, I'erreur MC et H1, parmi quatre tygesreur testées. Enfin, on a développé une
méthode pour la prise en compte de bruit par magtamodele. Cette méthode a été validée
sur des fonctions analytiques.

Mohsen EJDAY These de doctorat CEMEF-Mines ParisTech Page 126



Pour aboutir & un algorithme robuste et efficacaurpta résolution des problemes
d’optimisation multi-objectifs en mise en forme,i gont trés colteux en terme de temps de
calcul, on a étudié dans (&hapitre lll différents types de couplages entre NSGA-II etenot
métamodeéle, M-MDFSM tels que C-Constant, C-Acual@éEvolutif-H1 et C-Evolutif-MC.
Ces couplages different par le choix des pointdregau cours des itérations, par I'évolution
du métamodeéle et par le type d'erreur d’approxioratbcale utilisée. Ces algorithmes sont
ensuite évalués sur plusieurs fonctions tests aigags. On trouve ceux sans contraintes
ayant un front optimal de Pareto convexe (Min-EX6€H1), concave (Max-Ex), discontinu
(SCH2, Pol, VNT et KUR) et ceux sous contraintesigce Const-Min-Ex et TNK.

Au début, les quatre algorithmes sont comparésdesr problémes tests mono-objectif
(Camel-Back, Griewank, Rastrigin et Rosenbrockiies POMOs moins compliqués (Min-
Ex, Max-Ex, SCH1, SCH2 et Const-Min-EXx). Les réatstobtenus montrent que C-Evolutif-
MC est plus performant que les autres algorithmepgsés. Ensuite, C-Evolutif-MC est
comparé a NSGA-Il sur des POMOs trés compliguésitagas fronts et des ensembles
optimaux de Pareto non linéaires et discontinus ¢gle POL, VNT, TNK et KUR. Les
résultats obtenus confirment I'efficacité de naiftgorithme, C-Evolutif-MC, qui permet de
retrouver des résultats aussi précis que NSGA4I pous les probléemes proposés et avec un
gain considérable en terme de temps de calcul.

Aprés sa validation sur des problemes d'optimisatiests analytiques, notre algorithme,
C-Evolutif-MC, est intégré dans le logiciel EF, eR009®, pour la résolution des problémes
d’optimisation réels proposés par nos partenairdastriels. Donc les points maitres utilisés
pour construire notre métamodéle sont des simulsitie- tres colteuses en terme de temps
de calcul Chapitre 1\). Dans ce chapitre, on a traité deux types del@nods d’optimisation
en mise en forme. Le premier est un probleme mdmjeetf, tels que le cas de tréfilage
proposé par ArcelorMittal, de remplissage d’'uneroone proposé par Transvalor et de
remplissage d’'une bielle proposé par Atelier desvds. Pour ces problemes d’optimisation
mono-obijectif, I'apport de notre algorithme, C-Ewif-MC, est évalué par des comparaisons
avec l'algorithme préalablement intégré dans FApge®, SE-META. Le deuxiéme est un
probléme multi-objectifs, qui traite deux problénmesiti-objectifs du cas de tréfilage.

Pour les problémes d’optimisation mono-objecti§ tésultats obtenus avec C-Evolutif-MC
sont comparés avec ceux obtenus avec l'algorithréalgblement intégré dans Forge2009,
SE-META. Ces comparaisons montrent I'apport deenatgorithme qui donne des meilleurs
résultats que SE-META pour tous les problémes et an temps de calcul CPU moins élevé.

La résolution des deux problemes d’optimisationtirabjectifs de tréfilage permet d’obtenir
les fronts de Pareto correspondants. Contraireraelat solution optimale d’'un probleme
mono-objectif, qui est un choix unique, les frootdenus donnent différent choix possibles
d’une solution optimale.

A l'avenir, il serait intéressant de tester I'aifone C-Evolutif-MC sur des autres problémes
d’optimisation multi-objectifs en mise en forme. dkrait aussi intéressant de tester la
possibilité d’ajouter autant de points maitres agelke génération que de points utilisés pour
I'initialisation de notre métamodele\$(n+1) (n +2)/2) et de lancer ces simulations sur
processeurs.

Un autre axe de recherche pourrait étre I'étudeodgeaux plans d’expérience pour initialiser
le métamodele. On peut aussi étudier des nouveltesulations de I'erreur d’approximation
locale.
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