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RESUME : La gestion d’un atelier et particulierement le pilotage de la production est d’une importance cruciale pour
une entreprise, mais cela se révele bien souvent un exercice délicat. Afin d’aider a la prise de décision dans ce contexte,
les décideurs ont besoin de bien comprendre le comportement des systéemes dans certaines situations. Ceci suppose
d’avoir des connaissances sur le fonctionnement dynamique, les interactions entre différents phénomenes, ... Parfois
des experts ont ces connaissances mais, si elles existent, elles ne sont pas toujours évidentes a formaliser et a
transmettre a d’autres personnes. L usage de la simulation interactive visuelle peut s’avérer une approche intéressante
dans ce contexte dans la mesure ou elle va permettre de prendre en compte une modification du modeéle a tout moment.
Dans cet article, nous proposons une méthodologie basée sur des simulations visuelles interactives auxquelles on
connecte des systemes d’apprentissage automatique. L’idée est ici de récolter et d’exploiter les données d’une
simulation interactive afin d’éliciter les connaissances sur le pilotage du systeme étudié. La simulation interactive
visuelle va permettre au responsable de [’atelier de s’entrainer au pilotage dans différents contextes et le systeme
d’apprentissage en déduira alors des regles d utilisation du systéme par rapport au contexte qui peuvent étre utilisées
par la suite avec profit. Un exemple basé sur un Flow Shop simplifié sera présenté afin d’illustrer 1'intérét de cette
méthode pour I’aide a la décision sur le choix des régles de priorité.

MOTS-CLES : Simulation Interactive Visuelle, Apprentissage automatique, Pilotage des Systemes de Production.

1 INTRODUCTION

Le pilotage des systemes complexes, comme les
ateliers de production, les hopitaux, ports de
commerce, etc., nécessite souvent que des décisions
soient prises en temps réel. Ces décisions concernent
I’affectation de ressources (outils, machines,
personnel), ou des choix concernant les taches a
réaliser. Elles sont connues pour étre particuliérement
difficiles a prendre car I’évolution dynamique du
systéme est difficile a prévoir, les conséquences d’aléas
sont difficiles a évaluer et des problémes combinatoires
importants peuvent en découler. Pour des systémes
complexes, tels les ateliers de production, de nombreux
chercheurs ont travaillé sur la prise en compte de ces
décisions dans le cadre de systémes d’aide au pilotage.
Plusieurs approches ont été proposées. Certaines
d’entres elles, notamment celles qui reposent sur des
principes d’intelligence artificielle (systémes « experts
», systétmes multi-agents, systémes immunitaires
artificiels), tentent d’intégrer des connaissances sur la
maniére dont des pilotes du systéme décident en temps
réel. Malheureusement, si des méthodes d’aide a
I’acquisition de connaissances existent (comme KADS
(Schreiber et al., 1993) par exemple,), ces méthodes
s’averent extrémement limitées lorsqu’il s’agit
d’¢éliciter des connaissances de pilotage. En effet, la

tres grande variété des situations et la complexité du
systéme et des problémes rencontrés constituent des
obstacles majeurs aux méthodes d’aide a I’acquisition
de connaissances.

L’approche que nous présentons dans la suite consiste a
mettre 1’expert (le pilote) dans des situations de
pilotage variées, a observer sa fagon de décider et a
formaliser les connaissances mises en ceuvre sous une
forme exploitable informatiquement.

Pour que les situations de pilotage auxquelles va étre
confront¢ le décideur puissent étre suffisamment
variées et reproductibles (pour observer les
conséquences de ses décisions et les améliorer si
nécessaire), 1’approche proposée suggere d’utiliser des
simulations interactives visuelles (SIV, traduction de
I’anglais « visual interactive simulation » : VIS). Nous
proposons alors 1'usage de méthodes d’apprentissage
automatique, capables de recueillir des connaissances
sur la logique des décisions prises lors des simulations
et sur les seuils numériques qui les déclenchent.
L’usage de SIV a déja fait 1’objet de publications
diverses (Neau, 2004) et 1’apprentissage a déja été
utilisé en conjonction avec des simulations classiques
(Pierreval et Ralambondrainy, 1990 ; Pierreval, 1994 ;
Huyet et Paris, 2004; Huyet, 2006). Cependant,
1I’approche proposée, mettant le décideur en situation et
modélisant ses réactions, n’a pas —a notre connaissance
— fait I’objet de publications.
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La présentation de notre approche est organisée comme
suit. D’abord, nous rappelons les principes des SIV et
leur usage dans notre contexte. Nous nous intéressons
ensuite, de fagon globale, aux méthodes
d’apprentissage automatique et notamment aux
algorithmes reconnus comme C4.5. Nous indiquons
comment ces deux approches peuvent collaborer pour
produire un arbre de décision caractérisant le
comportement de 1’expert en situation. Pour illustrer le
potentiel de cette approche, nous I’appliquons a un
systéme de production de type « flow shop » simplifié,
qui a déja fait ’objet de plusieurs publications. Nos
conclusions et les perspectives de recherches qu’offre
ce travail sont finalement présentées.

2 APPROCHE PROPOSEE
2.1 Simulation Interactive Visuelle

Le terme de « Visual Interactive Simulation » semble
avoir été utilisé pour la premiére fois par Hurrion en
1978 au cours d’un travail utilisant la Simulation
Visuelle Interactive (SIV) pour modéliser des
problémes de planning de production dans les ateliers.
La SIV est I'utilisation d’un mod¢le de simulation ou
I’utilisateur peut suspendre 1’exécution du modéele,
modifier un ou plusieurs paramétres, y compris la
structure du modéle, puis reprendre son exécution
(Hurrion, 1991). Il est alors possible de voir I’impact
de ces modifications et d’en tenir compte dans les
prochaines prises de décision. Outre les aspects
graphiques de représentation nécessaires a la SIV,
I’intérét essentiel de ce type d’approche repose sur sa
capacit¢ a interagir durant le fonctionnement du
modele (Robinson, 1994). Il ne s’agit pas seulement de
simulations animées. Les objectifs vont alors de
supporter la décision (Bell ez al., 1990 ; Chau, 1993 ;
Ceric, 1997), a I’aide a la compréhension des systémes
(Bell, 1989) en passant par ’outil de communication
(Porter, 1991). Pour atteindre ces différents objectifs, la
SIV est parfois couplée a d’autres approches sur le
modeéle de ce que l'on trouve avec la simulation
Kwelh9danelnrrion utilise un réseau de neurones afin de
représenter les résultats d’un modéle de simulation. Le
réseau de neurones est implanté comme une interaction
dans le modele de simulation interactive visuelle. Tous
les résultats obtenus de la simulation sont transmis au
réseau de neurones. Aprés une période convenable
d’entralnement, la qualité des résultats obtenus en
provenance du réseau de neurones correspond a celle
obtenue en lancant le modéle de simulation original. A
I’aide d’un exemple, il montre que la combinaison d’un
tel systtme peut augmenter la qualit¢ de prise de
décision d’un modele de type SIV et surtout, qu’il crée
ainsi un métamodele de simulation performant.

Déja en 1991, ce méme auteur présente un autre
couplage du SIV avec, cette fois-ci, des systémes
experts (Hurrion, 1991). Mettant 1’accent sur le fait que
le modélisation interactive visuelle est une technique
passive qui est généralement utilisée par des personnes

expérimentées, il propose d’inclure des connaissances
expertes au modele interactif de simulation (VIM). La
nature intrinséque du VIM permet a [’utilisateur
d’initier une interaction avec le modéle mais ces
interactions entre le modele et 1’utilisateur restent de
forme passive et sont seulement des conditions
possibles préprogrammées. Dans cet article, une
description est faite sur des méthodes permettant
d’ajouter de D’expertise au VIM et les faire ainsi
devenir plus participatifs avec 1’utilisateur. En
conclusion, 1’auteur propose une approche pour
I’inclusion de composants intelligents au VIM, per-
mettant ainsi de changer la passivité de la méthode et
faciliter la recherche de solutions originales.

Par ailleurs, un autre couplage de SIV avec
I’intelligence artificielle est développé dans une étude
de cas sur le design de systémes industriels flexibles
(Vuyjosevic, 1994). L’application de techniques
d’intelligence artificielle permet, dans ce cas,
d’implanter un ensemble de connaissances sources.
Néanmoins, certains auteurs ont mentionné la difficulté
qui résulte de I’aspect aléatoire de la SIV (notamment
Bell, 1989). 1l en ressort I’importance de 1’utilisation
d’'une SIV pour la modélisation du comportement
transitoire d’un systéme ainsi que la prise en compte de
ces aspects dés la modélisation notamment pour
s’assurer que tous les indicateurs pertinents pour la
simulation apparaissent bien dans la partie interactive
avec [’utilisateur.

2.2 Apprentissage automatique

Pour notre méthodologie, il est nécessaire de construire
un systéme d’apprentissage qui va nous permettre
d’induire des décisions menant a un pilotage
performant du systéme. Ceci revient a un processus de
classification dont le but sera alors d’identifier la classe
d’une solution (ici, relative a un choix de régles de
priorité) a partir de certains caractéres (ici, des états
représentatifs du systéme tel que le nombre d’entités
dans les files d’attente) et de hiérarchiser les
paramétres en fonction de leur criticité sur la
performance du systéme. Il existe de nombreuses
méthodes d’ECD ou d’apprentissage (Michalski et al.,
1984). Parmi elles, nous pouvons citer les réseaux de
neurones (Bishop, 1995), (Mitchell, 1997) ou les
Genetic Based Machine Learning (Mitchell, 1997),
(Bonnarini, 1997) qui sont utilisés dans diverses
approches mais qui restent des boites noires, ce qui est
rédhibitoire avec les objectifs pédagogiques et
explicatifs de notre méthodologie. L’une des méthodes
ou ce probléme n’apparait pas est celle des graphes
d’induction (Zighed and Rakotomalala, 2000). Leurs
procédures de construction sont compréhensibles par
les différentes personnes concernées par le probléme et
leur représentation graphique apporte un atout évident
Rammvedes dpimcipniasinapgtionhes de construction de
graphes d’induction, nous pouvons citer CART
(Breiman et al., 1984), ID3 (Quinlan, 1986) ou C4.5
(Quinlan, 1993). Pour implémenter notre module
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d’apprentissage, nous avons choisi ’algorithme C4.5
développé par Quinlan (1993), I’efficacité de celui-ci
étant reconnue. Le but de cette approche est, a partir
d’un ensemble de données, d’organiser les paramétres
sous forme d’arbre dans lequel plus le paramétre est
pertinent, plus il est proche de la racine de I’arbre. La
pertinence d’un paramétre, dans ce cas, dépend de sa
capacité a séparer les données de I’ensemble initial en
sous-ensembles ne contenant que des données de méme
classe. Le parametre générant plusieurs sous-ensembles
a partir d’un ensemble est appelé « séparateur ».
L’ensemble initial est séparé en sous-ensembles et ainsi
de suite jusqu’a ce qu’ils ne contiennent plus que des
données appartenant a la méme classe ou que les
données d’autres classes soient en nombre insuffisant
pour étre représentatives. La structure étant celle d’un
arbre, le vocabulaire en est inspiré, ainsi, nous parlons
de la racine pour le paramétre le plus important et de
feuilles pour les ensembles purs.

Le tableau 1 et la figure 1 présentent un exemple de
données associées a un arbre de décision.

N° | Ensoleillement | Température | Humidit¢é | Vent | Jouer
(@) (%)

1 Soleil 75 70 Oui Oui
2 Soleil 80 90 Oui Non
3 Soleil 85 85 Non | Non
4 Soleil 72 95 Non Non
5 Soleil 69 70 Non | Oui
6 Couvert 72 90 Oui Oui
7 Couvert 83 78 Non Oui
8 Couvert 64 65 Oui Oui
9 Couvert 81 75 Non Oui
10 | Pluie 71 80 Oui Non
11 | Pluie 65 70 Oui Non
12 | Pluie 75 80 Non Oui
13 | Pluie 68 80 Non | Oui
14 | Pluie 70 96 Non | Oui

Tableau 1 : exemple de données sur lesquelles on
souhaite apprendre

14 Obs
9 jouer
5 non

Couvert

50bs 40bs 50bs
2 jouer 4 jouer 3 jouer
3 non 0 non 2non

<775 Humidite: Vent non—

=775 oui
Il

2 Obe 2 Obe 20 308
0 jouer 3 jouer

2 0
e il 2 non 0 non

0 non 3 non

Figure 1 : Arbre de décision construit a partir des
données présentées dans le tableau 1

Néanmoins, cette structure peut devenir inexploitable
car illisible lorsque de trop nombreux paramétres
interviennent. Ainsi, lorsque la structure d’arbre
devient trop complexe pour présenter au mieux les
résultats, il est possible d’extraire, a partir de 1’arbre
construit, des régles représentant chaque chemin de la
racine a chacune des feuilles. La figure 2 présente les
regles extraites a partir de ’arbre de la figure 1. Ce sont
des régles obtenues a partir d’arbre qui seront
présentées dans 1’application de cet article.

S'il fait sl & quel’humiditéest < 77.5%, on joue

S'il fait soldl & quel’humiditéest >= 77.5%, on nej ouepas.
Si letemps est couvert, onjoue

S'il pleut & qu'il y a du vent, on nejouepas.

S'il pleut & qu'il n'y a pas devent, onjoue

Figure 2 : Reégles de décision extraites a partir de
I’arbre de la figure 1

Différentes approches d’apprentissage automatique ont
déja ¢été utilisées pour analyser des résultats de
simulation (Pierreval et Ralambondrainy, 1990 ;
Pierreval, 1994 ; Huyet et Paris, 2004 ; Huyet, 2006).
Cependant, dans ces travaux, on cherchait a apprendre
comment se comporte le modéle et non pas, comment
se comporte un utilisateur du modéle en fonction de
I’état de celui-ci. L approche proposée dans cet article
traite 1’élicitation de connaissances en pilotage ce qui
implique une notion de temps réel absente dans les
travaux déja existants qui combinent apprentissage et
simulation. C’est 1’utilisation de SIV qui rend cette
prise en compte du temps réel possible.

2.3 Meéthodologie  proposée :  élicitation  de

connaissances par apprentissage
automatique a partir de simulation visuelle
interactive

L’objectif principal est ici d’éliciter les connaissances
tacites d’un expert/utilisateur du systéme, c¢’est-a-dire
les rendre explicites. Ces connaissances peuvent
ensuite étre transmises a d’autres utilisateurs moins
expérimentés et leur permet, a leur tour, de piloter le
systeme efficacement. Cette formalisation automatisée
des connaissances empiriques d’un expert permettra
également une analyse des résultats obtenus pouvant
étre suivie d’une amélioration des pratiques existantes.
Le principe repose sur une acquisition temps réel des
actions de I’expert en fonction du contexte. Pour cela,
tout au long de la SIV, on garde une trace des décisions
prises et de I’état du systéme, au travers des variables
qui le caractérise, a ce moment. On réalise ainsi un
mouchard qui mémorise les actions et les modifications
réalisées par I’expert ainsi que les indicateurs
représentant I’état du systéme au méme moment. Le
comportement de 1’expert est donc espionné et
mémorisé. Ces données sont ensuite exploitées par
apprentissage automatique. Cette approche permet ainsi
d’analyser et de comprendre non plus un modéle
comme c’est le cas dans des approches existantes de
couplage apprentissage-simulation mais I’utilisateur de
ce modéele ainsi que ces décisions en fonction de 1’état
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que ces décisions en fonction de 1’état du systéme.
Dans cette application, nous avons choisi d’utiliser les
arbres et régles de décision dans un souci de facilité de
communication et d’interprétation. La figure 3 présente
le principe de I’approche proposée.

_ Simulation
Interactive
Données Visuelle Données de
d’entrée sortie
Modification
des paramétres Etat du

de la SIV systeme

Espionnage
de la SIV

Données
d’apprentissage

Q
; é;i}}l Regles de

Figure 3 : Principe de I’approche proposée

Les résultats obtenus en termes d’arbre ou de régles
d’induction vont donc rendre explicites les
connaissances tacites d’un expert. On obtiendra ainsi
des résultats du type : selon le niveau de tel indicateur
dans le systéme, il faudra modifier telle entrée de telle
fagon. A partir de cela, un autre utilisateur non ou
moins expert du systéme aura la possibilité, en suivant
les régles obtenues a partir de la SIV de I’expert, de
piloter le systéme d’une fagon efficace a son tour. Par
ailleurs, I’analyse des résultats obtenus peut également
amener a repenser certains aspects du pilotage qui,
méme s’ils sont réalisés par un expert, peuvent se
révéler peu pertinents dans la globalité du process. La
représentation explicite des connaissances peut mettre
en valeur certaines incohérences ou inefficacités dans
la méthode de I’expert.

3 APPLICATION
3.1 Description du systéeme étudié

Le modéle étudié ici est le flow shop simplifié de
Barrett et Barman (1986). Ce modéle, largement utilisé
dans la littérature, est constitué de 2 postes d’usinage
(workcenter 1 ou WCI1 et workcenter 2 ou WC2)
réalisant I’un aprés 1’autre I’usinage des piéces. Chaque
poste est composé de deux machines identiques. Sur un

poste, si les deux machines sont occupées, les pieces
attendent dans une file d’attente unique, propre a ce
poste d’usinage.

Au niveau du workcenter 2, 10% des piéces usinés
doivent subir une retouche sur I’une des deux machines
du poste. Ces pieces a retoucher sont prioritaires par
rapport aux piéces en attente d’usinage.

L’arrivée des pieces est définie par une loi
exponentielle et les temps de process sur les machines
sont distribués exponentiellement également.

Enfin, les machines sont mises hors service toutes
les 50 piéces pour permettre le changement des outils
de coupe.

Les dates de livraison des piéces sont définies lors
de I’arrivée de celles-ci dans I’atelier par la formule :

D, =4, + az Dy
Avec

- D, la date de livraison promise au client de la
piece |

- A, le temps d’arrivée dans ’atelier de la picce

- a, le facteur de retard (ici nous prendrons 3)

- pj, le temps de process d’une entité i sur une
machine ;.

Pour chaque simulation, il est possible de choisir la
charge de I’atelier. L utilisateur a le choix entre une
charge lourde (91%), moyenne (86%) et faible (81%).
Le temps de process des piéces peut également étre
modifié en changeant la dispersion des commandes.
Deux options se présentent : forte ou faible. La
déviation standard varie donc entre 0,3 et 0,6. Le temps
de process est donc calculé de la maniére suivante :

Temps de process = Espérance du temps de process + N (0, o)

Avec N = valeur sélectionnée par la distribution de
loi normale de moyenne 0 et de déviation standard de
0.3 ou 0.6 en fonction du choix de dispersion.

Enfin, les hypothéses sont les suivantes :

- Les temps de process de chaque piéce sont
définis a l’arrivée des piéces et demeurent
fixes durant la simulation.

- L’usinage d’une piéce ne peut étre
interrompu.

- La capacité d’usinage de chaque machine est
d’une seule piéce.

- Pas de panne.

- Le temps de transport des picces entre les
workcenters vaut 0,3.

- L’atelier travaille 40 heures par semaine et 50
semaines par an.

La figure 4 présente le schéma de I’atelier flow shop
étudié.
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Entrée dans 1’atelier

Entités

SPT, LPT, EDT ou Priorité par

ik 28

v
Files gérées en FIFO, LIFO, [
Slack Time D
L

Process

Files gérées en FIFO, LIFO,
SPT, LPT, EDT, FAS ou
Priorité par Slack Time

5
Machine 1 v Machine 2
L]
Ll
L1

Machine 1

10% de retouches

Sortie de I’atelier

Figure 4 : Schéma du Flow Shop de Barrett et Barman (1986)

L’objectif de cette simulation est de minimiser la
moyenne des retards obtenus pour les piéces usinées
dans cet atelier, en choisissant dynamiquement des
régles de priorité optimales pour les files d’attente. Les
régles de priorité disponibles sont :

- FIFO,

- LIFO,

- SPT = Shortest Processing Time,

- LPT = Longest processing Time,

- EDT = Earliest Due Time,

- FAS = First Arrived at Shop (équivalent a
FIFO en ce qui concerne la file 1),

- Slack Time = temps séparant la date de
livraison de la fin de I’usinage.

Pour cela, I’expert dispose d’une fenétre interactive lui
permettant, a la fois, de suivre le déroulement de la
simulation en terme d’accumulation des piéces dans les
files d’attente, d’évolution des retards...et, d’agir sur le

choix des régles de priorité suivies par le workcenter 1
et par le workcenter 2. La figure 5 présente une capture
d’écran de cette fenétre.

Afin de permettre a 1’expert de prendre les bonnes
décisions au bon moment, le mod¢le de SIV doit lui
permettre de connaitre précisément les différents états
du systéme identifiés comme intéressants pour la prise
de décision :

- le nombre de piéces dans la file 1

- le nombre de piéces dans la file 2

- le nombre de piéces en retard dans la file 1

- le nombre de piéces en retard dans la file 2

- le nombre de piéces presque en retard dans la file 1
- le nombre de piéces presque en retard dans la file 2
- le nombre de piéces a I’heure dans la file 1

- le nombre de piéces a I’heure dans la file 2

- le retard moyen calculé

On retrouve une représentation graphique de ces
indicateurs dans la fenétre interactive en figure 5.
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Interactive simulation of a Flowshop
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Figure 5 : Fenétre permettant la Simulation Visuelle Interactive du Flow Shop étudié

Cette interface graphique est la troisiéme qui a été
créée. C’est avec elle que les meilleurs résultats ont été
obtenus par rapport a la prise de décision de
I’utilisateur et au regard des indicateurs de
performance. Elle permet de visualiser, en temps réel,
le retard moyen des pi¢ces (« Mean Tardiness ») en
fonction des regles suivies dans les deux files d’attentes
(« WC1 Dispatching Rules » et « WC2 Dispatching

Rules »).
3.2 Résultats

Dans cette application, 8000 heures de simulation
interactive visuelle a I’état stationnaire du systéme
(obtenu aprés 7000h de simulation) ont servi de
données d’entrée, simulation interactive visuelle menée
par un expert du systeme. Nous avons besoin de 8 000
heures de simulations aprés avoir atteint le régime
permanent.

Dans leur étude statique, pour les mémes réglages en
termes de variation de temps de process et de charge de
I’atelier, Barrett et Barman (1986) ont montré que la
meilleure combinaison de régles de priorité pour
minimiser le retard moyen était SPT-EDT, le retard
moyen était alors de I’ordre de 8 heures.

Dans des conditions équivalentes, la SIV réalisée par
notre expert génére un retard moyen de 3,35 heures. A
partir du mouchard réalisé pour ce mode¢le, une base de
800 données a été constituée. Cette base est ensuite
transmise en entrée de la méthode d’apprentissage
choisie, I’algorithme du C4.5 de Quinlan (1993). Avec

des feuilles d’au moins 18 données et un taux de
confiance de 0.5, on obtient un arbre de décision de 13
nceuds et 7 feuilles soit 7 régles d’induction présentées
en figure 6. Ces résultats ont été obtenus sur Tanagra,
logiciel libre d’apprentissage automatique développé
par Rakotomalala (2005).

#Rule 1
If Q;_mim'mum*cxpectcd‘Processing‘time >=0,5275
And number_in‘QL >=12
Then WC 1 _dispatching_rule W(C2_dispatching_rule = SPT SPT
P 8. P 8.
# Rule 2
13 Q;vmaximumvremaining_time <-1,4134
And number_in_(Q2 <= 11
Then WC 1 _dispatching_rule W(C2_dispatching_rule = EDT SPT
P 8. P 8.
#Rule 3
JF Q1 _minimum_expected_processing_time < 0,182 1
_ _exp _P g
And Q{i _maximum_exPcctc({_Proccssing_time <9,1965
And number_in_Q1>=12
And 2 _maximum_remaining_time >=-1,413%4
£ _ &
And number_in_(Q2<= 11
Then WC 1 _dispatching_rule W(C2_dispatching_rule = LPT SPT
P 8. P 8.
# Rule 4
JF Q1 _minimum_expected_processing_time >=0,1821
_ _exp _P g
And Q{i _maximum_exPcctc({_Proccssing_time <9,1965
And number_in_Q1>=12
And 2 _maximum_remaining_time >=-1,413%4
£ _ &
And number_in‘QL <=11
Then WC i _dispatching_rule W(C2_dispatching_rule = SPT SPT
P 8. P 8.
#Rule 5
I 1 _maximum_ex ected_processing_time >= 9,1965
~ P P .
And number_in_Q1>=12
And 2 _maximum_remaining_time >=-1,413%4
£ _ &
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And num})cr_in_QZ <=1l
Then WC i __Clispatc]ﬂing_ru|e WCZvdiSPatchingvru]e = SPT SPT

#Rule 6
IFnumber_in_QJ <= 11

n 2 _maximum_remaining_time >=~1,41%4

And Q2_ _ g

And num})cr_in_QZ <=1i

T}'ICH WC i _c‘lisPatc‘ﬁing_ruk WCZ_diSPatclﬁing_ru]c = SPT SPT
#Rule 7

I QZ_minimum_expected‘Processing_time <0,3275

And numbcr‘_in_QZ >=12
Thcn W(‘ i _clispatching_rlﬂc WCZ_disPatching_ruIc = SPT EDT

Figure 6 : Régles d’induction extraites de ’arbre
obtenu

L’analyse de ces résultats montre que I’expert prend en
compte le nombre de piéces dans la file Q2 (devant le
workcenter 2) puis selon le temps restant avant d’étre
en retard ou les temps de process min et max ainsi que
le nombre de pieces dans la file Q1, il change les régles
de priorité. En détaillant par exemple la régle 3, on
obtient le principe suivant : s’il y a moins de 12 piéces
en attente en Q2 et que les pieces dans Q2 disposent
d’encore plus de 1.4 heures avant leur date de livraison,
on regarde le nombre de piéces dans la file Q1. Si ce
nombre est d’au moins 12, on regarde le maximum des
temps de process des pieces de Q1. S’il est inférieur a
9,2 heures, on regarde le minimum de ces temps de
process et s’il est inférieur a 0.18 heures, on choisit
LPT pour régle de priorit¢ de WC1 et SPT pour WC2.
Ce qui revient a faire passer rapidement une piéce de
Q1 qui aurait un temps de process relativement court
lorsqu’il y a beaucoup de piéces dans Q1 et pas trop
dans Q2. On espére ainsi désengorger WC1.

Les résultats obtenus sur cette application simplifiée
corroborent bien le raisonnement empirique mené ;
mais, outre sa formalisation automatique, ils apportent
une évaluation des seuils a prendre en compte ce qui
n’est pas souvent explicite dans le raisonnement de
Iexpert.

3.3 Extension possible de ces expérimentations

Dans les expérimentations effectuées, les décisions ont
été prises lorsque 1’atelier fonctionne en état stable. Les
connaissances ainsi obtenues concernent donc ce
fonctionnement normal du systéme. Or, il serait
possible de mettre 1’utilisateur dans des situations
prédéfinies et ainsi éliciter des connaissances ciblées
par rapport a ces situations. En effet, la simulation
aurait pu concerner un contexte spécifique comme
I’occurrence d’une panne particuliére, afin de susciter
des décisions de type réaction aux perturbations, par
exemple. En ce sens, la définition de plans
d’expériences destinés a définir les situations dans
lesquelles orienter [’utilisateur pour susciter des
décisions est un aspect intéressant a associer a cette
approche.

4 CONCLUSION ET PERSPECTIVES

L’exemple simple que nous avons présenté montre que
I’approche proposée est capable de générer des
connaissances sur le comportement du décideur mis en
situation. De telles connaissances, qui concernent des
réactions en temps réel, auraient été particulierement
difficiles a obtenir avec une autre approche.

La possibilit¢é de refaire plusieurs simulations pour
tester plusieurs manicres de piloter permet a
I’utilisateur du systeme d’améliorer sa fagon de prendre
des décisions. La SIV affichant les performances en
termes de retard des piéces, 1’utilisateur, comme dans
un jeu vidéo, peut d’abord améliorer ses performances,
afin que I’extraction des connaissances ne se fasse que
lorsqu’il est satisfait de son « score » et qu’il trouve
son comportement suffisamment représentatif et
efficace.

En terme de perspectives de recherche, différents axes
peuvent étre dégagées. L’algorithme d’apprentissage
utilisé peut étre amélioré, notamment par la prise en
compte de données floues dans [’expression des
connaissances acquises par exemple.

S’agissant des connaissances ¢élicitées, dans notre
exemple, toutes les connaissances sont apprises via
simulation. Or, si certaines ne sont pas explicitement
connues par I’expert, celui-ci en posséde d’autres qui
pourraient utilement compléter les connaissances
apprises via la SIV, ou pourraient permettre de les
enrichir.

De plus, méme si I’exemple traité est issu du domaine
des systémes de production, 1’approche proposée est
applicable pour des systémes variés pour lesquels
I’ergonomie doit étre adéquate. En effet, ’interface de
la SIV a ici fait I’objet d’un développement spécifique
pour cette application. D’autres interfaces et d’autres
interactions entre 1’utilisateur et le modéele sont
possibles comme 1’usage d’autres périphériques
d’entrée, selon la nature des décisions a tester et le
domaine d’application. La méthodologie proposée est,
quand a elle, directement transposable ; par ailleurs,
nous envisageons la mise en ceuvre de cette approche
pour l’¢tude de Il’aide au pilotage d’un systeme
d’assemblage flexible réel.
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