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Introduction générale

Nos travaux présentés dans cette thése concernent la résolution du probléme d’or-
donnancement dans un atelier de production de type job shop. Une premiére étude, nous
a conduit a traiter le probléme en supposant les machines toujours disponibles et en
s’intéressant a I'optimisation du critére Cy,q;. Tandis que dans un deuxiéme temps, nous
avons tenu compte de 1’état de disponibilité des machines, dépendant de ’activité de
maintenance pouvant se planifier, & savoir des taches de maintenance préventives pé-
riodiques. De par leur nature, ces taches ne peuvent pas étre considérées comme des
opérations classiques dans un systéme de production, et nécessitent I’élaboration d’un
critére approprié. Nous chercherons donc & déterminer un ordonnancement conjoint de
la production et de la maintenance en optimisant deux critéres, I'un lié a la production

et Pautre & la maintenance.

Dans le premier chapitre, nous situons notre travail dans le cadre de I'ordonnance-
ment des systémes de production. Pour cela, nous présentons dans le premier chapitre
la problématique de I’ordonnancement. Nous rappelons en premier lieu les différents élé-
ments qui composent un probléme d’ordonnancement, ainsi que les notations utilisées
permettant de le caractériser. Nous présentons en second lieu une typologie des pro-
blémes d’ordonnancement qui permet de distinguer les différents types d’ateliers. Cette
classification nous améne & étudier la complexité des problémes pour spécifier le degré
de difficulté de notre probléme d’ordonnancement. Ensuite, nous décrivons une méthode
de modélisation des problémes basée sur les graphes de précédence et une méthode de
visualisation des solutions par le diagramme de Gantt. L’espace des ordonnancements
peut étre reparti en plusieurs zones selon 'affectation des opérations dans le temps. Nous
identifions ainsi les quatre types d’ordonnancements: admissibles, semi actifs, actifs et
sans retard. Notre intérét s’est ensuite focalisé sur les méthodes de résolution dévelop-
pées dans la littérature. Ces méthodes sont classées en deux catégories: les méthodes
exactes et les méthodes approchées, méthodes que nous exploitons dans la suite de notre

travail. La deuxiéme partie du chapitre décrit le type d’atelier étudié dans cette thése.



Nous présentons ainsi sa formalisation, ses contraintes et ses objectifs, sa complexité et
un état de 'art des principales méthodes développées pour sa résolution. Enfin, nous

parlons de la nécessité de 'ordonnancement conjoint au sein des ateliers.

Notre deuxiéme chapitre présente les algorithmes génétiques comme méthode appro-
chée de résolution des problémes d’ordonnancement en général et du probléme de job shop
en particulier. Pour cela, une description compléte du fonctionnement des algorithmes
génétiques est faite. Nous présentons en détail les opérateurs génétiques participant a
I’exploration de I’espace de recherche et les parameétres nécessaires pour la convergence
vers des bonnes solutions. Les algorithmes génétiques sont tres utilisés pour la résolution
des problémes d’optimisation multiobjectif. Nous montrerons les différences entre un al-
gorithme génétique monobjectif et celui optimisant plusieurs objectifs. Un état de 'art
des méthodes génétiques multiobjectif sera classé selon la notion de I'optimisation Pareto
optimale. La derniére partie du deuxiéme chapitre applique les algorithmes génétiques
aux problémes d’ordonnancement en général et au probléme du job shop en particulier.
Un état de I'art sur les différents types de codage et sur 'adaptation des opérateurs

génétiques au traitement du probléme de job shop sont présentés.

La mise au point des algorithmes génétiques est une tache délicate. En effet, le choix
des paramétres génétiques qui dépendent de la taille du probléme traité, n’est pas tou-
jours évident. Cette difficulté apparait essentiellement lorsque les algorithmes génétiques
sont utilisés pour la résolution des problémes de job shop de grande taille. Pour cela,
nous proposons dans ce troisiéme chapitre une démarche d’élaboration d’une heuristique
facile & implanter pour la résolution du job shop. Dans un premier temps, nous travaillons
dans ’espace de solutions d’un ensemble de problémes de job shop, pour générer un en-
semble de bonnes solutions & 1’aide d’un algorithme génétique. Nous cherchons ensuite
a expliquer cet espace de bonnes solutions, par les caractéristiques du probléme se trou-
vant dans l’espace de définition, & I'aide du processus d’Extraction des Connaissances &
partir des Données. Les données étant les ordonnancements solutionnant le probléme de
job shop. La connaissance, étant les régles d’ordonnancement obtenues & partir de ces
solutions. Dans un second temps, nous étudions des solutions déterminées par un algo-
rithme génétique, afin de substituer & cette métaheuristique, dont les paramétres ne sont
pas aisés & trouver, une heuristique performante facile & mettre en oeuvre et résolvant

la méme catégorie de problémes.

L’Extraction de Connaissance & partir de Données (ECD) ou Knowledge Discovery in
Databases (KDD) est un processus non trivial d’identification de structures inconnues,

valides et potentiellement exploitables. Son but est extraction d’information utile conte-



nue dans les bases de données, & travers la mise en exergue des relations dominantes entre
les exemples qui les composent. Elle se référe & une démarche compléte d’exploitation
des données que l'on peut résumer en quatre phases distinctes: L’acquisition des don-
nées, le pré-traitement, la fouille de données et le post-traitement. Nous avons adapté ce
processus étape par étape, a la résolution de probléme d’ordonnancement dans un atelier

de type job shop.

La premiére étape consiste & générer un ensemble de bonnes solutions de plusieurs
problémes de job shop en utilisant un algorithme génétique. Ses solutions seront carac-
térisées par des attributs numériques liés au probléme, tels que les temps opératoires,
les charges des machines, la durée totale d’un job etc. L’étape de pré-traitement consiste
a transformer les solutions sous la forme de liste d’opérations devant chaque machine.
Dans un souci de généralisation, nous avons utilisé aprés un état de I’art dans le domaine,
un algorithme de discrétisation des attributs numériques. Cet algorithme dit supervisé,
tient compte a la fois des caractéristiques des individus ainsi que les classes auxquelles ils
appartiennent. Puis, ’étape importante de fouille de solutions générées par 1’algorithme
génétique, permet la découverte d’un ensemble de régles de priorité (ou régles d’affec-
tation des opérations) en établissant les liens entre la position de chaque opération sur
sa machine et ses caractéristiques. La derniére étape, celle du post-traitement, consiste
a transformer les régles trouvées en une heuristique permettant de résoudre plusieurs

problémes de job shop de différentes tailles.

Il s’avére que la derniére étape de cette démarche d’ECD, généralise en effet la réso-
lution du probléme & des tailles supérieures, mais ne garantit pas une solution optimale.
Pour obtenir des résultats précis par cette démarche, on n’applique pas la derniére étape
de 'ECD (c’est un compromis entre précision et généralisation). Nous avons appliqué
la méme démarche de 'ECD & l’exception de la derniére étape de post traitement & un
probléme de taille 15x5 (15 jobs 5 machines). Les régles d’ordonnancement obtenues sont
appliquées sur des problémes de méme taille. Les résultats expérimentaux ont montré

Defficacité de cette deuxiéme méthode de résolution.

Le quatrieme chapitre présente une adaptation des algorithmes génétiques pour la
résolution d’un probléme multiobjectif prenant en compte I'aspect de la maintenance. En
effet, une grande partie de la littérature dédiée aux problémes d’ordonnancement se place
dans le contexte de disponibilité totale des ressources. Cette hypothése n’est pourtant
pas fideéle a la réalité des ateliers de production. En effet, les différentes ressources qu’elles
soient humaines ou matérielles peuvent, pour diverses raisons, étre indisponibles. Pour

ces raisons, nous étudierons dans le quatrieme chapitre ’ordonnancement conjoint de la



production et de la maintenance au sein du méme type d’atelier qu’au chapitre précédent.

Nous présentons en premier lieu un état de ’art sur la maintenance et ses différents
types. Nous optons pour la maintenance préventive systématique pour 'appliquer dans
I’atelier de job shop. L’une des difficultés majeures de ce type de maintenance est le choix
des périodes d’interventions. Nous proposons dans ce cadre deux méthodes de choix
de périodes systématiques. La premiére consiste & fixer des périodes de maintenance
préventive indépendamment des charges de travail des machines. La deuxiéme prend
en compte ce dernier parametre. Nous développons ensuite un algorithme génétique
multiobjectif pour la résolution du probléme d’ordonnancement conjoint de la production
et de la maintenance. Cet algorithme génétique génére des solutions pareto optimales;

solutions que nous validerons par des bornes inférieures.



Chapitre 1

Introduction a 'ordonnancement

des systémes de production

Résumeé : Les problémes d’ordonnancement constituent un domaine trés vaste de la re-
cherche opérationnelle. Une des problématiques difficiles a gérer dans un systéme de pro-
duction est celle de l’ordonnancement. Les ouvrages et les articles traitant cette probléma-
tiqgue sont nombreux. Ce premier chapitre n’est autre qu’une introduction a l'ordonnance-
ment en général et a l’atelier de production de type job shop en particulier. Nous rappelons
en premier lieu les définitions et les différentes typologies et notations existantes qui seront
utiles dans la suite de ce mémoire. Une classification des problémes d’ordonnancement
ainst qu’un rappel sur les notions de complexité sont par la suite abordés.

La deuxieme partie de ce chapitre est consacrée a la description du probléme d’ordonnan-
cement dans un atelier de type job shop. Ce probléme, constitue en effet le centre de nos
intéréts dans cette theése. Les études de complexité ont montré que la majorité des instances
du job shop sont N'P-difficiles. Néanmoins, quelques algorithmes polynémiauz sont déve-
loppés pour résoudre des instances particuliéres de taille limitée. Un état de 'art détaillé
des méthodes de résolution exactes et approchées est présenté o la fin de ce chapitre. La
plupart de ces approches traitent le cas d’optimisation mono objectif. Les rares travauz
s’intéressant a étudier plusieurs objectifs ne considérent que des objectifs liés a la produc-
tion (le makespan, le retard maz, la somme des retards, etc). Nous allons par conséquent,
montrer ['intérét de tenir compte de 'aspect de la maintenance au sein du job shop. Ceci
nous menera o proposer dans le quatriéme chapitre une approche génétique pareto optimale

pour l’ordonnancement conjoint de la production et de la maintenance dans un job shop.
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1.1 Introduction

L’ordonnancement occupe une place particuliére dans la gestion informatisée des
flux de production au sein de 'entreprise. C’est généralement le point de rencontre entre
un systéme hiérarchisé et informatisé de production et le systéme de production lui-
meéme. C’est le lieu de l'interface entre 1’élaboration globale de la commande et la partie
opérationnelle. La gestion de production crée les ordres de fabrication qui déterminent
globalement ce qui doit étre fait dans une période donnée (généralement la semaine).
L’ordonnancement consiste & prévoir ’enchainement de toutes les opérations élémentaires
nécessaires a la réalisation de ces ordres de fabrication sur les ressources de production,
tout en tenant compte des ressources secondaires (telles que les opérateurs, les outillages,
etc.), des contraintes extérieures (maintenance préventive, calendrier de travail, etc.) et

de l'existant (reste de la semaine précédente, taches en cours de réalisation, etc.).

L’ordonnancement est un processus de décision qui apparait dans la plupart des
systémes de production et de transport ainsi que dans la gestion de projet [Pin95]. L’or-
donnancement trouve sa place essentiellement dans les ateliers ayant une production
diversifiée en flux poussé (tels que le flow shop et le job shop), gérée par des ordres
de fabrication. En effet, les systémes de production mono produit ou aux ateliers gérés
en Kanban, les flux de produit s’écoulent naturellement et doivent en principe s’auto-
réguler. Concrétement, ’ordonnancement d’atelier tel que le job shop, consiste & régler le
passage de chaque ordre de fabrication (ou chaque produit) sur I'ensemble des machines,
en respectant les contraintes d’ordre (gamme), de date (respect des calendriers et des
opérations de maintenance), et de ressources secondaires (outillages, opérateurs) dans le
contexte. L’ordonnancement peut étre vu comme un probléme d’optimisation combina-
toire. Il faut trouver une bonne solution, voire optimale au regard d’un ou de plusieurs

critéres d’évaluation.
Nous pouvons distinguer deux catégories de problémes d’ordonnancement. En fonc-
tion du degré de connaissance que l'on a du probléme & résoudre, on parlera de:
— probléme statique : lorsque les taches & ordonner sur une période ainsi que ’état
initial de I’atelier sont connus au début de la période;

— probléme dynamique : lorsque les décisions sont & prendre sur la période mais
toutes les taches & réaliser sur cette période ne sont pas connues au début de la

période.

Nous traiterons dans cette thése un probléme statique.
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Le résultat de 'ordonnancement est un calendrier précis des taches a réaliser. Il se

décompose en trois grandeurs fondamentales :

— D’affectation: consistant a choisir, s’il y a lieu, les ressources nécessaires a une

tache ;
— le séquencement : qui donne l'ordre de passage des taches sur chaque ressource;
— le datage: qui donne pour chaque tache une date de début et une date de fin.

De plus, un ordonnancement se décompose en deux parties toujours présentes dans

I’atelier, mais pouvant revétir une importance variable:

— 'ordonnancement prédictif : consiste a prévoir "a priori" un certain nombre de

décisions en fonction de données prévisionnelles et d’'un modéle de ’atelier ;

— Iordonnancement réactif : consiste & adapter les décisions prévues en fonction
de I'état courant du systéme et des déviations entre la réalité et le modele (ce qui

est prévu en théorie).

L’ordonnancement est un élément crucial dans ’ensemble des taches liées au pilotage
d’atelier, que 'on peut décrire par un cycle d’ordonnancement, de controle, de suivi et
de réaction. Dans notre travail, nous nous limiterons & ’aspect ordonnancement qui joue
un role central, surtout lorsque les ateliers ne sont pas entiérement automatisés. En effet,
dans ce cas, le controle et la supervision revétent un caractére moins important. Notre
étude se concentrera sur I’ordonnancement prédictif. Les notions générales de 'ordon-
nancement seront définies dans ce premier chapitre, et seront décrites dans le cadre plus
particulier d’un atelier de type job shop. Nous rappelons dans ce chapitre les éléments
d’un probléme d’ordonnancement ainsi que les notations pouvant étre utilisées dans le
reste du mémoire. Ensuite, une typologie des problémes en fonction du type d’ateliers et
quelques notions de complexité seront présentées. Nous aborderons aussi les méthodes

exactes et approchées les plus connues pour résoudre un probléme d’ordonnancement.

1.2 Notions générales d’ordonnancement

Définition 1.1. [Pin95] L’ ordonnancement consiste a organiser dans le temps la réalisa-
tion d’un ensemble de taches, compte tenu de contraintes temporelles (délais, contraintes
d’enchainement, etc.) et de contraintes portant sur l'utilisation et la disponibilité des res-
sources requises par les taches. Un ordonnancement décrit lordre d’exécution des tiches
et Uallocation des ressources au cours du temps, afin de satisfaire un ou plusieurs critéres

d’optimisation.
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1.2.1 Les éléments d’un probléme d’ordonnancement

D’apres la définition de ’ordonnancement cités ci-dessus, nous en déduisons qu’un
ordonnancement est constitué principalement de quatre éléments suivants: les tdches,
les ressources, les contraintes et les objectifs ou les critéres d’optimisation. Notions que

nous définissons dans ce paragraphe.

1.2.1.1 Les taches

Ces sont toutes les opérations élémentaires de travail & effectuer pour la fabrication
d’un produit (tel que le pergage d'un trou). Une tache i est généralement caractérisée
par une date de début s; et/ou par une date de fin ¢; (completion time) et une durée
d’exécution p;. Une tache peut également étre définie par une date limite d appelée aussi
date absolue au delad de laquelle il n’est plus possible de I'exécuter. Certaines contraintes
techniques ou économiques peuvent associer aux taches des dates de début au plus t6t
ri (ready time) ou des dates de fin au plus tard d; (due date). Une tache peut se réaliser
par morceaux, il s’agit alors de tache préemptive, ou sans interruption, on parle alors
de tache non-préemptive. Certaines taches présentent une priorité d’exécution pour les
clients, avant de commencer & chercher un ordonnancement, on leur attribue des poids

w; proportionnels & leurs degrés de priorité.

1.2.1.2 Les ressources

L’exécution des différentes taches nécessite la mise en oeuvre d’un ensemble de moyens
techniques et d’opérateurs humains. Cet ensemble représente donc les ressources indis-
pensables & la réalisation des taches durant des intervalles de disponibilité. La capacité
d’une ressource est en réalité limitée. Nous ne tenons pas compte de cette limitation
dans la premiére partie de notre étude. Par contre, cette hypothése est considérée dans
le quatriéme chapitre ot I'on suppose que les ressources sont sujettes & des pannes et

nécessitent des interventions de maintenance.

Il existe plusieurs types de ressources. Si aprés son utilisation la ressource est &
nouveau disponible avec la méme capacité, on parle de ressource renouvelable (tels que
les hommes et les machines). Par contre, si aprés son utilisation la ressource est disponible
avec une capacité inférieure ou nulle, on parle de ressource consommable (’argent est un
bon exemple de ressource consommable). Certaines ressources sont capables de réaliser
plusieurs taches en paralléle, elles sont dites cumulatives (une station de travail composée
de plusieurs machines est une ressource cumulative). Cette derniére caractéristique est

considérée généralement comme étant une hypothése forte. Les ressources sont souvent
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supposeées disjonctives et ne permettent de réaliser qu’une seule opération a la fois (un

ouvrier s’occupant de plusieurs machines est une ressource disjonctive).

1.2.1.3 Les contraintes

Les contraintes expriment des restrictions sur les valeurs que peuvent avoir les va-
riables de décision. Leur prise en compte permet d’avoir un ordonnancement réalisable. I1
existe deux classifications possibles des contraintes. La premiére est classique, elle com-
porte les contraintes temporelles et celles liées aux ressources. La deuxiéme présentée par
Kacem |Kac03] distingue les contraintes endogeénes qui sont liées directement au systéme
de production et a ses performances, des contraintes exogénes indépendantes du systéme.
Nous adoptons la premiére classification pour décrire les différents types de contraintes

qu’un probléme d’ordonnancement peut avoir.

— les contraintes temporelles : souvent, certaines opérations ne peuvent s’exécuter
qu’aprés une date de début au plus tot, c’est-a-dire en satisfaisant ’expression sui-
vante: ¢; —p; > r; et ne finissent qu’avant une date de fin au plus tard ce qui revient
a vérifier la formule suivante: r; + p; < r;. Ceci refléte la non disponibilité continue
des ressources (pour les dates au plus tot), et la nécessité de délivrer les produits
en respectant les délais (pour les dates au plus tard). Ce type de contraintes peut
aussi définir des relations de précédence entre les opérations. Ce sont surtout des
contraintes technologiques qui imposent un ordre d’exécution aux opérations (ex:
percage d’'un trou, puis insertion d’une vis). La relation de précédence entre deux

taches i et j (c.a.d i précede j), peut s’écrire sous la forme suivante: s; +p; < s;;

— les contraintes liées aux ressources : les caractéristiques des ressources peuvent
induire des contraintes indiquant les conditions de passage des taches. Dans le cas
d’une ressource consommable, seules les taches ayant une consommation inférieure
au égale & la capacité de la ressource a l'instant ¢t peuvent étre exécutées. Par
contre, pour une ressource renouvelable, ce type de contraintes permet de limiter
sa capacité. Cette limitation apparait surtout dans le cas des ressources cumula-
tives ol 'on ne peut exécuter qu’un certain nombre de taches en paralléle (exécuter
simultanément plusieurs opérations sur la méme ressource rend ’ordonnancement
inadmissible. Il est par exemple impossible d’effectuer simultanément trois opéra-
tions de percage si I’on ne dispose que de deux foreuses). Certaines ressources per-
mettent d’interrompre ’exécution d’une tache pour s’occuper d’une autre, on parle
alors de contraintes de préemption (les machines multi-processeurs réalisent ce type

de contraints). Les contraintes d’indisponibilité pendant des périodes bien définies
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sont rarement prises en compte. En réalité, ce type de contraintes est fréquemment

rencontré surtout pour planifier des périodes de maintenance systématiques.

1.2.1.4 Les objectifs

Lorsque 'on aborde un probléme d’ordonnancement, il est crucial de définir un cer-
tain nombre d’objectifs & atteindre. Il s’agit ici d’optimiser (maximiser ou minimiser)
une fonction d’évaluation en respectant un certain nombre de contraintes. Le credo des
ateliers reste le triptyque cott/qualité/délais. Toute évaluation d’un ordonnancement
n’aura donc de sens aux yeux de la production que dans la mesure ou elle porte sur ces

trois facettes.

Le délai est I'élément du triptyque qui se décline le mieux sur ’axe des critéres
classiques de l'ordonnancement. Il évalue en termes de temps les performances d’un
systeéme, par exemple: le temps de cycle Fj, le retard algébrique d’une opération L; qui
seront définis ultérieurement. L’objectif du respect des délais, consiste souvent & définir
un ordre de fabrication durant une période donnée. Notons que l'objectif "délais" se
traduit plus volontiers par des contraintes que par un critére & minimiser. En effet, le
but d’un responsable d’atelier est de respecter la période de temps qui lui est affectée
pour effectuer un ensemble de produits. Dans la majeure partie des cas, ’ajustement de
la capacité a la charge se fait par les opérateurs (ressource humaine plus flexible) alors

que les moyens de production sont eux-mémes sur-capacitifs.

Il est rare d’associer la qualité des produits a ’évaluation d’un ordonnancement. No-
tons toutefois que les responsables de production associent souvent la qualité au volume
d’encours ! : la fluidité du flux est souvent assimilée a un facteur de qualité. Dans cette
hypothése, il est clair que 'axe qualité peut se traduire par la minimisation de I’encours.
Malheureusement, ’encours n’est pas un critére utilisé en ordonnancement théorique.
Or ce type de critére est régulier. Cela signifie qu’il peut s’améliorer si on accepte de

retarder le début d’une opération.

Le coiit est aussi assez rarement pris en compte. Si ’on excepte le cotit de réglage, le
colit "machine" est souvent invariant. La différence de cotit entre deux ordonnancements
reléve plus souvent de l'utilisation de la main d’oeuvre. En effet, de multiples petits

arréts des machines immobilisent du personnel improductif.

1. Les encours représentent les produits inachevés pendant une période de production. Ils sont notés
F; et peuvent étre déterminés par le temps de présence des travaux dans atelier soit F; = C; — r;, ol
C; est la date de fin du job ¢ et r; est sa date d’arrivée. La minimisation de ce critére permet de réduire
le cotit du stockage.
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Minimiser le makespan? peut concourir & minimiser le coiit de la production en ce
sens que le besoin en opérateurs est borné par M * makespan si M est le nombre de
machines. Malheureusement cette borne est rarement atteinte et il est alors plus efficace
de réfléchir & d’autres solutions. La contrainte d’ordonnancement la plus proche est la
contrainte de "no-idle". Cette contrainte interdit ’arrét machine et impose donc une
activité continue. Elle n’a été mise au point (et encore rapidement) qu’en flow shop. En
effet, dans le cas du job shop, elle n’est pas toujours satisfaisante. La perte financiére est
associée a la longueur de ’arrét, il faudrait donc des modéles plus fouillés pour exprimer

réellement le cotit d’un ordonnancement.

Pour conclure, il est clair que les critéres utilisés en ordonnancement classique ne
reflétent pas exactement les préoccupations réelles des opérateurs en production. Ce
manque de convergence explique sans doute en partie le nombre limité d’applications

concrétes des méthodes classiques.

Le tableau 1.1 résume les objectifs (appelés aussi critéres) les plus utilisés pour me-

surer la qualité d'un ordonnancement en terme de coit/qualité/délais.

1.2.2 Notation des problémes

Plusieurs notations sont apparues dans la littérature pour simplifier la description
des problémes d’ordonnancement. Nous allons adopter la notation proposée par Graham
et al. [GLLKT79] et par Blazewicz et al. [BLK83]. Cette notation est constitué de trois

champs a/f3/7.

1.2.2.1 Le champ «: les machines (ou processeurs)

Le champ « permet d’identifier le nombre et le type de machines disponibles, il est

généralement constitué de trois éléments: a; , ag et as.
70‘1€{O;P7Q7R707F7‘]};

— a1 = o: latelier dispose d’une seule machine pour exécuter les taches. Par
conséquent, les jobs sont constitués d’une seule tache chacun. Le temps d’exé-

cution d’une tache j est noté p; ;

— a1 = P: un ensemble de machines paralléles identiques est susceptible de
réaliser les taches. La durée d’exécution d’un job donné est la méme sur toute

les machines ;

2. Le makespan étant la date de fin de la derniére opération exécutée. Ce paramétre est trés utilisé

pour I'évaluation de la qualité d’un ordonnancement.
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— a1 = @ : les machines disponibles pour la réalisation des jobs sont dites paral-
léles uniformes. Chaque machine posséde une vitesse appropriée notée b;. La

durée d’exécution d’un job j sur la machine M; notée P;; est égale a p;/b;;

— a1 = R: les machines disponibles sont paralléles quelconques. Le temps de
réalisation d’une activité dépend de la machine sur laquelle elle sera affectée.

On parlera de: Unrelated Parallel Machine ;

— a1 € {0, F, J}: Datelier est composé d’'un ensemble de machines pour la
réalisation des jobs. Le type de 'atelier dépend de la nature des gammes de
production. L’atelier est dit open shop si les jobs ne possédent pas de gamme.
Dans le cas ot les jobs se réalisent suivant des gammes linéaires il s’agit d’un
atelier de type flow shop. Si les jobs suivent des gammes différentes les unes

des autres, l'atelier est de type job shop.

— a9 € Z+ : le nombre de machines m est constant ;

— «ag = 0: le nombre de machines m est variable.

1.2.2.2 Le champ (: les contraintes

Le champ ( caractérise les conditions d’exécution des jobs ainsi que les états des
ressources présentes dans ’atelier. Il indique I’existence ou non des contraintes de précé-
dence entre les taches, la possibilité de tolérer la préemption etc. Ce champ se décompose

généralement en cing sous champs (1, B2, B3, 04 et Gs.
— 1 € {pmin, o, split};

— (1 = pmin: dans ce cas, la préemption entre les taches est permise. On peut

alors interrompre ’exécution d’une tache et la reprendre plus tard;

— (1 = o: pas de préemption entre les taches;

— (1 = split : si une tache est décomposable en plusieurs sous taches, alors il est

autorisé de I'exécuter simultanément sur plusieurs machines.
— (2 € {Prec, Tree, o};

— (B2 = Prec: les taches des jobs sont reliées par des relations de précédence;

— (B9 = Tree: les relations de précédence entre les taches sont sous la forme d’un

arbre;

— [ = o: pas de relations de précédence entre les taches.
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~ B3 € {rj, o};

— (3 = rj: chaque tache j possede une date début au plus tot "ready time" &

partir de laquelle elle peut s’exécuter ;

— (B3 = o: toutes les taches sont exécutables & partir de la date ¢t = 0.

7/846{pj:1)pij:1;0};

~ fs=p; =1:si a1 € {o, P, Q} alors toutes les taches possédent une durée

d’exécution égale & une unité de temps;

~ Ba=pij =1:si g € {O, F, J} alors toutes les taches possédent une durée

d’exécution égale & une unité de temps;

— B4 = o: les durées d’exécution des taches sont toutes positives.

— B5 € {Snsd, Rnsd, Rsd, bjj+1}

— 05 = Spsd : les machines nécessitent un temps de montage qui est indépendant

des séquences;;

— B5 = Rysq: les machines nécessitent un temps de démontage qui est indépen-

dant des séquences;

— B5 = Rsq: les machines nécessitent un temps de démontage qui dépend des

séquences ;

~ 5 = bj j4+1: possibilité de stockage limité entre les machines M; et M; .

1.2.2.3 Le champ ~: les critéres

Le champ ~ représente le critére d’optimisation étudié. Afin de décrire les critéres
les plus utilisés pour caractériser un ordonnancement donné, nous introduisons les

notations suivantes:

— rj: date de disponibilité de la tache j ou encore date au plus tot (ready time);
— dj: date échue ou date au plus tard (due date)de la tache j;

— wj: poids (définit la priorité de 'exécution de la tache j pour les clients) ;

— ¢;: date d’achévement de la tache j (completion time);

— fj = ¢j — r;: durée de flot indiquant la durée d’attente et d’exécution de la

tache j dans le systéme (flow time);
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— lj = ¢j — dj: avance ou retard algébrique (lateness) de la téche j;
— tj = max{c; — dj, 0} : retard absolu de la tache j;
— e = mam{dj — ¢j, 0} : avance absolue de la tache j;

— wu;: indiquant si la tache j est en retard par rapport a sa date de début

d’exécution, elle est donnée par I’expression suivante:
1 sici>d;
uj = T (1.1)
0 st non

Le tableau 1.1 résume les critéres les plus utilisés pour caractériser un ordonnan-

cement donné.

Criteres ‘ Définitions
Cinaz = maxc; date d’achévement de 'ordonnancement (makespan)
F=3%F flot total
F= %Z fi flot moyen
Fo =Y w;f;j/> jwj | flot moyen pondéré
L=3"1 somme des retards algébriques
Loz = maxl; retard algébrique maximum
T=>t; somme des retards
Trnaz = max{t;} retard maximum par rapport aux dates de début au plus tard
T=21%1¢ retard moyen
Tw =) wjtj/ > wj | retard moyen pondéré
IEDN somme des avances
U=y uj nombre de taches en retard

TAB. 1.1 — Critéres d’optimisation

1.2.3 Typologie des problémes d’ordonnancement

Les problémes d’ordonnancement peuvent étre classés en deux catégories et ceci en
fonction du nombre de machines nécessaires pour réaliser chaque tache. La premiére
catégorie regroupe les problémes pour lesquels chaque tache nécessite une seule machine,
la deuxiéme, ceux pour lesquels chaque tiche demande plusieurs machines pour son
exécution. La premiére catégorie de problémes concerne les ateliers & machines paralléles
ou non dédiées. Ce type d’atelier se caractérise par le fait que plusieurs machines sont

disponibles pour ’exécution d’un travail qui n’en nécessite qu'une seule.
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Il s’agit ici d'une généralisation du probléme & une seule machine. Il est possible de

distinguer trois types d’ateliers selon la vitesse d’exécution des machines:

— les ateliers a machines identiques: toute tache peut s’exécuter sur n’importe quelle

machine avec une méme durée opératoire (a condition que la machine soit libre) ;

— les ateliers & machines uniformes: chaque machine posséde sa propre vitesse et ceci

indépendamment de la tache & exécuter;

— les ateliers & machines indépendantes (ou non reliées): la vitesse des machines

dépend de la tache a effectuer.

La deuxiéme classe de problémes, quant a elle, englobe les ateliers composés de m
stations différentes. Une station comporte une ou plusieurs machines en paralléle. Les
travaux a réaliser sont constitués d’un ensemble de n opérations élémentaires. chacune
d’elles doit s’exécuter sur une machine différente de celles des autres opérations. En
fonction du mode de passage des opérations sur les machines (appelé aussi gamme opé-
ratoire), trois classes d’atelier sont distinguées, a savoir le flow shop, le job shop et le

open shop.

1.2.3.1 Flow shop

Le flow shop se rencontre dans les ateliers disposant de lignes de production dédiées a
la production de masse de peu de variété de produit. Un tel atelier est aussi appelé «atelier
en ligne» ou & cheminement unique ot toutes les gammes sont identiques. Chaque job est
constitué de m opérations (ot m est le nombre de machines). Chacune de ces opérations
doit étre exécutée sur une machine différente. L’ordre de passage des opérations sur
les machines est le méme pour tous les jobs. Il existe plusieurs versions de flow shop
qui différent par le type des gammes opératoires. On parle de flow shop hybride s’il est
possible de trouver plusieurs machines pour réaliser une opération donnée. Une autre
version de flow shop appelée flow shop de permutation consiste a affecter les jobs dans

un ordre identique pour toutes les machines.

1.2.3.2 Job shop

Dans cette classe d’atelier, chaque tache posseéde son propre mode de passage sur les
machines. A titre d’exemple, considérons le probléme de teinture de tissus. Suivant le
type de tissus et la couleur désirée, I'ordre de passage dans les différents bains ne sera pas

le méme. Le job shop est notre cas d’étude, nous allons détailler dans la deuxiéme partie
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de ce chapitre, son formalisme mathématique ainsi qu’un état de l’art des méthodes

développées pour le résoudre.

1.2.3.3 Open shop

Dans un atelier open shop, le cheminement des jobs est multiple, mais & la différence
du job shop, les jobs ne possédent pas de gammes. L’ordre de passage des opérations
est ainsi quelconque (atelier a cheminement libre). Ce paramétre est déterminé lors de
l'ordonnancement. Nous citons ’exemple de 'organisation des tests médicaux dans un

hopital [Esp98| ou 'ordre de réalisation des examens n’a pas d’importance.

1.2.4 Notions générales sur la complexité

Nous nous intéressons a des problémes d’ordonnancement de différents niveaux de
difficulté. La difficulté de ces problémes peut étre spécifiée en fonction des données telles
que le nombre de machines, le nombre de taches etc. La résolution de ces problémes
s’est faite par différents types d’algorithmes dont la complexité varie. Avant d’aborder
les méthodes de résolution, nous donnons des notions générales sur la complexité. En
effet, la théorie de la complexité offre un cadre d’étude mathématique dans lequel les

problémes peuvent étre classés en problémes faciles ou difficiles.

1.2.4.1 Complexité des algorithmes

Le temps et ’espace mémoire sont les paramétres les plus utilisés pour déterminer
la performance des algorithmes résolvant les problémes d’optimisation. C’est pourquoi
il faut choisir parmi les algorithmes pouvant résoudre un probléme donné, celui qui
nécessite le minimum d’espace mémoire et qui converge le plus vite. Nous nous intéressons

ici & mesurer la performance d’un algorithme par rapport au temps de calcul nécessaire.

Définition 1.2. On appelle complexité en temps d’un algorithme, la fonction f(n) qui
représente le nombre mazimum d’opérations élémentaires effectuées pour résoudre un
probléme de taille n (n étant le nombre de variables décrivant le probléme). On associe

ainst une unité de temps a chaque opération élémentaire.

Définition 1.3. On dit que f(n) € O(g(n)), s’il existe une constante ¢ > 0 et un entier
ng tels que ¥ n > no, |f(n)| < clg(n)].

Définition 1.4. Un algorithme est dit polynomial si sa fonction de complexité f(n) €
O(p(n)), ou p est un polynéome en n, c’est- a-dire, s’il existe une constante k > 0 telle
que f(n) € O(nk).
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Tout algorithme dont la fonction de complexité ne peut pas étre majorée par un
polyndéme est dit exponentiel. Pour montrer qu'un algorithme est exponentiel, il suffit de
minorer sa fonction de complexité f(n) par une fonction exponentielle de type ck™ on
c > 0 et k > 1. En pratique, les fonctions de complexité des algorithmes polyndémiaux
en ordonnancement sont des polyndémes en nombre de tiches n, de machines m, en

log(maxp;), etc.

1.2.4.2 Complexité des problémes

Nous faisons ici la distinction entre un probléme d’optimisation et un probléme de
décision. Un probléme d’optimisation est un probléme pour lequel on doit chercher une
solution admissible optimisant au mieux une fonction objectif. Un probléme de décision
est un énoncé auquel la réponse peut étre uniquement oui ou non [Fin99|. Chaque pro-
bléme d’optimisation posséde un probléme de décision correspondant. A titre d’exemple,
considérons le probléme d’optimisation P//C'max avec n taches et soit y un entier posi-
tif. Un probléme de décision associé & ce probléme d’optimisation peut étre le suivant :

existe-t-il un ordonnancement avec Cmax < y?

Les problémes de décision sont divisés selon leur degré de complexité en plusieurs
classes. Les probléemes de décision qui peuvent étre résolus par un algorithme polynémial
appartiennent a la classe P. La classe NP regroupe quand & elle les problémes de décision
pour lesquels on posséde pour chaque instance I de taille L([) et ayant une réponse
"oui" un schéma de vérification polynomial en L(I), vérifiant en un temps polynomial la
validité de la réponse "oui". Il est clair que P C N'P. Au jour actuel P # NP car la classe
NP contient des problémes difficiles pour lesquels aucun chercheur n’est arrive, jusqu’a
maintenant, & trouver d’algorithmes polynomiaux pour les résoudre. Ces problémes sont

appelés N'P-complets.

La notion principale, pour définir la N'P-complétude, est celle de la réduction po-
lynomiale. Un probléme de décision m; est dit réductible polynomialement & un autre
probléme de décision 7o, et on note m; « me, s’il existe une fonction polynomiale f qui
transforme toute instance de 7; en une instance de 7o de telle maniére que la réponse

pour 71 est "oui" si, et seulement si, la réponse pour 7y est "oui".

Définition 1.5. Un probléme de décision w1 est N'P-complet simi € NP etV mg € NP,

on a my Q.
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A partir de la derniére définition, il en découle que si m; et w9 sont deux problémes

de décision tels que m « w9 alors:

— si mg € P alors m; € P;

— si 71 est N'P-complet alors o ’est aussi.

Dans la classe de probléemes N'P-complets, on distingue deux types de problémes :
les problémes NP-complets au sens faible et les problémes N'P-complets au sens fort.
Un probléme est dit N'P-complet au sens faible, s’il est N'P-complet et qu’il existe un
algorithme pseudo-polynémial pour le résoudre. Sachant, qu'un algorithme est pseudo-
polynoémial si sa fonction de complexité est de la forme O(p(L(1),|I|maz) 00 |I|maz €st
la longueur maximale d’une instance I du probléme a résoudre. Un probléme IT est NP-
complet au sens fort, s’il existe un polynéme p fonction de ||y, (selon un codage binaire),
tel que, pour toute instance I de IL, |1 |maz < P |pin)-

Un probléme d’optimisation est dit N'P-difficile si le probléeme de décision qui lui
correspond est N'P-complet.

1.2.5 Modélisation et représentation des ordonnancements

1l existe deux types de modélisation d’un probléme ordonnancement. La modélisation
graphique sous forme de graphe de précédence et la représentation analytique sous forme
de programme mathématique. Nous avons opté pour le premier type de modélisation qui
est trés utilisé dans la littérature et qui présente un caractére visuel facilitant l'inter-
prétation des solutions. Nous détaillons par la suite les graphes de précédence et nous

présentons une méthode de visualisation d’'un ordonnancement.

1.2.5.1 Modélisation

Un graphe de précédence est constitué d’un ensemble de noeuds et de deux types
d’arcs. Les noeuds représentent les taches a réaliser. Les arcs conjonctifs valués de la durée
de réalisation de la tache d’ou I’arc sort, représentent les contraintes de précédence. Les
arcs disjonctifs & deux sens représentent les contraintes de ressources. Pour représenter

le début et la fin de 'ordonnancement, deux noeuds fictifs sont rajoutés au graphe.

La figure 1.1 représente un probléme d’ordonnancement composé de trois ressources
notées A, B et C et 8 taches numérotées de 1 a 8. Les taches 1, 5 et 6 doivent se réaliser
sur la méme ressource, pareil pour les taches 2, 4 et 7 et 3 et 8. Le début et la fin de
I'ordonnancement sont représentés respectivement par les noeuds fictifs "s" et "p". Le

fait de fixer un sens & chaque arc disjonctif réalise un ordonnancement [RS64].
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FiG. 1.1 — Exemple de graphe de précédence

1.2.5.2 Représentation des ordonnancements

Le diagramme de Gantt est certainement le type de représentation le plus ancien,
le plus répandu et le plus simple pour visualiser graphiquement 1’exécution des taches
et/ou 'occupation des ressources au cours du temps. Le diagramme de Gantt consiste a
placer les taches en ordonnées sur un tableau ol le temps est en abscisse et les ressources
en ordonnées. A chaque tache est associé un segment, ou barre, horizontal de longueur

proportionnelle & la durée de traitement.

La figure 1.2 visualise le diagramme de Gantt d’un ordonnancement réalisable du

probléme représenté par le graphe de précédence de la figure 1.1.

A | 1 ‘6‘ ‘ 5 ‘
B 4 ‘2‘ 7 ‘
c ENER
\ \ \ \ T T T T >
0 2 4 6 8 10 12 14 16 t

FiG. 1.2 — Diagramme de Gantt

1.2.6 Classes d’ordonnancement

Avant de développer les méthodes de résolution, nous définissons les différentes classes
de l'ordonnancement. L’espace des ordonnancements peut étre partagé en sous classes
en fonction de l'affectation des taches dans le temps. Ces classes d’ordonnancements

présentent des propriétés de dominance vis a vis de tout critére régulier.
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Définition 1.6. Un critére est dit régulier si sa performance ne se dégrade pas en

avangant 'exécution d’une tdche.

Afin de mieux comprendre les différentes caractéristiques d’un ordonnancement, nous
allons utiliser I’exemple d’un atelier de production composé d’une machine cumulative
renouvelable & capacité finie g = 4. Le probléme consiste & trouver un ordonnancement
admissible qui permet I'affectation de six taches sur la machine et qui optimise le Cy,qz-
Les taches sont liées par des contraintes de précédence représentées par la figure 1.3.
Chaque tache j est caractérisée par sa durée d’exécution p; et par son volume d’utilisation

de la machine notée €2;. Le tableau 1.2 résume les données des taches.

Taches j ‘ 9 ‘ Dj ‘

a 4 1
b 3 1
c 2 2
d 4 |1
e 3 2
f 5 | 2

TAB. 1.2 — Données des tiches

Fi1G. 1.3 — Graphe de précédence

1.2.6.1 Ordonnancement admissible

Un ordonnancement est admissible si 'ordre d’affectation de ces taches respecte les
contraintes du probléme. Un exemple d’un ordonnancement admissible est donné par la
figure 1.4. Cet ordonnancement respecte les contraintes de précédence entre les différentes
taches ainsi que la capacité maximale de la machine & tout instant ¢. La valeur du critére

d’optimisation de cet ordonnancement est égale a 11.
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A
Q)
Qo
NN L
[§]
d
2 1 C
1 £
a
\ T \ T T T >
0 2 4 6 8 10 12 14 t

F1G. 1.4 — Ordonnancement admissible

1.2.6.2 Ordonnancement semi actif

Il est possible d’améliorer les performances d’'un ordonnancement admissible pour
un critére régulier tel que le makespan. Il s’agit de réaliser des décalages & gauche de
certaines taches pour combler des vides & condition de ne pas violer les contraintes
imposées par le probléme (telles que les dates de début au plus tot). Si aucun décalage a
gauche n’est possible, c’est-a-dire qu’on ne peut plus avancer une tache sans modifier la
séquence initiale, alors I'ordonnancement obtenu est semi actif. Pour I’ordonnancement
de la figure 1.4, un décalage a gauche d’une unité des taches e et d permet d’avoir un

ordonnancement semi actif avec un C,q, amélioré d'une unité (Voir figure 1.5).

Q(t)
Qo
b
3 e
d
24 C
1 £
a
| I I I \ \ \ >
0 2 4 6 8 10 12 14 t

FiGg. 1.5 — Ordonnancement semi actif

1.2.6.3 Ordonnancement actif

Un ordonnancement est actif si aucun décalage ou permutation de ces taches n’est
possible [Pin95]. Aucune tache ne peut commencer plus tot sans reporter le début d’une
autre. Par exemple, Une permutation des taches e et d dans I’ordonnancement semi actif
de la figure 1.5 permet d’avoir un ordonnancement actif (Voir figure 1.6) optimisant le

critére étudié (CF . = 9).

max
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A
Q)
Qo
b
3 e
d
2 4 C
1 f
a
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0 2 4 6 8 10 12 14 t

Fi1G. 1.6 — Ordonnancement actif

Propriété 1.1. Un ordonnancement actif est semi actif. Cependant ['inverse n’est pas

toujours vras.

1.2.6.4 Ordonnancement sans retard

Pour obtenir un ordonnancement sans retard, il suffit d’affecter les taches vérifiant les
contraintes du probléme sur les machines disponibles sans retard. Ceci veut dire que dés
qu’une ressource est libre et qu’il existe une tache en attente, alors il faut I'affecter sans
aucun retard. Un ordonnancement sans retard n’est pas forcément optimal. La figure 1.7

montre un ordonnancement sans retard d’une valeur de Cj,q, = 11.

A
Q(t)
Q,
b
3 e
2
¢ d
1 f
a
I I I \ \ >
0 2 4 6 8 10 12 14 t

F1Gg. 1.7 — Ordonnancement sans retard

1.2.6.5 Caractérisation des solutions

Souvent la résolution des problémes d’ordonnancement est contrainte a l’explosion
combinatoire due au nombre grandissant de variables et de contraintes. Pour limiter
I’espace de recherche, il est important de caractériser des ensembles de solutions qui le

constituent. On appelle ainsi un ensemble de solutions par dominant pour I'optimisation
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d’un critére régulier, s’il contient au moins un optimum pour ce critére. La recherche
d’une solution optimale ou proche de 'optimale peut ainsi se limiter au plus petit en-
semble dominant. Il est important de noter que ’ensemble des ordonnancements semi
actifs est dominant pour tout critére régulier de méme pour ’ensemble des ordonnance-
ments actifs [Pin95]. Puisque tout ordonnancement actif est semi actif, donc I’ensemble
des ordonnancements actifs s’avére étre le plus petit ensemble dominant. L’ensemble des
ordonnancements sans retard est un sous ensemble des ordonnancements actifs, mais ne
constituent pas un ensemble dominant vis a vis d’un critére régulier [ELO1|. Néanmoins,
il est pratique de générer des ordonnancements sans retard qui constituent générale-
ment des bonnes solutions. La figure 1.8 présente une classification des différents types

d’ordonnancements pour un critére régulier.

Admissibles

Actifs

Sans
Retard

Optimum

FiG. 1.8 — Classification des ordonnancements pour un critére régqulier

1.3 Les méthodes de résolution

Les méthodes de résolution sont aussi variées que les problémes d’ordonnancement.
Dans la littérature (JLRO1|, [Kac03], [Cav00], ...), on distingue essentiellement deux
classes de méthodes: les méthodes exactes assurant la résolution des problémes en un
temps polynomial (si la taille des problémes en question ne dépasse pas une certaine
limite), et les méthodes approchées, appelées aussi heuristiques permettant de trouver

une solution proche de 'optimal en un temps tolérable.

1.3.1 Les méthodes exactes

Elles sont généralement utilisées pour résoudre des problémes de petite taille. Dans
ce cas, le nombre de combinaisons possibles est suffisamment faible pour pouvoir explorer

Pespace de solutions dans un temps raisonnable. Kacem [Kac03] a distingué trois sous
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classes de méthodes exactes: la procédure de séparation et d’évaluation (Connue dans
la littérature anglophone sous le nom branch and bound), la programmation dynamique

et la programmation linéaire.

1.3.1.1 Procédure de séparation et d’évaluation

La procédure de séparation et d’évaluation notée PSE, est une méthode d’exploration
par énumération implicite de ’espace de recherche. Elle permet la construction d’une
arborescence dont les sommets représentent chacun un sous-probléme et les arcs issus
d’un méme sommet représentent chacun une décomposition possible du probléme situé
au sommet de ’arbre en sous-problémes de taille réduite. Cette arborescence est explorée
de facon & éviter les branches ne contenant pas des solutions réalisables et les branches
n’amenant pas a des solutions meilleures que la solution courante. D’aprés [LRO1], les

PSE reposent sur quatre composantes essentielles :

— la technique de séparation, qui permet de décomposer un probléme en le partition-

nant en sous-problémes de taille réduite;

— la méthode d’évaluation qui associe une borne au critére d’optimisation sur l’en-
semble des solutions d’un sous-probléme (borne supérieure dans le cas de mini-
misation. Cette borne permet d’éviter ’exploration d’'un sommet dont la solution

partielle correspondante, a une valeur du critére dépassant la borne) ;

— la méthode de sondage, qui permet de déterminer si un sommet est terminal (il ne
contient pas de solution admissible, ou c’est une solution optimale, ou 'on peut
obtenir polynomialement la solution optimale de ce sous-probléme), ou s’il mérite

A 2 z .
d’étre séparé;

— la méthode de sélection, ou stratégie d’exploration, qui décrit comment choisir
le sous-probléme & séparer, lorsque plusieurs sont candidats. On peut distinguer
deux stratégies d’exploration, celle qui favorise les meilleurs d’abord appelée aussi
procédure par séparation et évaluation progressive, et celle de type profondeur

d’abord et retour arriére (procédure par séparation et évaluation séquentielle).

1.3.1.2 Programmation dynamique

La programmation dynamique est une méthode d’optimisation opérant par phases
(ou encore par séquences). Son efficacité repose sur le principe d’optimalité de Bellman
a savoir «toute politique optimale est composée de sous-politiques optimalesy [BDT74].

Ce principe permet une résolution ascendante, qui détermine une solution optimale d’un
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probléme & partir des solutions de tous les sous-problémes. Chaque étape correspond & un
sous-probléme a résoudre optimalement en tenant compte des informations obtenues des
étapes précédentes. Ceci nécessite une formulation du critére sous forme d’une relation

de récurrence liant deux niveaux successifs.

Cette méthode est destinée a résoudre des problémes d’optimisation & vocation plus
générale que la méthode de séparation et évaluation. Par contre, la taille des problémes

qu’elle permet d’aborder est plus limitée.

1.3.1.3 Programmation linéaire

La programmation linéaire est I’'une des techniques classiques de la recherche opéra-
tionnelle. Elle permet la modélisation d’un probléme d’optimisation d’une fonction ob-
jectif Z de plusieurs variables en présence de contraintes sous la forme dun programme
mathématique [GPS00]. Le programme est dit linéaire si la fonction et les contraintes
sont toutes des combinaisons linéaires de variables. Il comporte n variables non négatives
(1.4), m contraintes d’égalité ou d’inégalité (1.3) et la fonction objectif & optimiser (1.2).
Le coefficient de cott ou de profit de la variable x; est noté c;, celui de la variable x;
dans la contrainte ¢ est noté a;;. La contrainte 7 a un second membre constant b;. Les
contraintes simples de positivité ne sont pas incluses dans les m contraintes, car elles

sont gérées & part par les algorithmes.

n
max ou minZ = chxj (1.2)
j=1
n
Vi=1.m: Zaijxj < ou >b; (1.3)
j=1
Vi=l.n:2; >0 (1.4)

Si les variables sont astreintes & étre entiéres, on a un programme linéaire en nombres
entiers (PLNE). Un programme linéaire en 0-1 est un cas particulier de PLNE dont les
variables ne peuvent prendre que deux valeurs 0 ou 1 ; ces variables sont dites booléennes,
binaires ou de décision. Enfin, & partir du moment ol au moins une contrainte ou la
fonction objectif n’est pas une combinaison linéaire de variables, on parle alors d’un
programme non linéaire PNL. Les PLNE et PL en 0-1 sont plus difficiles & résoudre que

les PL classiques. Les PNL sont encore plus difficiles.
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1.3.2 Les méthodes de résolution approchée

Malgré I’évolution permanente des calculateurs et les progrés fulgurants de 'informa-
tique, il existe pour plusieurs problémes d’optimisation combinatoire une taille critique
de 'espace de solutions admissibles. La méthode permettant d’obtenir une solution opti-
male est bien évidement celle de ’énumération compléte de ’espace de recherche. Cette
derniére est dans la plupart des cas prohibitive. Compte tenu de ces difficultés, la plupart
des spécialistes de 'optimisation combinatoire ont orienté leur recherche vers le dévelop-
pement des méthodes heuristiques. Une méthode heuristique est souvent définie comme
une procédure exploitant au mieux la structure du probléme, dans le but de trouver une
solution de qualité raisonnable en un temps de calcul aussi faible que possible [LRO1].
Bien que l'obtention d’une solution optimale ne soit pas garantie, l'utilisation d’une

méthode heuristique offre de multiples avantages par rapport & une méthode exacte :

— la recherche d’une solution optimale peut étre totalement impossible dans certaines
applications pratiques en raison de la dynamique caractérisant l’environnement de
travail, du nombre de variables et de contraintes étudiées, de ’antagonisme entre

les objectifs a atteindre et parfois méme de I'imprécision des données récoltées ;

— l'exécution des méthodes heuristiques est souvent rapide, en effet, ces derniéres
fournissent en un temps polynémial une ou plusieurs solutions admissibles de bonne

qualité ;

— D’application des méthodes heuristiques est & la portée des utilisateurs non expéri-
mentés. En effet, une méthode heuristique se base sur des régles et des principes

simples et "intelligents" ce qui leurs permet d’étre compréhensibles;

— l'adaptation ou la combinaison d’une méthode heuristique avec d’autres méthodes
est souvent facile. Cette flexibilité permet d’augmenter la performance de la mé-

thode hybride résultante et de garantir parfois I’obtention des bonnes solutions.

Avant de présenter une typologie des métaheuristiques développées pour résoudre un
probléme d’ordonnancement, nous définissons les termes heuristique et métaheuristique.
Une heuristique est une méthode de calcul pour un probléme générique d’optimisation
produisant une solution non nécessairement optimale. Par contre, une métaheuristique
est un ensemble de concepts applicables & un large ensemble de problémes d’optimisation

combinatoire pour créer de nouvelles heuristiques.

Une classification des différentes types de métaheuristiques est présentée par [WHCOL1].
Les auteurs considérent qu’il existe trois types de métaheuristiques : les métaheuristiques

constructives basées sur l'idée de la diminution progressive de la taille du probleme, les
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métaheuristiques basées sur la recherche locale et les métaheuristiques évolutives inspi-
rées des phénomeénes réels, telles que les algorithmes génétiques et les algorithmes de
fourmi etc. Afin de pouvoir expliquer en détail le principe de chaque type d’approche,
nous allons utiliser les notations suivantes: Soit X 1’ensemble des solutions admissibles
du probléme traité (nous supposons que cet ensemble est fini). Soit f une fonction d’éva-
luation des solutions admissibles. Résoudre un probléme d’optimisation combinatoire
d’une maniére optimale en respectant les contraintes qui lui sont associées (dans le cas

de minimisation), consiste a déterminer une solution s* € X vérifiant :

F(s") = min £ (s) (1.5)

seX

1.3.2.1 L’approche constructive

Les méthodes constructives fournissent des solutions réalisables de la forme s =
(x{1},2{2},...,z{n}) en partant d’une solution initiale vide s[0] et en insérant, & chaque
étape k(k = 1,...,n), une composante x4y (o(k) € {1,2,....,n} \ {o(1),0(2),....,0(k — 1)})
dans la solution partielle s[k—1]. Notons que la construction d’une solution réalisable est
statique, par conséquent, les prises des décisions intermédiaires ne sont jamais remises
en cause. Ce type de représentation vectorielle convient trés bien pour les problémes
d’affectation, en effet, les positions du vecteur s correspondent aux objets alors que les

composantes x;, 1 < ¢ < n définissent les ressources affectées aux objets <.

L’idée principale derriére une approche constructive est de diminuer progressivement
la taille de I’espace de recherche en fixant a chaque étape la valeur d’une variable du pro-
bléme (Figure 1.9). Mathématiquement parlant, ceci revient a trouver un sous-ensemble
X* C X toujours de taille plus petite. Une approche constructive fournit une ou plusieurs
solutions optimales lorsque chaque sous ensemble X* contient au moins une solution op-
timale s* € X. Ceci est généralement difficile & réaliser pourvu que la construction d’une
solution est statique et ne permet pas de mettre en question les choix fixés antérieu-
rement. La majorité des méthodes constructives sont de type glouton et sont souvent
considérées comme myopes. A chaque étape, la solution courante est complétée de la
meilleure facon sans tenir compte des conséquences que cela entraine au niveau de la

qualité de la solution finale.

Les méthodes constructives se distinguent par leur rapidité et leur grande simplicité.
On obtient en effet trés rapidement une solution admissible sans avoir recours a des
connaissances approfondies dans le domaine de I'optimisation combinatoire. Le principal

défaut de ces méthodes réside dans la qualité des solutions fournies. En effet, le fait de
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FiG. 1.9 — Ezploration de l’espace d’états par une approche constructive

vouloir opérer rapidement et sans tenir compte du contexte global du probléme a souvent
des conséquences négatives sur le colt de la solution obtenue. Il est donc préférable
de mettre au point des procédures anticipant les effets secondaires occasionnés par les

décisions prises lors de la construction d’une solution admissible.

1.3.2.2 L’approche de recherche locale

Les méthodes de recherche locale sont des algorithmes itératifs qui explorent I’espace
d’états X en partant d’une solution admissible sg choisie arbitrairement ou a ’aide d’une
heuristique. Le principe de la recherche locale consiste a modifier légérement & chaque
itération k, et & l'aide d’un opérateur la solution si. Ce procédé prend fin lorsqu’une
condition d’arrét est satisfaite. Les conditions d’arrét peuvent étre un seuil d’itérations
ou I’évaluation de la qualité de la solution courante. Dans ce dernier cas, si I’application
de 'opérateur a la solution courante ne permet pas de ’améliorer, 'algorithme s’arréte.

Nous allons citer par la suite trois approches de recherche locale.

— la méthode de descente: la méthode de descente décrite par 1’algorithme 1.1,
est 'une des approches de recherche locale. Cette méthode explore l'espace X en
choisissant a chaque fois la meilleure solution voisine de la solution courante. Ce
procédé continue aussi longtemps que la valeur de la fonction objectif diminue. La
recherche s’interrompt dés lors qu’un minimum local de f est atteint. Historique-
ment, les méthodes de descente ont connu un grand succés pour le traitement des
problémes d’optimisation combinatoire. Toutefois, elles comportent deux obstacles

majeurs qui limitent considérablement leur efficacité:

— suivant la taille et la structure du voisinage d’une solution s € X, la recherche
de la meilleure solution voisine est un probléme qui peut étre aussi difficile

que le probléme initial ;
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— une méthode de descente peut fournir un minimum local. En effet, le processus
de recherche s’arréte dés quun minimum local est atteint. Or les problémes
d’optimisation combinatoire comportent typiquement de nombreux optima
locaux pour lesquels la fonction objectif peut étre fort éloignée de la valeur
optimale. La figure 1.10 montre I'inconvénient de la méthode de descente se

basant sur un choix aléatoire d’un voisin meilleur et s’arréte s’il n’existe plus.

L o
So slu@ s X =R

FiG. 1.10 — Blocage dans un optimum local de f

Algorithme 1.1 La méthode de descente

Entrée : s € X {une solution initiale admissible choisie aléatoirement ou a l’aide d’une

heuristique }
Début
s*—s
Tant que le critére d’arrét n’est pas satisfait faire
générer un voisinage de s : N(s)
déterminer la meilleure solution s’ € N(s)

s s
Si f(s) < f(s*) alors
s* s
Fin si
Fin tant que

Fin

Pour faire face & ces carences, d’autres méthodes de recherche locale plus sophisti-
quées ont été développées au cours de la derniére décennie. Ces méthodes analysent

des solutions voisines moins bonnes afin d’éviter les optimums locaux.
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Les méthodes les plus connues seront introduites aux paragraphes suivants. Il y a

deux différences majeures entre ces méthodes.
— la maniére d’explorer les solutions voisines d’une solution courante;

— le critére d’arrét de la recherche (qui est souvent difficile & choisir puisque la

solution optimale est rarement connue.)

le recuit simulé: le recuit simulé est une méthode de recherche locale dont les
origines remontent aux expériences de Metropolis et al. en 1953 [MRR*53]. Leurs
travaux consistaient a étudier la stabilité thermique d’un systéme physique. Kirk-
platrick [KJV83] et al. ont été les premiers & s’inspirer d’une telle technique pour
I’appliquer & des problémes d’optimisation combinatoire. Le recuit simulé démarre
par une solution initiale admissible et continue I'exploration de 1’espace d’états en
effectuant des perturbations mineures & la solution courante. Si la solution voi-
sine obtenue améliore le critére cherché alors elle est retenue. Si, au contraire, elle
provoque une détérioration AFE du critére, elle est retenue avec une probabilité
P =exp(—AFE/T), ou T est un paramétre inversement proportionnel au nombre

d’itérations.

Les avantages du recuit simulé sont nombreux. Tout d’abord, cette approche est
en mesure de fournir des résultats satisfaisants dés que 1’on sait trouver une solu-
tion initiale admissible et une maniére d’explorer des solutions voisines. En plus,
cette méthode permet de traiter les problémes d’optimisation combinatoire pour
lesquels il n’existe aucune méthode de résolution. Le fait de garder des solutions
moins bonnes permet de couvrir un espace de recherche plus grand et d’éviter une
convergence prématurée vers un optimum local. Le recuit simulé a été abondam-
ment utilisé pour résoudre des problémes pratiques d’optimisation tel que le job

shop.

la méthode Tabou: cette méthode a été créée dans les années 1970 et a été
présentée pour la premiére fois par Glover en 1986 [Glo86]. La formulation finale
de cette technique est apparue en deux parties [Glo89], et [Glo90]. Cette méthode
est basée sur deux principes. Le premier consiste & améliorer a chaque itération la
valeur de la fonction objectif en choisissant & chaque fois la meilleure solution voi-
sine si elle existe. Si aucune amélioration n’existe dans le voisinage, le choix se fait
sur le moins mauvais des voisins. Ce principe utilisé seul, présente un inconvénient
majeur. Si un optimum local se trouve dans un pic trés grand (éventuellement ou
au fond d’une vallée profonde §’il s’agit d'un probléme de minimisation), il sera im-

possible de latteindre (ou d’en ressortir). C’est pour cette raison que la méthode
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Tabou s’appuie sur un deuxiéme principe qui consiste a garder en mémoire les
dernieres solutions visitées et a interdire le retour vers celles-ci pendant un nombre

d’itérations fixé.

La méthode Tabou est une métaheuristique souvent utilisée pour résoudre des
problémes industriels car elle présente une amélioration importante des algorithmes
de plus forte pente. On parle également de recherche guidée. Plusieurs problémes
de type flow shop ou job shop sont traités par cette méthode (voir section état de

lart & la fin de ce chapitre).

1.3.2.3 L’approche évolutive

De tout temps, les sciences de la vie et les processus naturels ont constitué des bases
d’inspiration et d’imitation pour les chercheurs et les ingénieurs. Il y a bien longtemps,
pour citer quelques exemples, les boutons & pressions issus des séches, les fermetures
éclair etc. Des disciplines entiéres se sont développées telles que la bio-informatique,
I’éthologie. Plus proche de 'ordonnancement, des techniques liées aux fourmis ont été
mises au point tel que les ants systems. Les mécanismes du monde vivant sont a ’origine
des systémes artificiels utilisables dans des contextes variés. Les méthodes évolutives
qui sont présentées dans cette section constituent la base d’un nouveau champ de la

programmation informatique en pleine effervescence.

Contrairement aux méthodes constructives et de recherche locale qui font intervenir
une solution unique, les méthodes évolutives traitent un ensemble de solutions admis-
sibles (appelé aussi population d’individus). L’idée principale consiste a appliquer des
opérateurs spécifiques a certaines solutions distinguables pour faire évoluer la popula-
tion vers un niveau acceptable de performance moyenne. En général, la taille n de la
population reste constante tout au long du processus cyclique d’exploration de 1’espace
de solutions X . Aprés avoir généré une population initiale, généralement d’une maniére
aléatoire, une méthode évolutive tente d’améliorer la qualité moyenne de la population
courante en ayant recours a des principes d’évolution naturelle. Le processus cyclique qui
est a la base d’'une méthode évolutive est composé d’'une phase de coopération et d’une

phase d’adaptation individuelle qui se succédent a tour de role.

Lors de la phase de coopération, les solutions de la population courante sont compa-
rées puis combinées entre elles dans le but de produire des solutions inédites et de bonne
qualité. L’échange d’information qui en résulte, se traduit par ’apparition de nouvelles
solutions admissibles qui héritent des caractéristiques prédominantes contenues dans les

solutions de la population courante. Dans la phase d’adaptation individuelle, les solu-



32 Chapitre 1

tions regoivent sans aucune interaction les unes des autres des modifications mineures en
restant évidemment admissibles. Une nouvelle génération de solutions est créée au terme

de chaque phase d’adaptation individuelle.

Les algorithmes génétiques constituent au jour actuel, I’approche la plus utilisée
parmi les méthodes évolutives. A inverse des méthodes exactes, telles que la program-
mation dynamique et la procédure de séparation et d’évaluation, et des méthodes ap-
prochées telle que la recherche locale, les algorithmes génétiques permettent de trouver
une bonne solution, voire la meilleure solution en un temps de calcul trés réduit. Leur
aspect se basant sur l'aléatoire et 1’évolution a 1’aide des opérateurs spécifiques, leur
permet de visiter toutes les zones de l'espace de recherche. Les algorithmes génétiques
fournissent en général toute une population de bonnes solutions. Cette caractéristique
est treés avantageuse dans plusieurs situations otl 'on aura besoin de choisir entre plu-
sieurs alternatives, ou si on veut changer de solution. De plus, les algorithmes génétiques
sont trés bien adaptés a I’optimisation multiobjectif. Le choix d’une telle technique, nous
aidera alors & considérer plusieurs objectifs et par conséquent se rapprocher de la réalité
des problémes industriels ou de la vie pratique, ol I'on cherche a optimiser plusieurs

critéres simultanément.

1.4 Ordonnancement dans un atelier job shop

Le job shop est associé & des lignes de production dédiées & la production de moyenne
et de petite série ou les changements de produit sont fréquents (généralement, les produits
a fabriquer présentent des caractéristiques différentes). Contrairement au flow shop, le
job shop est considéré comme étant un atelier & cheminement multiple. Chaque travail
passe donc sur les machines selon une gamme fixée. En cas de job shop, cette gamme peut
étre différente pour chaque travail. On parle ainsi d'un atelier & flot multidirectionnel.
D’autre part, si une opération a la possibilité d’étre exécutée sur plus qu’une machine,

il s’agit alors d’un job shop & «machines dupliquées».

1.4.1 Formalisation du job shop

Nous présentons dans ce paragraphe un formalisme mathématique du job shop définit
par Vaessens en 1994 [VL94|. Un probléme P de job shop de taille n x m est constitué
d’un ensemble O de [ opérations, d’un ensemble M de m machines et d’un ensemble J de
n jobs. La j™¢ opération du i job notée 0;; lui correspond un temps opératoire p,,; € N
et une unique machine M, € M sur laquelle elle s’effectue. Chaque job J; est constitué

d’une séquence O; = (0;1,0;2,...,0ik, ) de k; opérations. L’ordre de séquencement exprime
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en réalité les contraintes technologiques. Les jobs peuvent étre associés a des dates de

début au plus tot r; avant lesquelles il n’est possible d’effectuer aucune exécution.

Les machines demandent généralement une certaine durée de préparation et ne peuvent
étre disponibles qu’a partir d’'une date u;. Les différents paramétres de temps: p, r et u

sont généralement discrets (des entiers).

Une relation binaire A est définie dans I'ensemble O représentant les relations de
précédence entre les opérations. Si (v,w) € A alors v doit s’exécuter avant w. A induit
un ordre total entre les opérations d’'un méme job. Aucune contrainte de précédence
n’existe entre les opérations des différents jobs. De plus, si (v,w) € A, et il n’existe
aucune opération u € O telle que (v,u) € A et (u,w) € A alors M(v) # M(w). Un

ordonnancement S est défini comme suit :

S:0—N

v— S(v)

L’application S détermine les dates de début d’exécution des opérations de I’ensemble

O. Un ordonnancement S est admissible si les relations suivantes sont vérifiées :

VoeO:Sw)>0 (1.6)

Vo, weO, (vyw)eA : Sw)>Sw)+ pv) (1.7)

Vo, weO0,v#w, M)=Mw):Sw)>Sw)+p) ouS(w)>S(w)+ p(w) (1.8)

Le job shop est fortement lié aux deux autres types d’atelier de production, & savoir
le flow shop et le open shop. Le flow shop est un cas particulier du job shop, dans lequel
les ordres de passage des séquences O; sur les machines sont les mémes pour tous les
jobs. Cette condition n’implique pas forcément que les jobs soient identiques puisque les
temps opératoires des jobs peuvent étre différents. Le probléme d’ordonnancement de
type open shop est équivalent au job shop avec ’exception de ’absence des contraintes
technologiques. Par conséquent, les opérations d’'un méme job j; sont & exécuter dans

n’importe quel ordre.
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1.4.2 Contraintes et objectifs

Le probléme du job shop présente des hypothéses a respecter et des conditions particu-
lieres sur 'environnement d’exécution concernant a la fois les ressources et les contraintes

de temps. Nous allons par la suite citer les hypothéses liées au job shop.

— les machines ne sont pas identiques: chaque machine est unique. Lors de D’af-
fectation, aucune question de type "sur quelle machine une telle opération doit

s’effectuer" ne peut se poser;

— les opérations d’un méme job s’exécutent séparément sur les machines en respectant

I’ordre des séquences O; ;

— la préemption des opérations n’est pas permise: une fois commencée, I’exécution

d’une opération ne peut pas étre interrompue;

— toutes les données du job shop sont connues d’avance: il s’agit alors du job shop
statique (en particulier, il ne doit pas y avoir des nouveaux jobs lors de I'exécution

des anciens) ;

— les machines ont une disponibilité infinie. Elles sont supposées fiables et ne subissent
aucune panne pouvant perturber ou arréter I’exécution des opérations. Contrainte
que nous relaxons dans la deuxiéme partie de notre travail, en tenant compte des

opérations de maintenance préventives systématiques;

— les problemes de job shop classiques, appelés aussi carrés, traitent généralement
des jobs ayant un nombre d’opérations égal au nombre de machines. Ainsi, toutes

les opérations d’un méme job s’exécutent sur des machines différentes.

Les critéres d’optimisation cités dans le tableau 1.1 a I’exception du nombre de taches
en retard sont utilisés pour mesurer la performance d’un ordonnancement du job shop.
Tous ces critéres sont a minimiser. Le critére £/ = ) e; exprimant la somme des avances
des taches exécutées avant les dates au plus tot r;, est souvent utilisé conjointement
avec d’autres critéres d’optimisation (tel que la somme des retards T') pour optimiser
une fonction multicritére de la forme o1 4+ BE. Cette derniére fonction est utile pour

minimiser les cotlits des inventaires de certains problémes de job shop.

Nous étudions un probléme de job shop carré qui satisfait toutes les contraintes
citées auparavant a ’exception de la prise en compte de la maintenance qui sera traité
conjointement avec la production dans le quatriéme chapitre. Le critére d’optimisation

étudié est la longueur de I'ordonnancement appelé aussi date d’achévement.
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Ce critére noté C),q., est donné par 'equation 1.9. Selon les notations définies dans
la section 1.1.2, le probléme de job shop étudié peut s’écrire sous la forme suivante:
J//Cmaz-

Cmaz = max (S(v) + p(v)) (1.9)

veO

Méme si le critére de Cipq, n’est pas considéré comme étant une bonne fonction ob-
jectif théorique, il est largement utilisé en industrie comme dans les études académiques.
Ce critére est le premier a étre utilisé par les chercheurs pour résoudre des problémes
ayant une explosion combinatoire de 1’espace de recherche. D’un point de vue mathéma-
tique, le traitement et la formulation de ce critére sont faciles. Par conséquent, il a été le
critére le plus utilisé par les académiciens, d’autant qu’il permet de détecter la difficulté
combinatoire sous-jacente dans la détermination d’un ordonnancement optimal. La na-
ture générique et la flexibilité de ce critére est démontrée par Demirkol et al [DMU97].
Ainsi, une solution obtenue en considérant le critére Ch,e., engendre en moyenne des
bonnes performances pour les critéres Y Cy, > T; et max. Un probléme d’ordonnance-
ment ayant pour objectif la minimisation du makespan, est analogue au probléme type
du voyageur de commerce. Cependant, résoudre le job shop classique ou le voyageur de
commerce facilite la résolution de plusieurs autres problémes n’ayant pas de critére de

performance régulier.

1.4.3 Complexité du job shop statique

La plupart des variantes du job shop a I’exception de quelques formulations limitées
a une ou deux machines sont connues pour étre N'P-difficiles. Un algorithme polynomial
se basant sur P’algorithme de Johnson?® a été publié¢ par Jackson [Jac56] pour résoudre
le probléme Jo//Cinae- Le principe d’affectation des opérations de ce type particulier de

probléme est détaillé dans l'algorithme 1.2.

Les problémes de job shop ayant un nombre m > 2 de machines, et optimisant
les critéres Ciae et F sont N'P-difficiles au sens fort [JenO1]. Théoriquement, le pro-
bléme du job shop J//Cae peut se réduire polynomialement aux problémes J/ /T qz €t
J//Lmaz. De méme, le probléme .J//F peut se réduire aux problémes J//T et J//L. Par

3. L’algorithme de Johnson résoutdsa d’une maniére optimale le probléme F5//Cias par un ordon-
nancement de permutation (méme ordre sur M7 et My). Il s’agit de déterminer en premier lieu 'ensemble
S =J; / p1j < p2; ol pi; représente le temps d’exécution de 'opération du j™° job sur la machine M;.
Ensuite, ordonnancer les opérations de S en ordre croissant des pi; et les opérations de S en ordre
décroissant des pa2;.
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conséquent, ces quatre derniéres instances du job shop sont N'P-difficiles au sens fort?.
L’expérience a montré que ces problémes de job shop avec un nombre m > 2 de machines
sont difficiles & résoudre méme en utilisant des heuristiques. En effet, une instance de job
shop de taille 10x10 proposée par Muth et Thomson en 1963 n’est optimalement résolue
qu’en 1989 par Carlier et Pinson [CP89].

Algorithme 1.2 L’algorithme de Jackson: job shop & deux machines
Entrée : Jy//Cpax

Début

classer les jobs en 4 catégories:

J1: les jobs ayant une seule opération sur M ;
Jo : les jobs ayant une seule opération sur My ;
J12: les jobs ayant une opération sur M; puis une opération sur My ;
Ja1 : les jobs ayant une opération sur My puis une opération sur M;.
Etape 1 : appliquer séparément ’algorithme de Johnson aux opérations de Jio et de
Jo1. L’ordre d’affectation des opérations de Jq et de Jy est arbitraire;
E’tape 2 : affecter les opérations sur M7 en ordre Jio,Jq,J01 et sur My en ordre
J21,J2,J12.
Fin

1.4.4 Représentation graphique du job shop

Le job shop peut étre décrit par un graphe de précédence G = (V, C, D) ou V
représente ’ensemble des opérations des jobs (les noeuds sur le graphe), avec deux opé-
rations spéciales (une source s et un puits p représentant respectivement le début et la fin
de l'ordonnancement). C' est ’ensemble des arcs conjonctifs représentant les séquences
technologiques entre les opérations. D est 'ensemble des arcs disjonctifs regroupant les
paires d’opérations devant s’exécuter sur la méme machine. Chaque noeud du graphe
G est pondéré par le temps opératoire de 'opération considérée. Pour illustrer la re-
présentation du job shop par les graphes de précédence, nous allons utiliser un exemple
d’un atelier composé de trois machines pour fabriquer trois types différents de produits
notés Ji, Jo, J3. Le tableau 1.3 résume les données de cet exemple. Une représentation
sous forme de graphe de précédence est donnée par la figure 1.11. Le probléme de job

shop peut ainsi étre résolu en déterminant ’ordre d’affectation des opérations devant

4. Voir la section 1.1.5 sur la complexité.
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s’exécuter sur la méme machine. Ceci revient a fixer le sens d’orientation de chaque arc

disjonctif sans créer des cycles.

Les jobs ‘ M(v),p(v) ‘
S |13 2.3 3.3
Jo |12 3,3 2.4
J |23 1,2 3,1

TAB. 1.3 — Job shop de taille 3z3

Oy j°™ opération du i™ job

FiGc. 1.11 — Graphe de précédence du job shop 5x3

Une fois généré, 'ordonnancement est généralement représenté par un diagramme de
Gantt. Ce dernier est actuellement le type de représentation le plus répandu et le plus
simple pour visualiser graphiquement I’exécution des taches au cours du temps. Pour des
problémes d’atelier tel que le job shop, le diagramme de Gantt est composé de deux axes:
I'axe vertical contenant les ressources et I’axe horizontal représentant 1’écoulement du
temps. Ce diagramme permet ainsi de visualiser les périodes d’inactivité des ressources
ainsi que l'ordre de passage des opérations et la durée totale de 'ordonnancement. A
titre d’exemple, nous représentons par la figure 1.12, une solution du probléme de job

shop de taille 3 x 3 cité auparavant.

1.4.5 Etat de D’art

Un état de I’art exhaustif sur les méthodes de résolution du job shop a été publié par
Jain et Meeran en 1998 [JM9I8b|, [JM98c|. Ces auteurs ont étudié l'origine, le présent et
le futur d’une telle problématique ainsi que les différents algorithmes exacts et méthodes
approchées de résolution publiés depuis les années 50. Nous allons classer cet état de

I’art en deux catégories: les méthodes exactes et les méthodes approchées.
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8 10

12 14
T D 1,

FiG. 1.12 — Diagramme de Gantt représentant 'ordonnancement du job shop 3 x 3

1.4.5.1 Les méthodes exactes

Le job shop shop tel qu’on le connait sous sa formulation classique est considéré pour
la premiére fois pendant les années 50. Akers et Freidman [AF55| sont probablement
les premiers & avoir étudié ce probléme en 1955. Ces auteurs ont proposé une approche
de résolution basée sur l'algébre de Boole pour déterminer les séquences d’affectation
des opérations. Ensuite, Jackson [Jac56] a adapté en 1956 au job shop, I’algorithme de
Johnson [Jho54]| proposé pour résoudre le flow shop. Roy et Sussmann [RS64| sont les
premiers & utiliser le graphe de précédence disjonctif en 1964 qui a été ensuite utilisé en

1969 par Balas [Bal69] pour développer une approche énumérative.

Plusieurs méthodes efficaces permettant de résoudre le job shop en un temps po-
lynomial ont été proposées. Ces méthodes traitent des instances particuliéres de taille
réduite: 2 x m |Akeb6], n x 2 (chaque job contient au maximum deux opérations) [Jach6|

et n x 2 (ou tous les temps opératoires des opérations sont unitaires) [HA82].

Durant les années 60, 'intérét des chercheurs s’est orienté vers la résolution exacte
des problémes de job shop en utilisant des algorithmes énumératifs. Ces algorithmes se
basent sur des modéles mathématiques sophistiqués. La majorité de ces algorithmes est
incapable de résoudre plusieurs problémes de moyenne et de grande taille et par consé-
quent leur utilisation en pratique est restée limitée & la recherche des bornes inférieures.
La stratégie énumérative la plus connue est celle de séparation et évaluation (Branch and
Bound). Cette méthode construit un arbre dynamique représentant ’espace de tous les
ordonnancements réalisables. Une grande partie de cet arbre est élaguée en utilisant des
bornes supérieures. Plusieurs algorithmes de type Branch and Bound sont développés
pour résoudre le job shop. A titre d’exemple, Carlier et Pinson [CP89| ont réussi grace

a cette technique exacte a résoudre le probleme FT10° 25 ans aprés sa publication.

5. FT10 est un benchmark de taille 10 x 10 publié par Fisher et Thomson en 1963 [FT63].
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D’autres instances de job shop de taille plus grande sont aussi résolues en utilisant une
méthode de Branch and Bound [CP90].

Pratiquement, les problémes résolus sont de taille limitée (le nombre d’opérations est
inférieur a 250). En plus, la performance de telles techniques est trés sensible au choix de

la borne supérieure initiale et au type de la complexité de l'instance étudiée [LLKS93|.

1.4.5.2 Les méthodes approchées

La complexité des problémes d’optimisation auxquels font face chercheurs et indus-
triels les a amenés & développer des méthodes heuristiques. En effet, en raison de la
limitation des techniques exactes d’énumération, les méthodes approchées (heuristiques)
sont devenues une alternative fiable. Ces approches sont largement utilisées pour résoudre
des problémes de grande taille bien qu’elles ne permettent pas de garantir 'obtention
de la solution optimale. Les premiers algorithmes approximatifs sont les régles d’affec-
tation. Ces régles utilisent des caractéristiques du probléme traité (telles que les durées
opératoires des taches, les charges des machines, etc) pour affecter une priorité d’exécu-
tion & chaque tache. Ses priorités permettent de sélectionner & tout instant ¢ la tache &
exécuter. En général la mise en oeuvre et ’application de ce genre de régles sont faciles
a réaliser. En plus, elles ne demandent pas un temps opératoire excessif. Par contre, le
champs de leur application est limité & certains objectifs. Panwalker et Iskander [PI77]
ont publié¢ un état de l'art complet sur les régles d’affectation. Ces mémes auteurs ont
proposé une classification en deux catégories des régles : les régles de priorité et les régles
heuristiques d’ordonnancement. Les régles de priorité sont basées sur des informations
lies aux opérations, aux jobs ou aux machines pour déterminer la priorité d’allocation
des ressources. Les régles heuristiques nécessitent des considérations beaucoup plus com-
pliquées et utilisent d’autres paramétres tel que la charge des machines. Blackstone et
al. [BPHS82] ont conclu que la régle SPT® est la plus adaptée au job shop sans considérer

les retards.

Adams et al ont publié en 1988 I’heuristique "Shifting Bottleneck Procedure (SBP)"
|[AEDSS|. Les auteurs traitent les machines consécutivement dans un ordre de priorité
décroissant. Ainsi, la machine ayant ’ordre le plus important est sélectionnée. A chaque
fois une seule machine est considérée en affectant d’une maniére optimale ses opérations
sans tenir compte des autres machines. Une fois une machine traitée, les séquences des

machines déja ordonnancées sont révisées. L’heuristique SBP est considérée parmi les

6. La régle SPT: Shortest processing Time, ordonnance les taches en attente devant une ressource

selon un ordre croissant des temps opératoires.
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premiers algorithmes d’approximation efficaces dédiés au probléme de job shop depuis
que la recherche s’est focalisée sur les régles d’affectation et les méthodes d’énumération

compléte.

Les débuts des années 90 ont connu la formulation de certains nouveaux algorithmes
innovants incluant: la recherche tabou [Tai94] et la simulation [YN95]|. Lors de cette
méme époque, les chercheurs commencent & s’intéresser aux techniques de l'intelligence
artificielle pour résoudre le job shop. Nous citerons les algorithmes génétiques [CTV95],
[YN92|, [YNO7|, les réseaux de neurone [JM98a|, [Jon97| et les algorithmes de fourmi
(ants systems) [ZM99].

Malgré leur capacité d’apprentissage et de généralisation, les réseaux de neurones
sont peu utilisés pour 'ordonnancement des systémes de production en général, et pour
I'ordonnancement de job shop en particulier. En effet, des réseaux tels que celui développé
par Jonsson [Jon97| n’ont pas fourni des résultats performants. Ceci est dit d’une part
a la complexité grandissante du job shop, et d’autre part & la difficulté de trouver une
bonne fonction d’activation des neurones. Un état de ’art sur I’application des réseaux
de neurones a la résolution du job shop, donné par Jain [JM98a|, montre que les réseaux
de neurones ne sont pas utilisés dans le cadre de ’apprentissage. Ils sont plutédt utilisés
pour résoudre des problémes particuliers sans pouvoir généraliser le réseau a des variétés
d’instances (ils sont parfois non applicables a des tailles supérieures & celui pour lequel le
réseau est construit). La plupart des réseaux de neurones sont basés sur les modeéles de
«Hopfield» ou «back error propagationy . Ils cherchent & optimiser une fonction d’énergie

E (par exemple, la somme des dates de débuts des opérations).

L’algorithme de la fourmi (ants systems) est une méthode évolutive dont les méca-
nismes de recherche s’inspirent fortement du comportement collectif d’'une colonie de
fourmis. Les rares travaux utilisant ces algorithmes pour résoudre le job shop ont ren-
contré d’énormes difficultés d’adaptation. A titre d’exemple, Zwaan et Marques [ZM99]
ont proposé un algorithme de fourmi pour résoudre le job shop. Les résultats obtenus sur
des benchmarks de taille allant de 10 x 10 & 20 x 10 présentent des écarts par rapport a
Ioptimum variant de 8% a 31.9%.

Les algorithmes génétiques sont largement appliqués a la résolution du probleme de
job shop. A l'inverse des autres approches, ces algorithmes manipulent plusieurs solutions
en paralléle. La phase la plus importante dans cette approche et qui affecte la qualité
des solutions finales est la représentation génétique des solutions (c’est a dire le codage).
Davis [Dav85] est le premier & avoir proposé et démontré en 1985 la faisabilité des

algorithmes génétiques pour la résolution du job shop sous sa forme la plus simple.
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Ponnambalam et al. ont évalué dans [PRJ01a] les opérateurs de codage les plus utilisés
pour étudier le job shop. L’adaptation des algorithmes génétiques aux job shop ainsi que

les différents opérateurs seront détaillés dans le chapitre suivant.

1.5 Nécessité de 'ordonnancement conjoint

Dans le domaine de la production industrielle, les tendances actuelles indiquent que
les systémes manufacturiers performants doivent s’adapter rapidement aux fluctuations
du marché ou les demandes de produits deviennent aléatoires, et aux perturbations in-
ternes a ’atelier dues aux pannes des machines. Les machines doivent pouvoir fabriquer
plusieurs types de produits simultanément et de maniére efficace. Dans un tel contexte,
la planification optimale de la production et le controle en temps réel de ces machines
deviennent de plus en plus préoccupants tant pour les investisseurs et producteurs que
pour les consommateurs. Dans ces conditions, la détermination d’un rythme de produc-
tion, d’une politique de maintenance des équipements, et des régles d’ordonnancement
et d’affectation des produits aux machines est un probléme préoccupant dans le domaine

de 'optimisation des systémes industriels.

Une des préoccupations majeures du monde industriel est d’avoir un systéme de pro-
duction performant permettant de garantir au mieux la qualité des produits fabriqués, le
maintien des délais demandés et la minimisation des coiits de production. Toutefois, au-
jourd’hui dans bon nombre de PME/PMI, la production est ordonnancé en considérant
que les machines sont disponibles & tout moment pour exécuter des taches de production
sur un horizon planifié. Cependant, elles peuvent tomber en panne, étre en révision, en
entretien ou bien en réparation. La maintenance sur un équipement n’est pas exception-
nelle mais suit un certain planning fourni souvent par le constructeur. Malgré cela, bien
souvent le calendrier prévisionnel de fabrication est élaboré indépendamment du plan-
ning de maintenance préventive. Il arrive qu’il y ait antagonisme entre les deux plannings,
ce qui ne contribue pas & une optimisation du fonctionnement de I'atelier. L’expérience
montre que souvent les machines restent inoccupées longtemps en attendant l'interven-
tion des équipes de maintenance |[LC00|. Egalement, des taches de production peuvent
étre reportées a cause des interventions prématurées de maintenance (pourtant les ma-
chines fonctionnent bien). Ceci revient au manque de coordination entre les équipes de
production et de maintenance. Ce manque de coordination entre les équipes de main-
tenance et de production, nuit au bon fonctionnement de l'atelier. Il serait judicieux,
d’exploiter les périodes d’arrét de production pour faire la maintenance systématique, ne

serait ce qu’en jouant sur la plage de période, requise pour la maintenance des machines.
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L’équipement est donc une ressource partagée entre les équipes de production et de
maintenance et la fonction maintenance est directement impliquée dans le rendement
de l'atelier au méme titre que la production. Une politique de maintenance est donc
nécessaire pour planifier les interventions réguliéres sur les machines de l’atelier. Pour
améliorer les performances de ’atelier, et influer au mieux sur le triptyque cott, qualité et

délais, il est indispensable d’ordonnancer conjointement la production et la maintenance.

Rares sont les travaux qui traitent de 'ordonnancement conjoint de la production et
de la maintenance au sein du job shop. Les cas étudiés sont limités & des ateliers composés
d’une ou de deux machines. A notre connaissance, cet aspect d’ordonnancement conjoint
n’est pas considéré dans les ateliers de type job shop a cause de leur complexité. C’est

la raison la plus motivante qui nous a poussé & nous intéresser & ce type de probléme.

1.6 Conclusion

A travers ce chapitre, nous avons présenté les notions de base de ’ordonnancement,
et en particulier celles concernant les ateliers de type job shop. Nous avons montré
que les problémes d’ordonnancement dans les ateliers de type job shop sont largement
étudiés dans la littérature et sont des problémes N'P-difficiles a 'exception de quelques
instances particuliéres. Pour faciliter la recherche d’une solution optimale, il est préférable
de se limiter & I’ensemble des ordonnancements actifs. Dans ce cas, il faut que le critére

d’optimisation considéré soit régulier.

La complexité du probléme de job shop limite Uefficacité des approches existantes
malgré I’évolution spectaculaire de la puissance des calculateurs. On constate que la ten-
dance actuelle est a 'utilisation de métaheuristiques, de méthodes issues de 1’ethologie,
d’algorithmes évolutifs parmi lesquels les algorithmes génétiques. Ces derniers semblent
étre une piste prometteuse et laissent espérer une résolution de pas mal de problémes
d’ordonnancement. En effet, depuis leur adaptation au début des années 80 au job shop,
ces techniques connaissent un succés considérable. Le deuxiéme chapitre sera consacré
a la présentation des algorithmes génétiques ainsi qu’a leurs applications aux problémes

d’ordonnancement d’une fagon générale, et plus particuliérement au job shop.



Chapitre 2

Les algorithmes génétiques et

I’'ordonnancement

Résumé : Dans ce chapitre, nous introduisons les algorithmes génétiques : leur prin-
cipe de base, les opérateurs participant o Uexploration de 'espace de recherche, les
paramétres nécessaires pour la convergence vers des bonnes solutions, etc. Les algo-
rithmes génétiques sont trés bien adaptés au traitement des problemes d’optimisation
multiobjectif. Nous montrerons les différences entre un algorithme génétique mono
objectif et celui optimisant plusieurs objectifs. Plusieurs classifications des méthodes
génétiques multiobjectif sont apparues dans la littérature. Ces classifications se basent
sur lutilisation ou non du concept de Pareto ou sur l’agrégation ou non des différents
objectifs. Nous allons détailler le principe de ces différentes méthodes en utilisant une
classification selon l'utilisation ou non de l'optimisation au sens Pareto. La derniére
partie de ce chapitre est consacrée a l’étude de [’application des algorithmes géné-
tiques auz problemes d’ordonnancement en général et au probleme du job shop en
particulier. Les différents types de codage utilisés pour traiter le probléme de job shop

seront €tudiés ainsi que ’adaptation des opérateurs génétiques.

43
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2.1 Introduction

Parmi les méthodes de l'intelligence computationnelle! telles que les réseaux de neu-
rones et les systémes flous (figure 2.1), les méthodes basées sur les algorithmes évolutifs
constituent une approche originale. Ces algorithmes stochastiques sont inspirés des mé-
canismes de ’évolution naturelle élaborée par Charles Darwin (Sélection, adaptation,
reproduction, recombinaison et mutation). Avec ce type de méthodes, il ne s’agit pas
de trouver une solution analytique exacte ou une bonne approximation numérique, mais
de trouver des solutions satisfaisantes. Ces méthodes ne permettent pas de trouver a
coup str la solution optimale de I'espace de recherche, du moins peut-on constater que
les solutions fournies sont généralement meilleures que celles obtenues par des méthodes

plus classiques, pour un méme temps de calcul.

Suite & leur apparition, plusieurs variantes de ces algorithmes évolutifs ont été déve-

loppées isolément et & peu pres simultanément par différents chercheurs [Koz| :

— les programmes évolutifs se basent sur la création aléatoire d’'une population d’in-
dividus. Chaque individu subit une mutation. Ensuite, les nouveaux individus sont

évalués pour sélectionner ceux qui vont former la population suivante;

— les stratégies d’évolution dont la plus simple est la stratégie d’évolution (1+1)
((141)-evolution strategy), font intervenir un seul individu pour la reproduction.

L’évolution est réalisée uniquement par un opérateur de mutation ;

— les programmes génétiques appliquent les principes de ’évolution génétique a la
recherche de programmes (au sens général du terme) avec des opérateurs adaptés
aux structures manipulées (arbre, pile, graphe). Le principe de la programmation
génétique s’inspire du principe général des algorithmes génétiques. De petits pro-
grammes constituant un chromosome, évoluent et s’assemblent afin de fournir un

programme permettant de résoudre le probléme donné;

— les algorithmes génétiques sont les plus utilisés parmi les méthodes évolutives pour
résoudre des problémes d’optimisation. Ces algorithmes se distinguent par ’opé-
rateur de croisement qui permet de combiner deux individus pour générer deux

autres, généralement plus performants.

Le choix des algorithmes génétiques s’est imposé tout naturellement a nous pour la

recherche des bonnes solutions du probléme du job shop que nous étudions au troisiéme

1. L’intelligence computationnelle est un terme populaire utilisé pour référencer les techniques basées
sur la puissance de calcul des ordinateurs et sur l'intelligence humaine pour résoudre des problémes
difficiles.
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{ L’Intelligence Computationnelle }

! !

{ Réseaux de Neurones } [ Algorithmes Evolutifs J { Systémes Flous }
{ Programme Evolutif } { Stratégies d’Evolution Programmes Génétiques J [ Algorithmes génétiques }

FiG. 2.1 — Différentes méthodes de 'intelligence computationnelle

chapitre. Les éléments constituant ces algorithmes ainsi que le principe de leur fonction-
nement seront abordés dans la premiére partie de ce chapitre. Les algorithmes génétiques
permettent de travailler sur des problémes d’optimisation multiobjectif que nous déve-
loppons dans la deuxiéme partie de ce chapitre. Finalement, nous étudions I'application
des algorithmes génétiques a la résolution des problémes d’ordonnancement en général

et du job shop en particulier.

2.2 Les algorithmes génétiques

Les Algorithmes Génétiques sont des méthodes d’exploration fondées sur des tech-
niques dérivées de la génétique et 1’évolution naturelle. Dans ce cas, il s’agit de simuler
Pévolution naturelle d’organismes (individus), génération aprés génération, en respectant
des phénomeénes d’hérédité et une loi de survie. Ils n’appliquent pas une méthode de ré-
solution & un espace de définition pour obtenir une solution, mais, ils s’appuient sur un
autre concept. Ils balaient I’espace de solutions, et ils valident cet espace par vérification

de contraintes, et évolution d’une population de solutions.

Les algorithmes génétiques ont déja une histoire relativement ancienne. De tels al-
gorithmes furent développés dés 1950 par des biologistes qui utilisaient des ordinateurs
pour simuler des organismes. C’est Holland [Hol75], ses collegues et ses étudiants qui
ont développé les algorithmes génétiques en 1975 a 'université de Michigan. Goldberg
[Gol89] apportera également beaucoup a la création de ces algorithmes et a leur adap-
tation pour la recherche de solutions & des problémes d’optimisation. Cette adaptation
est réalisée en développant une analogie entre un individu dans une population et une

solution d’un probléme dans un ensemble de solutions.

Les algorithmes génétiques sont largement utilisés pour résoudre des problématiques
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appartenant & divers domaines. A titre d’exemple, nous pouvons citer le traitement
d’image, I'optimisation des fonctions analytiques, 'ordonnancement des ateliers (et plus
particuliérement le probléme du job shop), etc. Les algorithmes génétiques constituent
également un outil trés efficace pour la résolution des problémes d’optimisation mul-
tiobjectif contrairement aux autres méthodes. Plusieurs versions sont apparues dans la
littérature permettant de traiter sous différentes formes ’optimisation multiobjectif. Ces

formes seront développées dans la deuxiéme partie de ce chapitre.

2.3 Terminologie et éléments de base

Un algorithme génétique recherche les extrémes d’une fonction définie sur un espace
de données appelé population. Par analogie avec la génétique, chaque individu de cette
population est un chromosome et chaque caractéristique de I'individu est un géne. Dans
un cas simple, un géne sera représenté par un bit (0 ou 1), un chromosome par une chaine
de bits et un individu par un ensemble de chaine de bits. Chaque géne représente une
partie élémentaire du probléme, il peut étre assimilé & une variable. Il peut prendre des
valeurs différentes appelées alleles. La position du géne dans le chromosome se nomme

locus.

On parle également de génotype et de phénotype. Le génotype représente ’ensemble
des valeurs des génes du chromosome alors que le phénotype représente la solution réelle
apres transformation du chromosome. Lors de la génération d’une nouvelle population,
des opérateurs génétiques tels que la sélection, le croisement et la mutation sont néces-

saires pour la manipulation des chromosomes.

Le tableau 2.1 présente une récapitulation de la terminologie naturelle et celle utilisée

par les algorithmes génétiques.

Nature Algorithme génétique
Chromosome Chaine
Géne Trait, Caractéristique
Allele Valeur de la caractéristique
Locus Position dans la chaine
Génotype Structure
Phénotype | Ensemble de paramétres, structure décodée

TaB. 2.1 — Comparaison de la terminologie naturelle et celle des algorithmes génétiques



2.3 Terminologie et éléments de base 47

Les algorithmes génétiques s’inspirent principalement du fonctionnement de 1’évolu-
tion de la nature. Ils sont basés sur le principe d’évolution d’une population d’individus.
Dans une population d’individus, ce sont en général les plus forts, c’est-a-dire les mieux
adaptés au milieu, qui survivent et engendrent des progénitures. A partir des données
du probléme, on crée (généralement aléatoirement) une "population" de solutions admis-
sibles. Puis, on évalue chacune des solutions. On élimine une partie infime de celles qui se
sont montrées inutiles ou désastreuses, et on recombine les génes des autres afin d’obtenir
de nouveaux individus-solutions. Ainsi, & chaque génération un nouvel ensemble de créa-
tures artificielles (des chaines de caractéres) est crée en utilisant des parties des meilleurs
éléments de la génération précédente ainsi que des parties innovatrices. Selon la théorie
évolutionniste, cette nouvelle génération sera globalement plus adaptée au probléme que
la précédente. Ce procédé est alors répété jusqu’a la naissance d’une solution que ’on

jugera satisfaisante.

Pour mettre en oeuvre un algorithme génétique, il est nécessaire de disposer:

— d’une représentation génétique du probléme, c’est-a-dire un codage approprié des
solutions sous la forme de chromosomes. Cette étape associe & chacun des points
de l'espace d’état une structure de données. Elle se place généralement aprés une
phase de modélisation mathématique du probléme traité. La qualité du codage des

données conditionne le succes des algorithmes génétiques;

— d’un mécanisme de génération de la population initiale. Ce mécanisme doit étre
capable de produire une population d’individus non homogéne qui servira de base
pour les générations futures. Le choix de la population initiale est important car il
peut rendre plus ou moins rapide la convergence vers 'optimum global. Dans le cas
ol ’on ne connait rien sur le probléme & résoudre, il est essentiel que la population

initiale soit répartie sur tout le domaine de recherche;
— d’une fonction d’évaluation pour mesurer la force de chaque chromosome ;
— d’un mode de sélection des chromosomes & reproduire;

— des opérateurs permettant de diversifier la population au cours des générations et
d’explorer ’espace d’état. L’opérateur de croisement recompose les génes d’indivi-
dus existant dans la population, 'opérateur de mutation a pour but de garantir

I’exploration de I’espace d’états;

— des valeurs pour les paramétres qu’utilise l’algorithme: taille de la population,
nombre total de générations ou critére d’arrét, probabilités de croisement et de

mutation.
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Un algorithme génétique fonctionne typiquement & travers un cycle simple de quatre

étapes:
1. création d’une population de chromosomes;
2. évaluation de chaque chromosome;
3. sélection des meilleurs chromosomes ;

4. manipulation génétique, pour créer une nouvelle population de chromosomes.

Ce cycle décrit par le schéma 2.2, est inspiré de la terminologie génétique. Lors de
chaque cycle, une nouvelle génération de solutions du probléme est produite. Avant d’exé-
cuter ce cycle, une population initiale de solutions admissible doit étre fournie. Chaque
individu-solution de la population est codé sous forme d’une chaine de caractéres (chro-
mosome) afin d’étre manipulé par les opérateurs génétiques. L’étape suivante consiste a
évaluer la qualité de chaque chromosome a ’aide de la fonction d’évaluation: fitness. En
se basant sur les fitness des chromosomes, un mécanisme de sélection permet de garder
les individus les plus adaptés pour étre manipulés par les opérateurs génétiques (croise-
ment et mutation) et ensuite créer une nouvelle génération. Les étapes d’évaluation et

de sélection constituent le processus de reproduction.

POPULATION
(Chromosomes)
OPERATEURS

GENETIQUES

Manipulation

Nouvelle génération

EVALUATION
(fitness)

Reproduction

FiG. 2.2 — Cycle génétique

2.3.1 Codage

Le codage est une modélisation d’une solution d’un probléme donné sous forme d’une
séquence de caractéres appelée chromosome ot chaque caractére, dit aussi géne, repré-
sente une variable ou une partie du probléme. La tache principale consiste & choisir le
contenu des génes qui facilite la description du probléme et respecte ses contraintes. Il
existe dans la littérature deux types de codage: le codage direct et le codage indirect

|[GRGO1]. Si le passage du génotype au phénotype est immeédiat, le codage est dit direct.
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Par contre, si le génotype nécessite une transformation pour obtenir le phénotype,
alors il s’agit du codage indirect. A titre d’exemple, pour résoudre le probléme du voya-
geur du commerce avec un algorithme génétique, il est possible d’utiliser un codage
constitué des lettres représentants les noms des villes & visiter. Dans ce cas, les chromo-
somes obtenus & la fin de la derniére exécution du cycle génétique ne nécessitent aucune
transformation pour extraire les solutions effectives: ¢’est I'ordre des villes dans chaque

chromosome qui est prise en compte.

Le codage classique utilise I’alphabet binaire : 0, 1. Dans ce cas, le chromosome repré-
sente simplement une suite de 0 et de 1. Goldberg |Gol89] a démontré dans sa théorie de
schéme? que le codage binaire permet d’avoir le nombre maximal de schemata possible,
ce qui permet une exploration plus exhaustive de ’espace de recherche. Le codage bi-
naire est également indépendant des opérateurs génétiques (croisement et mutation). Ces
derniers ne nécessitent aucune spécification ou adaptation. En effet, toute manipulation
d’un chromosome donne naissance a un nouveau chromosome valide. Dans la pratique,
le codage binaire peut présenter des difficultés [Woo097|, [CIPP95]. En effet, il est parfois
trés difficile ou tres lourd de coder des solutions de cette maniére. D’autre part, dans
certains cas la place mémoire requise peut devenir prohibitive. En plus, si le nombre de
valeurs discrétes qu’un géne peut prendre n’est pas une puissance de deux, alors I’algo-
rithme génétique peut générer des chromosomes non valides. Prenons par exemple un
probléme & dix variables devant se coder en 0 et 1. La taille des chromosomes nécessaire
pour coder toutes les variables est de quatre. Ceci implique qu’il est possible d’avoir

24 — 10 soit 6 chromosomes non admissibles.

Le codage binaire a permis certes de résoudre beaucoup de problémes, mais il s’est
avéré que pour des problémes d’optimisation numérique ou des problémes d’ordonnan-
cement il est plus pratique d’utiliser un codage réel des chromosomes. Un géne est ainsi
représenté par un nombre réel au lieu d’avoir & coder les réels en binaire puis de les
décoder pour les transformer en solutions effectives. Le codage réel permet d’augmenter
Pefficacité de ’algorithme génétique et d’éviter des opérations de décodage supplémen-
taires. Un tel type de codage nécessite l'utilisation des opérateurs génétiques appropriés
pour générer des chromosomes valides. Cette derniére propriété permet d’incorporer des
informations spécifiques au probléme lors de la construction des opérateurs ce qui leurs

rend plus efficaces et plus adaptés.

2. Un schéme est un motif de similarité décrivant un sous-ensemble de chaines avec des similarités a

des positions définies. Concernant le codage binaire, la mise en oeuvre de schémas nécessite d’ajouter

*

a l'alphabet des génes un symbole supplémentaire * qui représente indifféremment 0 ou 1. Ainsi, un

schéma 011* représente les deux chromosomes 0110 et 0111.
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Un chromosome codé en réels est plus court que celui codé en binaire. Un nombre
réduit de génes signifie une convergence plus rapide de l'algorithme génétique et une
perte de la diversité de la population. Ceci influence éventuellement la qualité de la

solution finale.

2.3.2 Population initiale

Une fois le codage choisi, une population initiale formée de solutions admissibles
du probléme doit étre déterminée. Plusieurs mécanismes de génération de la population
initiale sont utilisés dans la littérature [CIPP95]. La méthode la plus classique consiste a
générer aléatoirement les chromosomes constituant la population initiale. Cette méthode
répond & la nécessité d’avoir une population variée permettant d’explorer des zones
diverses de I’espace de recherche. Des heuristiques peuvent étre utilisées pour générer des
solutions admissibles, dans I’espoir de les voir s’améliorer dans les générations futures.
Cependant, une telle pratique peut amener l'algorithme génétique & converger vers des
optimums locaux. Dans le but d’accélérer la convergence de ’algorithme génétique, et
en méme temps de garder une diversité nécessaire de la population initiale, les deux
méthodes précédentes peuvent étre utilisées simultanément. Lorsque le probléme est
fortement contraint et qu’il est difficile de générer plusieurs solutions, on peut étre amené
a trouver par une heuristique ou demander & un expert une seule solution que 1’on

dupliquera par croisement ou par mutation jusqu’a ’obtention de plusieurs solutions.

Le probléme principal dans cette étape est le choix de la taille de la population. Les
biologistes ont introduit le concept de diversité requise de la population. Ainsi, pour
survivre, une espéce doit étre suffisamment hétérogéne. Par ailleurs, une population trop
grande augmente le temps de calcul et demande un espace mémoire considérable. Il faut
donc trouver le bon compromis. Nous allons discuter dans la section des paramétres de

I'algorithme génétique, la taille possible qu’une population doit avoir.

2.3.3 Evaluation: fitness

Afin de mesurer les performances de chaque individu qui correspond & une solution
donnée du probléme a résoudre, on introduit une fonction d’évaluation. Cette fonction
correspond au profit ou a l'utilité de la solution par rapport au probléme. Elle permet
de quantifier la capacité d’un individu & survivre en lui affectant un poids couramment
appelé fitness. La force de chaque chromosome de la population est calculée afin que
les plus forts soient retenus (étape de sélection) puis modifiés (croisement et mutation).

L’algorithme génétique tend alors & maximiser la force des individus de la population.
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La complexité de la fonction d’évaluation dépend essentiellement du probléme et de ses
contraintes. Dans le cas des problémes d’ordonnancement, le choix de cette fonction est
presque évident (la date de fin de l'ordonnancement, le retard, le nombre de taches en

retard, etc.).

Si le probléme étudié consiste & maximiser un critére donné, ce dernier peut servir
directement pour I’évaluation des individus. Prenons ’exemple d’un probléme d’affecta-
tion d’un ensemble de n ouvriers & un ensemble de m machines. Supposons que ’ouvrier
i apporte le gain g;; en travaillant sur la machine j. L’objectif est de trouver la combi-
naison (ouvrier, machine) optimale qui maximise le gain total. Dans ce cas, la fonction

d’évaluation peut s’écrire sous la forme suivante :

F = Zzaijgij (21)

i=1 j=1
Ot a;; est une variable booléenne indiquant si I’ouvrier 7 est affecté sur la machine j

ou pas.

Dans le cas ou le critére d’optimisation est & minimiser, il est nécessaire de chercher
son complémentaire pour se ramener au cas du maximisation. Si C'(x) représente la valeur
du critére & optimiser pour l'individu «, alors 'expression de la fonction d’évaluation peut

étre la suivante:

(2.2)

Flz) = { Cmaz — Cy sz‘ C(x) >0
0, sinon

Ot Chpae peut étre un coefficient fixé ou la plus grande valeur observée de C'(x) dans

la population courante, soit depuis le début de ’algorithme.

Certains problémes abordés ne peuvent pas étre modélisés par un outil mathématique,
dans ce cas, les individus sont évalués par des simulateurs [Cav00]|. C’est généralement

le cas des fonctions non linéaires, non continues et/ou non dérivables.

2.3.4 Sélection

La sélection est un procédé dans lequel chaque individu est choisi en fonction de
sa valeur d’évaluation. C’est ’étape qui sélectionne les individus a partir desquels la
population suivante sera créée. Cet opérateur génétique inspiré de la sélection naturelle
(appelé aussi opérateur de reproduction), est un processus qui permet de choisir parmi la
population courante d’individus, ceux les plus adaptés pour se présenter au croisement

et & la mutation. Ce choix est crucial pour I’évolution de la performance globale de la
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population. Vladimir a démontré dans [V1a96] que lorsqu'un algorithme génétique est
utilisé pour maximiser une fonction objectif, alors c’est le processus de sélection qui

assure la convergence vers un optimum global.

Il existe de nombreuses techniques de sélection. Nous présentons ici les trois les plus

utilisées parmi elles:

— la sélection par classement : elle consiste & ranger les individus de la population
dans un ordre croissant (ou décroissant selon ’objectif) et & retenir un nombre fixé
de génotypes. Ainsi, seuls les individus les plus forts sont conservés. L’inconvénient
majeur de cette méthode est la convergence prématurée de ’algorithme génétique.
11 est parfois nécessaire de garder quelques individus jugés faibles pour créer la di-
versité au niveau de la population. En plus, les individus faibles contiennent parfois
des génes intéressants et pourront contribuer & ’apparition de bonnes solutions.
Une autre difficulté consiste a fixer une limite a la sélection ce qui empéche parfois

de garder des bons candidats pour les futures générations;

— la sélection par la roulette: elle consiste & créer une roue de loterie biaisée pour
laquelle chaque individu de la population occupe une section de la roue propor-
tionnelle a sa valeur d’évaluation. Ainsi, méme les individus les plus faibles ont une
chance de survivre. Si la population d’individus est de taille égale & N, alors la

probabilité de sélection d’un individu z; notée p(z;) est égale a:

_ Fla)
Z;cvzl F(zy)

En pratique, on calcule pour chaque individu x; sa probabilité cumulée ¢; =

p(z;) (2.3)

Z;:Zp(a:z) et on choisi aléatoirement un nombre r compris entre 0 et 1. L’in-
dividu retenu est: xy si ¢ > 7 ou z;(2 < i < N) si ¢;—1 <1 < g;. Ce processus est
répété N fois. Avec une telle sélection, un individu fort peut étre choisi plusieurs

fois. Par contre, un individu faible a moins de chance d’étre sélectionné.

Le tableau 2.2 présente un exemple d’une population de quatre individus /7 jusqu’a
14 avec leurs valeurs d’évaluation respectives et leurs probabilités de sélection. La

roue associée & cet exemple est représentée par la figure 2.3 ;

— la sélection par tournoi: elle consiste a choisir aléatoirement deux ou plusieurs
individus et & sélectionner le plus fort. Ce processus est répété plusieurs fois jus-
qu’a 'obtention de NNV individus. L’avantage d’une telle sélection est d’éviter qu’un

individu treés fort soit sélectionné plusieurs fois.
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Individu | Fitness | Pocicction

L 135 0,5625
I 60 0,2500
I 30 0,1250
I 15 0,0625

TAB. 2.2 — Exemple de sélection a la roulette

Fi1G. 2.3 — Sélection a la roulette de Goldberg

On pourra toutefois introduire la notion d’élitisme dans cette méthode. Si 'individu
le plus fort n’a pas été sélectionné, il est copié dans la génération suivante a la place

d’un autre choisi aléatoirement.

2.3.5 Croisement

Afin de donner naissance a un nouvel individu, il suffit de prendre aléatoirement
une partie des génes de chacun des deux parents. Ce phénomeéne, issu de la nature est
appelé croisement (crossover). Il s’agit d’un processus essentiel pour explorer l'espace
des solutions possibles. Une fois la sélection terminée, les individus sont aléatoirement
répartis en couples. Les chromosomes parents sont alors copiés et recombinés & fin de
produire chacun deux descendants ayant des caractéristiques issues des deux parents.
Dans le but de garder quelques individus parents dans la prochaine population, on associe
a lalgorithme génétique une probabilité de croisement notée P..,ss qui permet de décider
si les parents seront croisés entre eux ou s’ils seront tout simplement recopiés dans la

population suivante.

Il existe dans la littérature plusieurs opérateurs de croisement. Ils différent selon le

type de codage adapté et la nature du probléme traité.
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Nous allons citer par la suite les opérateurs de croisement les plus utilisés en les

classant en deux catégories: le croisement binaire et le croisement réel.

2.3.5.1 Croisement binaire

— croisement en 1-point: c’est le croisement le plus simple et le plus connu dans
la littérature. Il consiste & choisir au hasard un point de croisement pour chaque
couple de chromosomes. Les sous-chaines situées aprés ce point sont par la suite

inter-changées pour former les deux fils (voir la figure 2.4) ;

Parentl: © © © © 0 © 0 ©
Parent2: © ® © © ® © © @
Fils 1 0 © 0000 0O
Fils 2 O ©O 0 0 ©® 0 0 0

FiG. 2.4 — Croisement en un point de deuxr chromosomes

— croisement en n-points: ce type de croisement est utilisé en choisissant aléatoi-
rement n points de coupure pour dissocier chaque parent en n+ 1 fragments. Pour
former un fils, il suffit de concaténer alternativement n+ 1 sous-chaines a partir des
deux parents. Ce croisement cherche & explorer tout ’espace de solutions possibles

en créant des descendants ayant des caractéristiques trés loin des parents;

— croisement en 2-points: c’est un cas particulier du croisement en n-points. On

choisit aléatoirement deux points de coupure pour créer les descendants ;

— croisement uniforme: cette technique génére des progénitures géne par géne
& partir des deux parents. Il existe deux versions de ce croisement. La premiére,
consiste & recopier les génes du premier parent, & la méme position, sur le premier
fils ou sur le deuxiéme, avec une probabilité égale & 0.5. Les génes manquants de
chaque fils sont complétés a partir du pére opposé sans changement de positions.
La deuxiéme utilise un masque pour donner naissance a des progénitures. Si la
valeur du masque est égale a 1, 'enfant 1 recoit ’alléle correspondant du parent
1 et U'enfant 2 regoit celui du parent 2. Sinon, I’échange se fait dans ’autre sens
(Figure 2.5).
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Parentl1: © © © © © 0 O O
Parent2: ® @ © © ©®© © © ©
Masque: 0 1 0 1 O O 1 1
Fils 1 ® 0 © 000 0 0O
Fils 2 0O ® 000 00O O

FiG. 2.5 — Croisement uniforme de deux chromosomes

2.3.5.2 Croisement réel

Nous avons signalé auparavant que le codage réel nécessite des opérateurs génétiques
spécifiques pour la, manipulation des chromosomes. En effet, les opérateurs développés
pour le codage binaire, peuvent s’ils sont utilisés dans le cadre d’un codage réel, générer
des solutions non admissibles qui ne respectent pas les contraintes du probléme étudié.
Nous allons par la suite décrire & titre d’exemple trois opérateurs de croisement: le
croisement d’ordre de base cyclique, le croisement uniformément continu et le croisement
d’ordre maximal. Pour plus de détails sur d’autres opérateurs de croisement, le lecteur

peut se référer a [Woo97].

— ordre de base cyclique: pour créer un fils, il suffit de copier une sous-chaine
d’un parent et de compléter les génes manquants a partir de 'autre parent en
maintenant ordre des génes. Généralement, une fois deux chromosomes parents
sélectionnés pour le croisement, deux points de coupures sont choisis aléatoirement
sur chaque parent. Ensuite on place les sous-chaines entre les points de coupures
sur les deux fils dans la méme position que les parents. Pour compléter les génes
manquants du fils 1, on commence par insérer les génes situés a droite du deuxiéme
point de coupure du parent 2 tout en gardant 'ordre des génes et en ignorant les
génes déja pris. Le deuxiéme fils est complété & partir du parent 1 de la méme
maniére que le fils 1. La figure 2.6 montre sur un exemple les étapes de ce type de

croisement ;

— croisement uniformément continu: ce croisement est proposé par [Alt95]. Les

auteurs ont suggéré cet opérateur pour produire des chromosomes valides. Un chro-

mosome X = (z1, &2, ..., &) est valide lorsque: > 7" | z; = 1. Etant donnés deux
chromosomes valides X = (z1, 2, ..., ) et Y = (y1, ¥2, ..., Yn), les descendants
X' = (2}, by, ..., 2)) et Y/ = (¥}, b, ..., y),) sont définis de la facon suivante:

x, = sxi+ (1 —s)y; et yi = (1 — s)x; + sy;. Ou s est une constante choisi a chaque

itération aléatoirement dans 'intervalle [—-0.5 , 0.5];
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Perel: a b ¢ |d e f g i
Pere2: f b g |a e i c d
Fils 1 : d e f g

Etape 1
Fils 2 : a e 1 c

Fils 1: i
Etape 2 ils a i ¢ d e f g h
Fis2: d f g a e i ¢ h

Fi1G. 2.6 — Croisement d’ordre de base cyclique

— croisement d’ordre maximal: ce type de croisement a pour objectif de garder
le maximum possible les positions et ’ordre des génes. On commence par choisir
aléatoirement deux points de coupure. Les sous-chaines situées au milieu sont inter-
changées. Les génes manquants sont par la suite complétés a partir de chaque pére
en allant de gauche a droite et en choisissant le premier caractére disponible. A la
différence du croisement de base cyclique, le fils 1 est complété & partir du parent
1 et le fils 2 & partir du parent 2. La figure 2.7 illustre un exemple de croisement

d’ordre maximal.

Pérel: a b c hl
Pére2: f b g hd
Filsl1 : bdf aeic gh
Fils2: bal defgch

defg

aeic

F1G. 2.7 — Croisement d’ordre mazimal

2.3.6 Mutation

La mutation est définie comme étant la modification aléatoire d’'une partie d’un
chromosome. C’est un phénoméne qui joue le role de bruit et empéche I’évolution de se
figer. Elle permet d’assurer une recherche aussi bien globale que locale, selon le poids et

le nombre de bits mutés.

Il existe de nombreuses maniéres de mutation d’'un chromosome. Pour un probléme
utilisant le codage binaire, la mutation la plus connue consiste a inverser la valeur d’un
bit choisi aléatoirement. Pour le codage réel, les opérateurs de mutation les plus connus

sont les suivants:

— l'opérateur d’inversion simple: il consiste & choisir aléatoirement deux points

de coupure et inverser les positions des bits situés au milieu;



2.3 Terminologie et éléments de base o7

— PPopérateur d’insertion: cet opérateur consiste & sélectionner au hasard un bit
et une position dans le chromosome & muter, puis & insérer le bit en question dans

la position choisie;

— Popérateur d’échange réciproque: ¢’est un opérateur de mutation qui permet

de sélectionner deux bits et les inter changer.

La mutation joue un role secondaire par rapport au croisement. Elle est utilisée pour
introduire de légéres modifications a certains individus de la population. C’est pour ¢a
qu’on lui attribue généralement une faible probabilité (choisie entre 0.001 et 0.01 ou fixée

a la valeur inverse de la longueur du chromosome).

2.3.7 Valeurs des paramétres

Les parameétres qui conditionnent la convergence d’un algorithme génétique sont la
taille de la population d’individus, le nombre maximal de générations, la probabilité
de croisement et la probabilité de mutation. Les valeurs de tels paramétres dépendent
fortement de la problématique étudiée: de sa taille, du nombre de variables, etc. Des
recherches ont été menées dans ce domaine par [EHM99|, [Jon75] et [LT94] ont montré
la difficulté de fixer de tels paramétres. Il existe néanmoins des valeurs, proches de celles
de la nature qui permettent d’obtenir de bons résultats. Par exemple, la probabilité de
croisement appartient a l'intervalle [0.7 , 0.99]. De méme, la probabilité de mutation est
souvent choisie dans l'intervalle [0.0001 , 0.01]. En effet, une mutation avec une grande
probabilité perturbe la convergence en induisant une oscillation de la valeur moyenne du
critére & optimiser. En revanche, un faible taux de mutation permet d’assurer une bonne
exploration de I'espace de recherche. Afin d’accélérer la convergence de l'algorithme gé-
nétique, la taille de la population n’excéde pas en général la valeur de 1000. Le choix
d’une population de faible effectif conduira a I’obtention d’un optimum local. Par contre,

une grande population engendrera un temps de calcul excessif.

Bien évidement, ces valeurs couramment utilisées ne sont 1a qu’a titre d’exemple.
Des algorithmes génétiques différents auront certainement des valeurs différentes des
paramétres. Pour trouver les bonnes valeurs des parameétres, [Wo097| a suggéré 'exécu-
tion de l'algorithme génétique plusieurs fois avec des valeurs différentes des parameétres
génétiques. Parfois, il n’est pas évident de fixer expérimentalement ces valeurs, il est

nécessaire donc d’avoir recours a I'expérience humaine et a 'intuition.
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2.4 Les algorithmes génétiques et 1’optimisation multiob-
jectif

Nous vous avons décrit, la résolution par les algorithmes génétiques, d’une fonction
mono objectif. Par contre, dans le probléme que I'on rencontre, la modélisation suivant
un seul critére est trop restrictive et donne des résultats tronqués. C’est pour cela que

I'on s’intéresse aux problémes d’optimisation multiobjectif.

Dans un probléme multiobjectif on ne parle plus de notion d’optimalité. On aborde
une nouvelle notion, a savoir la Pareto optimalité. Mathématiquement, le concept de
Pareto optimalité peut étre défini de la maniére suivante : considérons (sans perdre de

généralité), le probléme de maximisation défini par 1’équation 2.4 on m est le nombre de

parameétres (ou variables de décision), n est le nombre d’objectifs, x = (z1, z2, ..., Z,) €
X (X est l'espace de solutions réalisables) et y = (f1, fo, ..., fn) €Y.
y = f(z) = (f1(=), fo(2), ..., fu(2)) (2.4)

Un vecteur € X domine un vecteur ' € X, on note aussi x = z’ ssi:

Vie{l,2 ...n} filz)> fi(z) (2.5)

3 j€e{l,2,...n} / fix)> fja) (2.6)

Un vecteur x € X est dit Pareto optimal s’il n’est dominé par aucun autre vecteur
de X.

Contrairement aux problémes mono objectif, le but d’une optimisation multiobjectif
consiste & trouver plusieurs solutions Pareto optimales. Or les méthodes classiques de
résolution ne générent qu'une seule solution Pareto optimale & la fois ou proche de
Pareto optimale. Pour obtenir plusieurs solutions Pareto optimales, ces méthodes sont
appliquées plusieurs fois. Cependant, les algorithmes génétiques sont trés utilisés dans le
traitement d’un probléme d’optimisation multiobjectif. En témoigne le nombre important
de travaux qui ont été publiés dans ce domaine [Alt95], [FP95], [MRTDO1] etc. Le fait que
les algorithmes génétiques manipulent une population de plusieurs individus, ceci permet
de visiter plusieurs parties de 1’espace de recherche, et par conséquent d’augmenter la

probabilité de trouver plusieurs solutions Pareto optimales en une seule itération.

L’adaptation des algorithmes génétiques aux problémes d’optimisation se fait par le

bias de l'opérateur de sélection. Nous allons par la suite passer en revue les différents
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types de sélection des algorithmes génétiques traitant de ’optimisation multiobjectif.
Plusieurs classifications de ces algorithmes ont été proposées par Fonseca et al. [FP95],
Zitzeler et al. [ZT98b], [Col02| et Talbi [Tal99]. Ces classifications se basent sur plusieurs
notions telles que 'utilisation ou non de la notion de Pareto et 'agrégation des objectifs

pour se ramener & un probléme mono objectif.

Nous allons par la suite expliquer le principe des méthodes d’optimisation multiob-
jectif les plus utilisées dans la littérature. Les méthodes citées seront classées selon I'uti-

lisation ou non du principe d’optimalité au sens Pareto.

2.4.1 Les méthodes non Pareto

Ces méthodes privilégient, ou bien la recherche dans une seule direction en agrégeant
les fonctions objectif dans une seule fonction scalaire, ou bien la recherche dans des

directions multiples mais en ignorant les relations de dependence entre les objectifs.

2.4.1.1 La méthode de pondération d’objectifs

Cette méthode basée sur 'agrégation des objectifs a été proposée par Hajela et Lin
[HL92|. C’est probablement parmi les méthodes classiques les plus simples. Le principe
d’une telle méthode consiste & combiner les n fonctions objectifs f; en une seule fonction

objectif notée Z:

=1

Les poids w; sont des réels appartenant a Uintervalle |0 , 1[ et vérifient la condition
suivante: y ; ; = 1. Pour faciliter le traitement, les poids w; sont généralement codés
a 'intérieur du chromosome. Avec cette méthode, la solution optimale est controlée par
le vecteur poids w. Il est clair d’aprés I’équation 2.7 que la préférence d’'un objectif par
rapport aux autres objectifs peut étre changée en modifiant la valeur du poids correspon-
dant. Mathématiquement, une solution obtenue par des poids équivalents des objectifs

engendre moins de conflits.

En général, chaque objectif est optimisé a part et ensuite les valeurs des autres
fonctions objectifs sont calculées. Par conséquent, un vecteur poids est choisi selon le
degré d’importance de chaque objectif et ensuite, le probléme mono objectif défini avec
I’équation 2.7 est utilisé pour trouver la solution désirée. L’avantage de cette méthode
est la possibilité d’optimiser chaque objectif & part et donc ’obtention d’une solution

Pareto optimale.
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2.4.1.2 La méthode basée sur une métrique

Cette méthode a été présentée par Srinivas et Deb dans [SD94]. Avec une telle tech-
nique, 'agrégation des différentes fonctions objectif est effectuée en utilisant un vecteur
seuil ¥ donné en général par un expert. Ce vecteur refléte le niveau demandé a atteindre
par chaque fonction objectif (il peut étre une borne supérieure ou inférieure dans le cas
d’un probléme d’ordonnancement). La fonction mono objectif résultant de 1’agrégation

de toutes les fonctions objectif est la suivante:

n 1/r
2= |3 in@-nl| 1 srss (25)
=1

Généralement, une distance métrique r = 2 est utilisée, en fixant § aux valeurs opti-
males des fonctions objectif (en considérant chaque objectif indépendamment des autres).
I est clair que la solution obtenue en résolvant I’équation 2.8 dépend largement du vec-
teur seuil y. Un choix arbitraire de ce vecteur peut inhiber la génération de solutions

Pareto optimales.

Cette méthode est semblable & celle de pondération des objectifs. La seule différence
est que dans cette méthode, la valeur optimale (& la limite une bonne valeur) de chaque
fonction objectif est exigée. Par contre, dans la méthode précédente, 'importance relative

de chaque objectif est demandée.

2.4.1.3 La méthode Vector Evaluated Genetic Algorithm: VEGA

Schaffer [Sch85] est probablement le premier a avoir appliqué les algorithmes géné-
tiques a loptimisation multiobjectif. Il a proposé une méthode génétique pour traiter un
probléme d’optimisation multiobjectif sans avoir a agréger les fonctions objectif en une

seule fonction.

Cette méthode, appelée Vector Evaluated Genetic Algorithm (VEGA), permet la sé-
lection des individus en considérant chaque fois un seul objectif. Le principe du VEGA
consiste a répartir la population initiale d’individus en n groupes (n étant le nombre
de fonctions objectif). A chaque groupe est associée une fonction objectif. Cette fonc-
tion objectif permet de déterminer l'efficacité d’un individu au sein du groupe. Ensuite,
les individus sont mélanges et 1'algorithme génétique classique (sélection, croisement et

mutation) est appliqué.

Collette [Col02] considére que I'inconvénient de cette méthode est I'obtention, en fin

d’optimisation, d’une population constituée d’individus moyens dans tous les objectifs.
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Une telle population ne permet pas d’obtenir une surface de compromis bien dessinée.
De plus, il a été montré que cette méthode est équivalente a la méthode de pondération

des fonctions objectif.

2.4.2 Les méthodes dites Pareto

Ces méthodes sont basées sur le calcul des rangs des individus de la population en
s’appuyant sur la notion de dominance au sens Pareto. La sélection des individus est
effectuée selon les valeurs d’évaluation des individus (qui dépendent directement des

rangs).

2.4.2.1 La méthode Multiple Objective Genetic Algorithm: MOGA

Cette méthode est présentée dans plusieurs articles et ouvrages dont [FP95]. Elle se
base sur le principe de dominance au sens de Pareto pour déterminer Vefficacité (fitness)
de chaque individu. Cette efficacité est représentée en fonction d’un rang indiquant le
nombre d’individus qui dominent I'individu considéré. A tous les individus non dominés
on affecte le rang 1. Les individus dominés auront alors un rang important et par consé-
quent seront pénalisés et auront moins de chance d’étre sélectionnés pour la phase de

croisement.

Pour le calcul de lefficacité, il suffit de classer les individus en fonction de leur rang,
ensuite, utiliser une fonction f(rang) (souvent linéaire : voir figure 2.8) pour l'interpola-

tion.

Efficacité
A

@)

1 i n R;ng
FiG. 2.8 — Ezemple de fonction d’efficacité

L’avantage de cette méthode est la recherche multidirectionnelle dans ’espace de
solutions admissibles. Néanmoins, cette recherche favorise les individus non dominés ou

peu dominés en leur affectant une valeur d’efficacité importante.
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2.4.2.2 La méthode Non dominated Sorting Genetic Algorithm: NSGA

Cette méthode proposée par Srinivas et Deb [SD94] se base sur le principe de calcul
des rangs utilisé par la méthode MOGA. En plus, une méthode de niche est utilisée pour
maintenir stables certaines sous-populations de bonnes solutions. NSGA differe de ’algo-
rithme génétique classique par l'opérateur de sélection. Les opérateurs de croisement et
de mutation restent identiques. Avant d’effectuer la sélection, la population d’individus
est hiérarchisée en couches selon le principe de dominance au sens de Pareto. Ensuite, les
individus non dominés de la population sont identifiés pour constituer la premiére couche.
A cette couche, on affecte une efficacité F' trés importante. Afin de maintenir la diversité
dans la population, les individus non dominés sont par la suite répartis uniformément
au sein de cette couche. La répartition est effectuée en affectant a chaque individu une
nouvelle valeur d’efficacité en divisant la valeur d’efficacité de la couche considérée par
le nombre d’individus autour de I'individu en question. Le nombre d’individus, noté m;

autour d’un individu 7 est calculé de la maniére suivante:

k
mi =Y Sh(di;) (2.9)
j=1

dij \2 :
1-— (m) St d” < Oshare

2.10
0 st non ( )

Sh(d;j) = {
Ici, k désigne le nombre d’individus dans la couche considérée et d;; est la distance®
entre l'individu ¢ et I'individu j. ospere €st la distance phénotypique maximale permise
entre deux individus pour faire partie de la méme niche. Elle permet de définir une zone

d’influence pour le calcul de l'efficacité d’un individu.

Tous les individus de la premiére couche sont par la suite éliminés de la population
courante. Le processus précédent de construction de couches et de répartition continue
avec le reste de la population. A chaque nouvelle couche on affecte une valeur d’efficacité
F' décroissante. Ceci privilégie lors de la sélection les individus des premiéres couches.
Par contre, les derniéres couches contenant les solutions les moins adaptées au probléme,
seront moins considérées. Cette propriété permet d’avoir une convergence plus rapide
vers la surface de compromis. Le partage permet de maintenir une répartition uniforme
sur cette surface. Collette [Col02| considére que la réduction des objectifs en une valeur
d’efficacité obtenue en utilisant le classement en fonction du rang, augmente l'efficacité de

cette méthode. Néanmoins, cette méthode présente I'inconvénient d’étre sensible au choix

3. La plupart des algorithmes utilisent la distance phénotypique appelée aussi distance de Hamming.
Cette distance se base sur le nombre de phénotype différents entre deux individus.
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de la valeur de ogpqre. Pour cette méthode, le nombre de comparaisons effectuées sur une
population pour une génération est le méme que pour la méthode MOGA. Cependant, un
surplus de calculs da a la repartition apparait. Ce surplus est proportionnel & N.(N — 1)

ou N est la taille de la population initiale.

Initialisation de
la population
gen=20

»]

couche =1

v

La
population
est-elle
classée ?

Chercher les individus
non dominés

v

Oui Affectation d’une
Reproduction valeur d’efficacité
gen = gen +1 ¢ ¢
‘ Croisement ‘ Répartition uniforme
L dans la couche
‘ Mutation ‘ L
L couche = couche +1 [———

Oui

gen < maxgen
?

Fi1G. 2.9 — Diagramme de NSGA

2.4.2.3 La méthode Weighted Average Ranking: WAR

Cette méthode s’inspire de la méthode MOGA. la différence réside dans la maniére
dont la relation de dominance est établie entre deux solutions. En effet, la méthode WAR
consiste & calculer le rang de chaque individu de la population par rapport aux différents
objectifs séparément. Le rang d’un individu x est calculé selon I’équation 2.11. Ensuite,

Pefficacité des individus sera calculée de la méme maniére que pour la méthode MOGA.
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rang(x) = Z rangy, () (2.11)

2.4.2.4 La méthode élitiste

La méthode élitiste consiste & maintenir une sorte de population archive qui contien-
dra les meilleurs solutions non dominées rencontrées au long de la recherche. Cette popu-
lation participera aux étapes de sélection et de reproduction. La population élitiste peut
étre initialisée comme elle peut étre construite lors de la recherche. L’initialisation est
effectuée en optimisant un seul objectif tout en gardant les autres fixes. De cette fagon,
les solutions générées par l’algorithme génétique seront reparties entre ces solutions ex-
trémes. En effet, ces solutions non dominées de génération en génération, transmettront
leurs caractéristiques aux autres individus. Parmi les méthodes d’optimisation multiob-

jectif élitiste les plus récentes, nous pouvons citer celle de Zitzler et Thiele [ZT98a].

2.5 Les algorithmes génétiques et I’ordonnancement

Les algorithmes génétiques sont de plus en plus utilisés pour résoudre des problémes
d’optimisation combinatoire et en particulier pour résoudre des problémes d’ordonnan-
cement [HM94]. Les problémes d’ordonnancement traités par les algorithmes génétiques
sont divers. Ils concernent a la fois 'ordonnancement de la production et I'ordonnan-
cement de la maintenance [BS98]. La plupart des problémes d’ordonnancement traités
s’intéressent & 'optimisation d’un seul objectif (le makespan, le retard max, la somme
des retards, le nombre de taches en retard, etc). Avec 'apparition des algorithmes géné-
tiques multiobjectif, le cas d’optimisation de plusieurs critéres est considéré [MRTDO01],
[PRJO1D].

Une classification de ces problémes selon une complexité croissante est introduite par
Portmann et al. dans [PVO01]. Les premiers problémes considérés sont des problémes a
une machine pour lesquels le codage est un codage de permutation. Le cas de 'ordon-
nancement d’atelier de type job shop est ensuite considéré afin de mettre en évidence le
fait que les codages de permutation ne sont pas satisfaisants pour ce type de probléme
et qu’il faut les adapter ou changer de type de codage. Le cas des machines paralléles
est introduit en considérant ’ordonnancement des ateliers de type flow shop hybride.
L’ordonnancement des ateliers de type open shop est également étudié en utilisant les
algorithmes génétiques [FRC93|. Nos travaux abordent I'ordonnancement dans un atelier

de type job shop en utilisant les algorithmes génétiques.
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2.5.1 Les algorithmes génétiques appliqués a ’ordonnancement du job
shop

Davis [Dav85| est le premier a avoir démontré la possibilité d’utiliser un algorithme
génétique pour résoudre le job shop, et depuis, un nombre important d’articles et d’ou-
vrages utilisant cette technique artificielle a vu le jour. La majeure différence entre ces
algorithmes réside dans la représentation génétique des chromosomes. Deux types de
codages peuvent étre distingués. Le premier utilise un codage direct dans lequel toute
I'information est présente dans le chromosome. Le deuxiéme déporte la difficulté du

probléme d’ordonnancement & 'extérieur du codage, en utilisant un codage indirect.

2.5.1.1 Codage direct

Dans un codage direct, le chromosome doit représenter une solution compléte du
probléme traité. Ce dernier doit contenir toutes les informations utiles & la création de
I'ordonnancement. Toutes les dates de début des taches ainsi que leur affectation doivent
étre représentées dans le géne pour chaque occurrence. De plus, les informations dans le
géne doivent tenir compte des contraintes de précédence. Dans ce cas, les opérateurs de
croisement et de mutation sont adaptés avec ce type de codage pour ne pas générer des
solutions inadmissibles (ne satisfaisant pas au moins une contrainte). Pour éviter un tel
probléme, on peut ajouter au sein de ’algorithme génétique un mécanisme de détection
de solutions inadmissibles pour effectuer un traitement de reparation. La difficulté d’un
tel codage réside dans la représentation lourde des données au sein des chromosomes

ainsi que dans la difficulté d’adapter les opérateurs génétiques.

Le codage le plus simple pour résoudre le probléme de job shop est celui présenté par
Yamada et Nakano [YN92]. Il consiste & insérer dans le chromosome les dates de fin des
taches ainsi qu’un algorithme pour réaliser des ordonnancements actifs. Le tableau 2.3
montre un exemple de chromosome utilisant ce type de codage réalisé sur le probléme du
job shop de taille 3 x 3 cité dans le tableau 1.3 du chapitre précédent. Le symbol 0;;(pi;)

représente le fait que la j™¢ opération du "¢ job se termine a la date p;;.

Les jobs ‘ 0i; (pij) ’
J1 011(3)  012(6) o013(11)
Jo 021(5)  022(8)  023(12)
J3 031(3) 032(7) o033(12)

TaB. 2.3 — Codage direct de Yamada et Nakano
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2.5.1.2 Codage indirect

Ce codage est le plus utilisé pour décrire les chromosomes d’un probléme de job shop.
En effet, il n’y a pas besoin d’introduire toutes les informations décrivant le probléme
au sein du chromosome. Au contraire, il suffit de générer des chromosomes dont les
génes contiennent des listes de priorité ou des heuristiques. Il est nécessaire dans ce cas
d’utiliser un ordonnanceur pour transformer tout chromosome en une solution effective.
Ce dernier s’appuie sur les contenus du chromosome pour déterminer les dates de début
des opérations et par la suite, de déduire la valeur du critére étudié. Il existe deux types

d’ordonnanceur :

— le premier, First In First Out (appelé aussi FIFO) affecte les opérations dans leurs
ordres d’apparition dans le chromosome. Aucun retard n’est permis quand & D’af-
fectation des opérations: dés que la ressource est disponible, la premiére opération
sur la liste d’attente est prise en compte. Ce type d’ordonnanceur génére des or-

donnancements semi actifs ;

— le deuxiéme, left-shift permet d’affecter les opérations sur les ressources le plus
tot possible. Comme son nom l'indique, cet ordonnanceur décale chaque opération
& gauche sans faire tarder aucune autre opération. Cette maniére d’ajustement
permet parfois de changer le séquencement des opérations donné par l’algorithme
génétique. Les ordonnancements obtenus aprés ajustement sont actifs. L’utilisation

de cet ordonnanceur perfectionne les résultats de I'algorithme génétique.

Les codages indirects les plus utilisés dans la littérature sont cités dans le tableau
2.4. Une étude présentée par Ponnambalam et al. [PRJ01a] dans laquelle les auteurs ont
évalué et comparé les quatres premiers types de codage cités dans le méme tableau. Nous
allons par la suite développer ces quatre opérateurs a travers le méme exemple utilisé

auparavant.

— codage basé sur les opérations: cette représentation génétique utilise des en-
tiers pour coder les ordonnancements au sein des chromosomes. Il existe deux
versions différentes de ce codage. La premiére, consiste a désigner les opérations
differemment les unes des autres par des entiers (comme le codage du probléme du
voyageur du commerce ou chaque ville recoit un symbol différent). Malheureuse-
ment, ce codage peut générer des chromosomes amenant & des solutions inadmis-
sibles dont les contraintes de précédence ne sont pas respectées. Pour éviter cet
inconvénient, Gen et al [GTK94| ont proposé un nouveau codage des opérations.

Les auteurs ont désigné les opérations d’'un méme job par le méme symbole et
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Type de codage Référence ‘
Codage basé sur des listes de préférence Croce et al. [7]
Codage basé sur des régles de priorité Dorndorf et Pesch [DP95]
Codage basé sur les opérations Gen et al. [GTK94]
Codage basé sur les opérations Fang et al. [FRC93]
Codage basé sur les jobs Holsapple [HVPZ93|
Codage basé sur le graphe disjonctif Tamaki et Nishikawa [TN92]
Codage basé sur les relations entre les paires des jobs | Nakano et Yamada|NY91|
Codage basé sur des listes de préférence Davis [Dav85]

TAB. 2.4 — Etat de l’art des codages génétiques du job shop

ensuite, ces mémes opérations sont interprétées selon leur occurrence d’apparition
dans le chromosome. Chaque job apparait exactement m fois dans la séquence (m
étant le nombre de machines). Il est évident que tout chromosome généré utilisant
ce type de codage est valide. Pour transformer le chromosome en ordonnancement,
il suffit d’extraire & partir du chromosome, 1’ordre de passage des opérations sur

les machines.

A titre d’exemple, considérons le méme exemple présenté au tableau 1.3 du chapitre
1. Supposons qu’un chromosome généré par I’algorithme génétique est comme suit :
(233121321). L’entier 1 désigne les opérations du job Jj, Uentier 2 désigne
les opérations du job Jy et I’entier 3 désigne les opérations du job J3. Chaque job
apparait exactement trois fois parce qu’il contient trois opérations. Par exemple, le
job Ji posséde trois 1 dans la séquence. Le premier 1 désigne la premiére opération
du Ji, le second 1 désigne la deuxiéme opération du J; et le troisiéme 1 désigne
la troisiéme opération du méme job. L’ordre de passage des opérations sur les

machines est donné par la figure 2.10;

Chromosome ‘2|3‘3|1‘2|1‘3|2‘1|

SA ST SRR

Machine correspondante

3 chaque opération PAARAraArarararara
M, | 2 | 3]1
Ordres des opérations ‘ ‘ ! ‘ ’ ’ ‘
sur les machines ‘ M, ‘ 3 ‘ 1 ‘ 2 ‘
SrARAERI

Fi1G. 2.10 — Codage basé sur les opérations: [GTK9//
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— codage basé sur les jobs: un chromosome est formé par une liste de n entiers
représentant les numéros des différents jobs. Pour obtenir un ordonnancement a
partir du chromosome, il suffit d’affecter aux machines les opérations de chaque

job séparément et selon 'ordre d’apparition du job dans le chromosome.

Cette représentation génétique permet de n’obtenir que des chromosomes valides,
ce qui évite un traitement supplémentaire pour supprimer les solutions non ad-
missibles (ou parfois d’effectuer des opérations de réparation). Comparé au codage
précédent, ce codage fournit des chromosomes de taille trés réduite. Ceci ne permet

pas une exploration exhaustive de ’espace des ordonnancements admissibles.

Pour illustrer le fonctionnement de ce codage, prenons toujours le méme exemple
que précédemment. Un chromosome peut étre sous la forme suivante: (3 2 1). Dans
ce cas on exécute toutes les opérations du job Js (le plutot possible), ensuite les
opérations du job Js et enfin les opérations du job J;. La figure 2.11 montre avec
un diagramme de Gantt les différentes étapes de transformation de ce chromosome

en ordonnancement ;

M3
Etape 1 M2 ‘ 3
Ml | 3
2 4 6 8 10 12 14 15 t >
M3 2 T'
Etape 2 M2 3 2 |
Y EIFRE
2 4 6 8 10 12 14 15 t g
M3 2 T| [
Etape3 M2 3 2 | 1
mi {2 | [s] 1|
2 4 6 8 10 12 14 15 t >

F1G. 2.11 — Codage basé sur les jobs: [HVPZ93]

— codage basé sur des listes de préférence: ce codage a été utilisé pour la
premiére fois par Davis en 1985 [Dav85| pour ’étude d’un probléme d’ordonnance-
ment. Ensuite, Falkenauer et Bouffouix [FB91| 'ont adapté en 1991 au probléme
du job shop avec des dates au plus tot et des dates au plus tard. La premiére

utilisation de ce codage pour le job shop revient en 1995 par Croce et al. [CTV95].
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Pour un job shop constitué de n jobs et m machines, le codage basé sur des listes
de préférence est comme suit: un chromosome est subdivisé en m sous-chaines de
taille identique égale & n. Chaque sous-chaine représente une machine particuliére
avec les opérations devant s’exécuter sur elle. L’ordre d’apparition des opérations
dans chaque sous-chaine ne décrit pas forcément le séquencement des opérations
sur la machine, mais plutdét un ordre de préférence. Nous obtenons ainsi a partir
d’un chromosome, une liste de préférence de passage des opérations pour chaque
machine. Pour obtenir un ordonnancement effectif, on peut utiliser une simulation
qui analysera l'état de la file d’attente devant chaque machine et affectera les
opérations en utilisant (si nécessaire) les listes de préférence (i.e 'opération qui
figure en téte de la liste de préférence est sélectionnée). Ce type de codage ne

génére que des chromosomes valides.

Nous allons maintenant illustrer le fonctionnement de ce codage a travers le méme
exemple étudié précédemment. Considérons le chromosome: [(312) (123) (231)].
Le premier géne (3 1 2) est la liste de préférence de la machine M, le deuxiéme
géne (1 2 3) est la liste de préférence de la machine My et le troisiéme géne (2 3 1)
est la liste de préférence de la machine Mjs. L’affectation des opérations sur les
machines se fait & chaque fois en déterminant la liste des opérations candidates
(celles qui figurent en téte de liste et respectant les contraintes de précédence). Si
& un moment donnée, aucune opération téte de liste n’est ordonnancable, alors on
passe aux opérations suivantes de chaque liste. Les différentes étapes d’affectation

des opérations selon le chromosome ci-dessus sont montrées dans le tableau 2.5.

Etapes Opérations ordonnancables: O,
Etape 1 Oor = {0}

Etape 2 Ogr = {J1 sur M}

Etape 3 Oy = {J1 sur My}

Etape 4 Oor = {0}

Etape 5 | Oy = {Jo sur My, J3 sur M, J; sur M3}
Etape 6 Oor = {J3 sur My, Jo sur M3}
Etape 7 Oor = {Ja sur My, J3 sur M3}

TaB. 2.5 — Codage basé sur des listes de préférence : affectation des opérations

— codage basé sur des régles de priorité: comme c’est indiqué dans le premier
chapitre, les régles de priorité sont largement utilisées pour résoudre le probléme du

job shop. Cependant ces régles sont utilisées indépendamment les unes des autres.
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Il revient & Dorndorf et Pesh en 1995 [DP95] de proposer une méthode combinant
plusieurs régles d’affectation pour 'exécution des opérations. En effet, ces auteurs
ont développé un nouveau codage génétique basé sur une liste de régles d’ordon-
nancement (voir tableau2.6). Un chromosome est ainsi formé par une séquence de
codes représentant ces régles. Le role de 'algorithme génétique est de chercher la

bonne séquence de régles ramenant & un bon ordonnancement.

Pour un probléme de job shop constitué de n jobs et m machines, un chromosome
codé selon les régles de priorité est une séquence de n xm éléments (p1, P2, ..., Pum,)-
Chaque élément p; représente une régle d’affectation (une régle peut apparaitre plu-
sieurs fois) et permet de résoudre le conflit pouvant exister a la "¢ itération de
I’affectation des opérations. Si plusieurs opérations ont la méme valeur du critére
envers la régle, alors on choisie aléatoirement 'opération & exécuter. Le principe
d’affectation des opérations se basant sur ce type de codage est détaillé par ’algo-
rithme 2.1.

Pour illustrer le fonctionnement du codage basé sur les régles de priorité, considé-
rons toujours le méme exemple de job shop de taille 3 x 3. Supposons qu’un chro-
mosome généré par l'algorithme génétique soit le suivant: (1, 0, 3, 7, 5, 2, 4, 6, 3).
Chaque élément du chromosome représente le code d’une reégle d’affectation per-

mettant de régler un éventuel conflit (voir tableau 2.6).
— itération 1:
- S1={N, J2, J3};
— di =min{3, 2, 3} =2;
- M* = M;y;

Cr = {1, J2};

— le premier élément du chromosome étant le chiffre 1 représentant la régle
LOT. Utilisant cette régle pour choisir parmi les opérations en conflit
celle devant s’exécuter en premier (soit la premiére opération du job Ji).

— itération 2:

= Sy = {1, J2, J3};

ds =min{3, 2, 3} = 2;
- M* = My;

- Cy={Ja};
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Algorithme 2.1 Ordonnancement basé sur les régles de priorité

Entrée : OP;: ordonnancement partiel contenant t opérations ;
St : ensemble d’opérations ordonnancables a la t™° itération ;
r;: date de début au plus tét de l'opération i € Sy;
d; - date de fin au plus tot de l'opération i € St ;
C; : ensemble d’opérations en conflit a l'itération i ;
(p1, P2, -y Pum) : un chromosome généré par l'algorithme génétique.
Début
t—1
OP; : ordonnancement partiel vide
S1 < {opérations sans prédécesseurs}
Tant que il existe des opérations non affectées faire
- déterminer dj = min;eg, {d;};
- déterminer la machine M™* sur laquelle I'opération devant commencer a dj. S’il
existe plusieurs machines, choisir une aléatoirement ;
- déterminer l'ensemble Cy = {i € Sy / r; < df et M(i) = M*};
- soit ¢* € Cy opération sélectionnée en utilisant la régle p;. Si plusieurs opérations
sont sélectionnées, choisir une aléatoirement ;
- OPy11 «— OP | J{i*};
-t+—t+1.
Fin tant que
Fin

Sortie : I'ordonnancement OP,,«m

— on affecte la premiére opération du job Jy sans avoir recours & aucune

régle (pas de conflit).

— itération 3:

S3 = {J17 J2> J3}7

di = min{3, 3, 3} = 3;

M* e {MQ, M3};

choisir aléatoirement une machine (soit M* = My);

Cs = {Ji1, J3};
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— le troisiéme élément du chromosome étant le chiffre 3 représentant la régle

LPT. L’opération sélectionnée étant la deuxiéme opération du job Ji.

— continuer ces itérations jusqu’a l'obtention d’un ordonnancement complet a

partir du chromosome donné. L’ordonnancement correspondant est donné par

la figure 2.12.

M3 1|3|2
M2 3 1 2
Ml | 1 2|3|
t

2 4

6 8 10 12 14 16 18

FiG. 2.12 — Ordonnancement basé sur les régles de priorité

| Code | Reégle de priorité Description
0 SOT (Shortest Operation Time) L’opération ayant le temps opératoire le plus court sur la ma-
chine considérée
1 LOT (Longest Operation Time) L’opération ayant le temps opératoire le plus long sur la machine
considérée
2 SPT (Shortest Processing Time) Le job ayant la somme des temps opératoires la plus courte
3 LPT (Longest Processing Time) Le job ayant la somme des temps opératoires la plus longue
4 SNRO (Smallest Number of Remaining | L’opération ayant le petit nombre de successeurs
Operations)
5 LNRO (Largest Number of Remaining | L’opération ayant le grand nombre de successeurs
Operations)
6 LRPT (Longest Remaining Processing | L’opération ayant le temps restant du job le plus long
Time)
7 SRPT (Shortest Remaining Processing | L’opération ayant le temps restant du job le plus court
Time)

TAB. 2.6 — Exemple de régles de priorité

Une évaluation de ces quatre types de codage a travers un ensemble de benchmarks

est réalisée par Ponnambalam et al. [PRJ01la. Selon le critére d’optimisation étudié

(Craz), le codage basé sur des listes de préférence permet d’avoir les meilleurs résul-

tats. Par contre, il est le moins rapide au niveau du temps CPU. Le codage le moins

performant au niveau du temps CPU et du critére d’optimisation est le codage basé sur

les régles de priorité. En effet, ce type de codage ne permet pas de régler les conflits

entre les opérations ayant le méme classement par 'une des régles d’affectation. Il est

probablement plus pratique de constituer les génes du chromosome par plusieurs régles.

Si plusieurs opérations en conflit ont le méme classement par la premiére régle, on utilise

la deuxieme régle et ainsi de suite.
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2.5.1.3 Les opérateurs génétiques

La limitation du codage binaire a fait que les algorithmes génétiques utilisés pour
résoudre le probléme du job shop se basent tous sur des codages réels. Ceci nécessite
des opérateurs génétiques bien spécifiques pour la production de chromosomes valides.
Ainsi, selon le type de codage, on peut adapter I'un des opérateurs de croisement et de

mutation définis dans la premiére partie de ce chapitre.

Nous allons décrire par la suite deux autres opérateurs de croisement créés spéciale-
ment pour le job shop et basés sur le codage des opérations. Le premier, appelé GOX
(Generalized Order Crossover), a été proposé par Bierwirth en 1995 [Bie95]. Il permet
de respecter 'ordre relatif des opérations. Le principe de ce croisement est le suivant :
choisir aléatoirement une sous-chaine du premier parent, ensuite, supprimer tous ces élé-
ments du deuxiéme parent en respectant leurs indices relatifs. Pour obtenir un fils, on
compléte les éléments du deuxiéme parent en insérant la sous chaine dans la position de
son premier élément avant la procédure de suppression. A titre d’exemple, considérons

les deux chromosomes parents p; et po suivants:

p1=322231113
pp=113221233

La sous-chaine constituée des éléments soulignés est sélectionnée du chromosome p;.
Elle est composée de deux opérations du job Jo (la deuxiéme et la troisiéme), d’une
opération du job J3 (la deuxiéme opération) et d’une opération du job J; (la premiére).
Ces opérations sont supprimées du parent po (les éléments en gras). La sous-chaine est
ensuite insérée au parent po dans la position de la deuxiéme opération du deuxiéme
job (la position de 'opération en gras et soulignée). Le chromosome fils résultant de ce

croisement est le suivant :
f=132223113

On peut appliquer ce type de croisement sur les deux parents en méme temps afin

de produire deux chromosomes fils.

Mattfeld [Mat96] propose de modifier le croisement précédent pour tenir compte des
positions absolues des opérations plutdt que de leurs positions relatives. La différence
entre ce nouveau opérateur de croisement appelé GPX (Generalized Position Crossover)
et le croisement GOX réside dans la derniére étape d’insertion de la sous-chaine sélec-
tionnée du premier parent. En effet la sous-chaine d’opérations sélectionnée est insérée

dans le deuxiéme parent dans la méme position ol elle était dans le premier parent.
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Si on considére les mémes chromosomes précédents, le croisement GPX produit le fils
suivant: f=13223121 3.

2.5.1.4 Les valeurs des paramétres génétiques

dans le cadre de ’'ordonnancement du job shop avec les algorithmes génétiques, Matt-
feld [Mat96] a suggéré un taux de croisement p. = 0.6 et un taux de mutation p,, = 0.03.
Le taux de mutation doit tenir compte des mutations implicites produites par le croi-
sement. En effet, les opérateurs de croisement tels que GOX et GPX introduisent une
quantité considérable de mutations implicites. Par conséquent, un taux de mutation

relativement petit est suffisant pour maintenir la diversité de population.

La taille de la population est un parameétre crucial pour une bonne performance de
I’algorithme génétique. Si cette taille est trop petite, alors la convergence de ’algorithme
est souvent prématurée. Au contraire, si la taille de la population est trop grande, on
obtient en général une saturation de la mémoire utilisée. Il y a deux tendances pour
fixer la taille de la population. La premiére consiste & travailler avec une population de
petite taille et exécuter I'algorithme plusieurs fois. La deuxiéme consiste & utiliser une

population de grande taille et de se limiter au niveau de nombre d’exécutions.

Concernant le critére d’arrét, la littérature propose trois types différents. Le premier
consiste a fixer un nombre d’itérations de I’algorithme (le nombre de cycles génétiques).
Le deuxiéme permet d’arréter la procédure de recherche si au bout de quelques itéra-
tions aucune ameélioration n’est produite. Le troisiéme critére d’arrét est plus flexible, il
permet d’effectuer divers tests sur la population (par exemple, calculer I’entropie? de la

population).

2.6 Conclusion

Ce chapitre a permis d’introduire les principes de base des algorithmes génétiques.
Ces techniques stochastiques s’inspirent des phénomeénes réels tels que ’évolution et la

sélection pour explorer et exploiter des espaces de recherche de grande taille.

Les algorithmes génétiques résolvent des problémes N P-difficiles. En particulier, les
problémes d’ordonnancement tel que le job shop. En effet, 'application des algorithmes

génétiques pour résoudre le job shop a connu et connait encore un grand essor.

4. L’entropie est une mesure numérique utilisée pour calculer la diversité génotypique de la population
[Mat96]. Pour le job shop, Mattfeld a proposé de calculer Ientropie en fonction de la fréquence des arcs

dans le chemin Hamiltonien des machines.
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De nombreux travaux sur le codage et sur les opérateurs génétiques ont déja permis

d’obtenir des résultats encourageants.

Le choix des paramétres génétiques tels que la taille de la population d’individus,
les probabilités de croisement et de mutation et le critére d’arrét, demeure le souci que
I’on rencontre lorsqu’on veut utiliser les algorithmes génétiques. Souvent il faut faire
appel a une expérimentation importante pour trouver les valeurs des parameétres les plus

performants. De plus, le codage des solutions est parfois difficile a réaliser.

Nous avons montré dans ce chapitre I’adaptation des algorithmes génétiques au trai-
tement d’un probléme d’optimisation multiobjectif. La manipulation et la génération
d’une population de plusieurs individus, permettent de visiter plusieurs parties de 'es-
pace de recherche en fonction d’objectifs différents, ce qui fait augmenter la probabilité

de trouver plusieurs solutions Pareto optimales en une seule itération.

Les résultats obtenus par les algorithmes génétiques sont probants, et nous prenons
appui sur les solutions obtenues, pour proposer une méthode de résolution du job shop
au chapitre suivant. L’étude de la population de bonnes solutions générées par les al-
gorithmes génétiques, par des méthodes analysant les données comme le processus de
PECD (Extraction de Connaissance a partir des Données), nous permettra d’expliquer
les solutions obtenues, par des caractéristiques du probléme de job shop. Cette étude
permettra d’extraire des régles d’ordonnancement ou de connaissance dans un atelier de
job shop. Ces régles d’ordonnancement constitueront une heuristique ayant les mémes
performances que 'algorithme génétique dans la résolution du méme type de problémes,

tout en évitant la phase délicate de réglage des parameétres génétiques.
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Chapitre 3

L’apprentissage des solutions
génétiques pour la résolution du job

shop

Nous étudions dans ce chapitre l'ordonnancement dans un atelier de type job shop.
Cette étude prend en compte uniquement les contraintes de production en supposant
que les machines sont disponibles et ne sont pas sujettes o d’éventuelles pannes.
Nous proposons une démarche particuliére qui consiste o étudier un ensemble de
bonnes solutions du probleme, et a faire le lien entre cet espace solution et l'espace de
définition du probléme. Pour ce faire, nous extrayons des régles d’ordonnancement,
en adaptant un processus d’Extraction de Connaissance a partir des Données. Ce
processus composé de quatre étapes, a permis d’élaborer une heuristique en utilisant
des régles d’ordonnancement générées a partir d’un ensemble de bonnes solutions.
Ces solutions fournies par un algorithme génétique, concernent des problémes ayant
siz jobs et six machines. Nous validerons cette heuristique en comparant ses résultats

obtenus sur des benchmarks de différentes tailles, a d’autres méthodes approchées.

La méme démarche d’ECD a Uezception de l’étape de post-traitement sera de nou-
veau appliquée a un probléme de job shop de taille plus grande (quinze jobs et cing
machines). Les régles trouvées seront directement utilisées pour laffectation des opé-
rations sur les machines. Pour valider ces régles d’ordonnancement, nous sélection-

nons un ensemble de benchmarks tous de méme taille (15 x 5).

77



78 Chapitre 3

3.1 Introduction

Dans ce chapitre, nous nous intéressons au probléme du job shop sans tenir compte
des contraintes de disponibilité des machines. Ces contraintes, seront prises en compte
dans le chapitre suivant. Le job shop fréquemment rencontré en milieu industriel dit de
production de petites et moyennes séries de plusieurs types de produits. On s’intéresse

au probléme d’ordonnancement noté J//Ciyq, pour minimiser le makespan (Cpaz)-

Nous proposons dans ce chapitre une approche de résolution du job shop basée sur
I’exploitation des solutions issues d’un algorithme génétique. L’étude de ces solutions,
permettra d’extraire des régles d’ordonnancement du probléme de job shop, qui consti-
tueront la connaissance obtenue a l'issue de notre travail. Nous resituons notre démarche
dans le processus d’Extraction de Connaissance & partir de Données, que 1’on décrira en
premier lieu au premier paragraphe de ce chapitre. Puis nous adapterons cette démarche
au probléme de résolution du job shop, qui sera présentée phase par phase. Ce chapitre
se termine par la validation de ’approche de résolution en utilisant des problémes de job

shop types.

3.2 Extraction de connaissance a partir des données

L’Extraction de Connaissance a partir de Données (ECD) ou Knowledge Discovery in
Databases (KDD) est un processus non trivial d’identification de structures inconnues,
valides et potentiellement exploitables dans les bases de données [FPSS96|. Son but est
donc l'extraction d’information utile contenue dans les bases de données, & travers la
mise en exergue des relations dominantes entre les exemples qui les composent. Elle se
référe & une démarche compléte d’exploitation des données que 'on peut résumer en
quatre phases distinctes [LM98| et [FPSS96] dont I’enchainement est présenté dans la
figure 3.1. Le déroulement de ces phases n’est pas nécessairement séquentiel, des effets

de retour peuvent étre introduits lors de ’enchainement du processus.

3.2.1 Les étapes de ’ECD

On s’intéresse a la découverte de connaissances, on a donc besoin de techniques
d’exploration de données pour trouver des formes intéressantes qui aident & expliciter
une information auparavant cachée dans les données. Kodratoff [Kod99| considére que les
problémes fondamentaux de la découverte de connaissances sont la représentation des
connaissances, la sélection des attributs, la prise en compte des données manquantes,

bruitées et rares et la découverte de formes "intéressantes", "utiles".
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Interprétation

Fouille de données

Pré-traitement

Connaissance

Acquisition

D i E
||ﬂ Données Classes

Données pertinentes pré-traitées

FiG. 3.1 — Extraction de Connaissance a partir des Données

Le processus de 'ECD n’est pas une exploitation pure et simple, mais un proces-
sus compliqué. On peut dire que I'extraction de connaissances se fait en quatre étapes

principales. Nous décrivons par la suite ’objectif de chacune d’elles.

— Pacquisition des données (Data Warehousing) : réalise la collecte des données a

partir des multiples sources d’information et sous différents formats ;

— le pré-traitement des données (Preprocessing) : consiste a nettoyer les données
brutes afin de supprimer les bruits et de garder que les données pertinentes. Ensuite,
des transformations des données sous des formes telles qu’on puisse les analyser
par des algorithmes statistiques sont réalisées. En ECD, cette étape, quoique peu
spectaculaire, est cruciale car elle souligne les traits importants et élimine les traits

secondaires ;

— la fouille de données (Data Mining): est I’étape d’extraction des structures
sous-jacentes des données [FPSS96]. Il s’agit d’un processus d’exploration dans de
grandes bases de données qui intégre a la fois le choix de la modélisation adéquate
et de la méthode & utiliser ainsi que son application a la découverte des relations
entre les données jusqu’alors inconnues. La fouille de données correspond donc
a I’ensemble des techniques et des méthodes qui & partir de données permettent
d’obtenir de la connaissance exploitable. Cette phase permet la création de modéles
explicatifs et/ou prédictifs, en général sous forme de régles de décision en format

analytique "Si alors" ou sous forme d’arbre;

— le post-traitement (postprocessing) : consiste d’une part a évaluer et a interpréter
les conclusions émises afin de s’assurer qu’elles correspondent & des mécanismes

réels, et d’autre part a mettre ces conclusions sous forme intelligible et réutilisable.
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3.2.2 Adaptation de 'ECD a I’ordonnancement du job shop

Dans notre démarche décrite par la figure 3.2, nous avons choisi les méthodes d’ap-
prentissage pour leur intelligibilité, dont un état de l'art sera présenté au paragraphe
suivant. La méthode d’acquisition des données n’est pas conventionnelle, et sera rempla-

cée par un algorithme génétique résolvant le probléme de job shop considéré.

Pour préparer les données a I’étape de fouille de données, le pré-traitement a consisté
dans notre cas, aux choix des attributs (variables) caractérisant le probléme de job shop,
indépendamment de sa solution. L’espace de définition de ces caractéristiques étant en
général numérique, nous les avons discrétisées dans un souci de généralisation. Un état

de lart des différents algorithmes de discrétisation est présenté en section 3.2.5.

Aprés ces deux premiéres étapes, la premiére préparant 1’espace solution du probléme,
en proposant une variable dite endogéne et la deuxiéme s’intéressant a ’espace caracté-
risant le probléme, que ’on appellera variables exogénes, 1’étape de fouille de données,
permettra d’expliquer la variable endogéne par les variables exogénes. Plusieurs tech-
niques existantes dans la littérature permettent la fouille de données en apprentissage
automatique. Un état de ’art de ces techniques sera présenté au paragraphe 3.2.4. Lors
de cette phase, nous avons réalisé un apprentissage & partir des solutions fournies par

I’algorithme génétique.

Finalement, ’étape de post-traitement est utilisée pour interpréter les résultats four-

nis par 'apprentissage et élaborer une heuristique pour la résolution du job shop.

3.2.3 Contexte de travail: ’apprentissage automatique

L’apprentissage automatique (machine learning) a suscité un engouement particu-
lierement développé au cours des derniéres décennies. Ce domaine particulier de I'I.A.
consiste & reproduire la capacité de 'homme & apprendre, c’est-a-dire & se servir de 'ex-
périence passée, et a adapter son comportement afin d’accomplir au mieux une tache

similaire dans 1’avenir.

3.2.3.1 L’apprentissage inductif

Par opposition a la déduction, les données initiales de I'induction sont des faits spéci-
fiques plutot que des axiomes généraux. Le but de I'inférence est de formuler des énoncés
généraux plausibles qui expliquent les faits donnés et sont capables de prédire de nou-

veaux faits.



3.2 Extraction de connaissance & partir des données 81
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FiG. 3.2 — Adaptation du processus de ’ECD a la résolution du job shop

En d’autres termes, 'inférence inductive essaie de dériver une description compléte
et correcte d’'un phénomeéne donné & partir d’observations spécifiques. L’apprentissage
inductif est un processus d’acquisition de connaissances par application d’inférences in-
ductives sur des faits donnés par un professeur ou fournis par I'environnement. Son
intérét réside dans sa capacité a réaliser des généralisations & partir de quelques faits ou
a découvrir des schémas dans des ensembles d’observations. Il cherche donc a extraire, &
partir de données brutes, I'information utile dans un but décisionnel et /ou prévisionnel.

L’apprentissage se déroule dans un contexte soit supervisé soit non supervisé.

3.2.3.2 L’apprentissage inductif supervisé/non supervisé

Il existe principalement deux méthodes permettant & une machine d’acquérir des
connaissances. La premiére, connue sous le nom d’apprentissage de concepts a partir

d’observations ou "apprentissage sans maitre" [Mic99], utilise des données dont on ne
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connait pas les classes. Dans ce cas, on travaille avec des exemples non étiquetés, on
parle aussi de partitionnement (clustering). La deuxiéme méthode est 1’apprentissage de
concepts a partir d’ezemples. Cette méthode, plus utilisée en fouille de donnée que la
premiére, est identifiée comme procédé de classification. Elle se base sur des données
dont les classes sont connues. Ces deux méthodes sont considérées comme les formes
principales d’apprentissage inductif et sont également connues sous les noms respectifs
d’apprentissage supervisé et apprentissage non supervisé [Mic93|. L’auteur qualifie ces

deux formes particulieres d’apprentissage inductif conceptuel.

— apprentissage de concepts a partir d’observations (non supervisé): appelé
également classification en analyse des données (clustering dans la littérature an-
glaise), commence avec un ensemble non structuré d’exemples et fournit des classes.
Ainsi, la classe est inconnue et le but d’apprentissage est de déterminer des groupes
significatifs (les classes) d’exemples appartenant a cette méme classe. En générali-
sation descriptive, ou en apprentissage non supervisé, le but est de déterminer une
description générale, c-a-d d’élaborer de nouveaux concepts ou de nouvelles théo-
ries, caractérisant une collection d’observations. Pour résumer, ’apprentissage non

supervisé fournit des descriptions en extension & partir d’exemples non structurés.

Un algorithme d’apprentissage utilise I’ensemble des variables explicatives (va-
riables exogenes) {y1, ..., Yk, ..., Yr} et constitue des groupes dans lesquels les
observations différent treés peu. On parle alors de minimisation de l'inertie intra-
classe. L’algorithme cherche également a créer ces groupes de maniére & ce que
les observations différent le plus possible d’'un groupe & 'autre. Il s’agit ici de la

maximisation de la variance inter-classes ;

N

— apprentissage de concepts a partir d’exemples: ce type d’apprentissage
connu aussi sous le nom d’apprentissage supervisé, revient a l'invention en in-
tention de description de classes fournies (partiellement) en extension. En d’autres
termes, la classe est connue et elle est décrite par des exemples de ses membres.
Le but est de construire un systéme capable de classer correctement de nouveaux
exemples de classe inconnue. Par exemple, supposons que les données soient rela-
tives & des patients souffrant de cancer. Une liste des traitements appliqués consti-
tue les classes. Le but est de trouver des fagons de décrire comment appliquer
le meilleur traitement possible & un nouveau patient et, pour ceci, de décrire en
intention les traitements appliqués dans le passé. Cet apprentissage produit des
réseaux neuronaux, des arbres de décision, ou des régles de la forme: Si (ensemble

de caractéristiques du patient) Alors (traitement approprié).
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Dans I'apprentissage de concepts a partir d’exemples, les observations caractérisent
des objets pré-classés par un expert en une ou plusieurs classes (concepts) repré-

but but
1

sentées par les valeurs (modalités) m{“, ..., mo*, ..., mg“t de la variable & expliquer

(variable endogeéne) yp,¢. L’hypothése induite peut étre vue comme une régle de re-

but __
o=

connaissance de concept m fly1, ..., yr) telle que si un objet vérifie cette regle,
alors il représente le concept donné. Mickalski [MK90] résume ainsi la situation : si
les données fournies & une méthode d’apprentissage consistent en exemples classés
par une source de connaissance indépendante, par exemple un professeur, un expert

ou un modele de simulation, alors il s’agit d’apprentissage a partir d’exemples.

L’apprentissage de concepts & partir d’exemples se résume en trois étapes. la pre-
miére consiste & créer un classificateur & partir de I’ensemble des données. La
deuxiéme étape classe des nouvelles instances via le classificateur. Enfin, la der-
niére étape consiste a mesurer la performance du classificateur. Pour cette tache,
la méthode la plus répandue consiste & diviser ’ensemble d’apprentissage en deux
sous-ensembles : un ensemble d’entrainement (training set) et un ensemble de test.
La performance d’un classificateur peut étre mesurée par sa vitesse d’apprentis-
sage, sa précision prédictive qui correspond au taux d’erreur de classement ou
encore sa compréhensibilité, c’est-a-dire la capacité du classificateur & générer de
la connaissance sémantiquement et structurellement similaire & celle d'un expert
humain. Deux paramétres importants conditionnent donc la bonne performance

d’un classificateur: les données disponibles et 1’algorithme d’apprentissage utilisé.

3.2.4 Les algorithmes d’apprentissage supervisé

Dans notre démarche, nous ne nous intéressons qu’aux algorithmes d’apprentissage
de concepts a partir d’exemples. Tsai [Tsa97| a classé en trois types les algorithmes de
fouille de données et d’apprentissage supervisé. L'induction orientée attributs (Attribute-
Oriented Induction), les algorithmes d’induction basés sur la logique et les arbres de

décision.

— l'induction orientée attributs est une méthode qui généralise les sous-ensembles
pertinents de données, attribut par attribut, jusqu’a ’obtention d’une relation gé-
nérale. Méthode développée, pour extraire des régles caractéristiques et des régles
de classification & partir de bases de données relationnelles. La caractéristique de

cette méthode est I’emploi des concepts hiérarchisés dans le processus d’induction ;

— les algorithmes d’induction basés sur la logique sont des méthodes d’apprentissage

utilisant un langage de logique de premier ordre. La logique de premier ordre se
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base sur un sous-ensemble de logique de prédicat pour représenter les concepts, les

régles et d’autres formes de connaissance ;

— les arbres de décision sont des systémes d’apprentissage inductif a partir d’exemples.
Ils permettent de distinguer les structures sous-jacentes qui régissent les données
et de construire des régles capables de classer des objets a partir d’un ensemble

d’apprentissage constitué d’objets dont les classes sont connues.

Les arbres de décision nous ont semblé particuliérement prometteurs pour leur ca-
pacité a retrouver immédiatement la classe en fonction d’attributs pertinents. Toutefois,
ils présentent un inconvénient, qui n’affecte pas notre probléme. A savoir leur non adap-
tabilité pour la plupart des logiciels d’arbres de décision, aux nouvelles instances de
I’ensemble d’apprentissage. En effet, travaillant en prédictif, notre ensemble d’apprentis-
sage n’est pas susceptible d’évoluer. Nous décrivons par la suite les arbres de décision et

les principaux algorithmes développés dans ce domaine.

Un arbre de décision est constitué de trois éléments : les noeuds, les arcs et les feuilles.
Chaque noeud est associé & un attribut et chaque arc issu de ce noeud est associé a I'une
des caractérisations ou valeurs de cet attribut. Les feuilles, qui sont des noeuds sans arcs

sortants, donnent des modalités de la classe associée & la branche suivie pour 'atteindre.

Pour construire des arbres de décision performants, un élagage est souvent utilisé
pour enlever des parties de ’arbre qui ne contribuent pas a la précision de classification
sur les instances non prises en compte lors de la construction de I’arbre. L’élagage permet

de produire un arbre moins complexe et par conséquent plus compréhensible.

Depuis de nombreuses années, plusieurs méthodes de construction d’arbres de dé-
cision sont apparues. Ces méthodes s’intéressent & la fois aux attributs symboliques et
attributs numériques qui prennent leurs valeurs dans un univers continu. Nous présentons

par la suite les différentes méthodes existantes de construction d’arbres de décision.

3.2.4.1 CART

Le systéme CART |BFOS84| est un outil d’induction d’arbres de décision et de ré-
gression dont les classes sont & valeurs continues. Il construit un arbre qu’il élague et
obtient une série d’arbres imbriqués de cotts-complexités identiques parmi lesquels il
choisit le meilleur. Pour sélectionner I’attribut test, une mesure d’impureté est utilisée.
Le systéme CART traite des attributs discrets et des attributs ordonnés. Afin de résoudre
le probléme de la préférence aux attributs possédant un grand nombre de modalités, les

auteurs proposent de binariser les attributs discrets. La binarisation des attributs discrets
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et continus est réalisée lors de la phase de construction de ’arbre. A chaque noeud, le
systéme CART étudie tous les attributs et cherche pour chaque attribut la meilleure bi-
narisation. Il sélectionne alors le meilleur attribut binarisé. Constatant que le pré-élagage
n’est pas une bonne solution, 'auteur de CART propose de descendre ’arbre jusqu’au
profondeur, puis applique I'élagage en coiit-complexité. Le résultat obtenu est une série
d’arbres imbriqués. CART utilise la régle d’un écart-type pour choisir le meilleur arbre

parmi la séquence d’arbres élagués.

3.2.4.2 1ID3, GID3 et GID3*

ID3 [Qui86] construit un arbre de décision utilisant une approche descendante, pro-
cédant comme suit : sélection d’un attribut et division de I’ensemble d’apprentissage en
sous-ensembles caractérisés par les valeurs possibles de cet attribut. Cette procédure
est appliquée récursivement a partir de chaque sous-ensemble jusqu’au moment ou plus
aucun sous-ensemble ne contient d’objets de classes différentes. Ces sous-ensembles de
classe unique correspondent alors aux feuilles de ’arbre et peuvent étre indexés par leur
clagse. ID3 ne traite qu’un type d’attribut: les attributs & valeurs discrétes. Certains
auteurs abordent le probléme des attributs continus en proposant un pré-traitement
des attributs, d’autres discrétisent les attributs au fur et & mesure des besoins dans le

déroulement de ’algorithme de création d’arbre.

L’algorithme GID3 [CFIQ88| est structurellement identique a ID3. Il differe par le
traitement des attributs discrets. GID3 a été créé afin de résoudre le probléme des feuilles
nulles, c’est a dire non étiquetées, et des valeurs non pertinentes d’attribut. A la différence

de ID3 et C4, GID3 ne crée pas une branche par valeur de ’attribut sélectionné.

Fayyad [Fay94| a créé 'algorithme GID3* en s’appuyant sur GID3. 11 différe de son
prédécesseur uniquement dans la phase de contréle de la croissance de ’arbre en aug-
mentant ou en diminuant la tendance de ’algorithme a effectuer des branchements sur

certaines valeurs de 'attribut plutét que sur d’autres.

3.2.4.3 ASSISTANTS86

ASSISTANTS6 [CKB87] est un descendant d’ID3 qu'il vise a I'améliorer en traitant
les données incomplétes et bruitées ainsi que les attributs multivalués et continus. A
Iinstar d’ID3, ASSISTANTS86 utilise des heuristiques afin de déterminer I'attribut qui
sera choisi comme noeud de 'arbre. Il fera appel & cette méme technique pour décider
de Darrét de la descente de I'arbre, a la différence d’ID3 qui construit ’arbre jusqu’a ce

que les objets soient parfaitement classés. Une différence fondamentale avec ID3 est la
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forme binaire de I’arbre obtenu. Pour cela, il suffit de binariser les attributs discrets. La
binarisation des attributs discrets est obtenue via un algorithme heuristique si ’attribut
posséde plus de quatre modalités ou par le biais d’une recherche exhaustive sinon. Pour
ameéliorer la précision de classification et décroitre la complexité d’un arbre en présence
de bruit, I'idée retenue par ASSISTANTS6 est d’employer deux types d’élagage: le pré-

élagage, ou arrét du partitionnement & un noeud et puis élagage.

3.24.4 C4et C4.5

C4 [Qui90] utilise la méme technique de fenétrage et de création d’arbre que son
prédécesseur ID3. La différence réside dans ’ajout d’une procédure d’élagage une fois
que l'arbre classant correctement les objets de ’ensemble d’apprentissage est construit.
L’ensemble de travail initial étant choisi aléatoirement, le méme ensemble d’apprentissage
peut donner lieu & différents arbres de décision. C4 construit donc plusieurs arbres de
décision qu’il élague, puis choisit le plus intéressant en considérant sa taille et le nombre
d’observations mal classées de la base d’apprentissage. La méthode d’élagage utilisée
par C4 est appelée élagage pessimiste. Elle évalue chaque noeud & partir de la racine.
Le sous-arbre considéré est élagué, c’est a dire réduit a une feuille, si le taux d’erreur
de la nouvelle feuille difféere de moins d’un écart type du taux prédictif d’erreur du
sous-arbre. L’arbre final élagué contient uniquement des sous-arbres qui ne peuvent pas
étre remplacés par des feuilles sans augmenter de maniére significative le taux d’erreur

prédictif de ’arbre.

C4.5 [Qui93] est une version évoluée de C4 et qui différe dans la technique de fené-
trage utilisée. Ainsi, les instances composant la fenétre initiale sont choisies afin que la
distribution des classes & 'intérieur de la fenétre soit la plus uniforme possible. Si toutes
les instances ne sont pas classées, C4.5 choisit d’arréter la croissance de l'arbre lorsque
la séquence d’arbres créés ne devient pas plus précise. Il prévient ainsi I'inexorable crois-
sance de la fenétre lors de la présence de données bruitées ou indéterminées. A 'instar de
C4, C4.5 construit plusieurs arbres différents et sélectionne ’arbre pour lequel le pour-
centage d’erreur de classification est le plus faible. De plus, il génére toutes les régles
issues des différents arbres & partir desquels il construit un seul classificateur. Chaque
chemin de la racine d’un arbre non élagué a une feuille donne une régle initiale. La par-
tie gauche de la régle contient toutes les conditions établies par le chemin et la partie
droite spécifie la classe & la feuille. chaque régle est simplifiée en retirant les conditions
qui n’aident pas a la discrimination de la classe concernée et en utilisant une estimation

pessimiste de la précision de la régle.
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3.2.4.5 SLIQ

SLIQ [MARY6] est un classificateur basé sur la construction d’un arbre de décision. Il
permet de manipuler & la fois les attributs numériques et symboliques. Pendant la phase
de construction de 'arbre, SLIQ utilise une procédure de rangement pour réduire le cotit
d’évaluation des attributs numériques. Cette procédure de rangement est intégrée avec
une stratégie de recherche en largeur d’abord. SLIQ utilise aussi une nouvelle technique
d’élagage basée sur la mesure MDLP (Minimum Description Length Principle). Cette
nouvelle technique n’est pas cotiteuse en temps de calcul et fournit un arbre compact et
précis. La combinaison de toutes ces techniques & 'intérieur de SLIQ limite sa capacité
de traiter des grandes bases de données avec plusieurs classes, attributs et exemples

d’apprentissage.

3.2.4.6 SPRINT

SPRINT [SAMO96| est une version améliorée de SLIQ. II est plus rapide et permettant
de traiter des bases de données plus larges. Des mécanismes de parallélisme sont intro-
duites pour permettre d’effectuer plusieurs traitement en méme temps. Comme la plupart
des autres algorithmes, SPRINT est basé sur deux phases de traitement: la construc-
tion d’un arbre de décision, puis son élagage. A l'inverse des algorithmes de classification
CART et C4.5 qui utilisent une exploration en profondeur d’abord des arbres,en répétant
a chaque noeud le tri des données, SPRINT crée en temps réel des listes séparées pour

chaque attribut.

3.2.4.7 SEE5

Seed (http://www.rulequest.com/), développé par Quinlan, est la derniére version
évoluée de I'algorithme C4.5. Il peut traiter des problémes de classification avec n’importe
quel nombre d’attributs. Seeb permet de prédire la classe d’appartenance d’un individu
en se basant sur ses valeurs d’attributs. A partir des données d’entrée, Seeb construit un
classificateur qui s’occupera de la prédiction. Le classificateur construit peut étre exprimé
sous forme d’un arbre de décision ou d’un ensemble de régles d’apprentissage. Chaque
régle produite est associée d’un taux de bon classement. Seed se base essentiellement
sur deux fichiers de données. Le premier, contient les noms des attributs ainsi que leurs
instances. Le deuxiéme fichier contient les valeurs des attributs pour chaque exemple
d’apprentissage. L’utilisation de Seeb est facilité par une interface graphique permettant

de lire les fichiers d’entrée est d’afficher les résultats de classification des individus.

La nouveauté de Seeb par rapport aux anciennes versions d’algorithmes telles C4.5,
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réside dans la génération de plusieurs classificateurs a la fois. Quand un nouveau cas se
présente pour la classification, les classificateurs votent chacun de son coté. La classe est

déterminée selon les votes obtenus.

Notre choix est porté sur le classificateur Seeb pour la phase d’apprentissage et I'ex-

traction des régles de priorité.

3.2.5 Pré-traitement: discrétisation des attributs

La plupart des algorithmes de pré-traitement manipulant des variables continues,
cherchent & transformer ces derniéres sous une autre forme simple et représentative. On
parle ainsi de la discrétisation des variables continues en un nombre fini d’intervalles
disjoints. La discrétisation a ’avantage de réduire le nombre de variables et par consé-
quent de réduire la complexité de la fouille de données. La discrétisation est souvent
utilisée dans des contextes de classification [Bay01| dont I'objectif consiste & maximiser
la précision de la prédiction des algorithmes qui ne peuvent pas manipuler des variables
continues. En revanche, en extraction de connaissance, le but de ’analyse des données
est la découverte des structures sous-jacentes et non pas I’augmentation de la précision
de la prédiction. Pour cette raison, le critére de choix des intervalles doit étre bien étudié.
En effet, les intervalles induits par la discrétisation ne doivent pas cacher les structures
pouvant exister au sein des données. Par example, si les intervalles sont trop larges, on
risque d’ignorer des formes existantes dans des petites structures. En plus, une attention

particuliére doit étre mise quand au choix de la sémantique des intervalles.

Afin d’élargir le champs des données prises en compte, c’est & dire de considérer les
attributs continus, plusieurs algorithmes traitant spécifiquement des valeurs numeériques
entiéres ou réelles ont vu le jour. Une premiére voie & consisté a traiter sans distinction
les valeurs numeériques comme des valeurs symboliques [Qui86]. La premiere difficulté
soulevée par le traitement homogéne de tous les descripteurs, est la création d’un arbre
de grande taille due aux nombreuses branches issues des noeuds associés aux attributs
continus (une branche par valeur de I'attribut). La seconde difficulté est liée directement
au critére de sélection qui privilégie les attributs possédant un grand nombre de moda-

lités. Ainsi, les attributs sélectionnés ne sont pas forcément pertinents pour l'induction.

Une autre voie conduit & transformer les variables continues en variables compatibles
avec les algorithmes d’apprentissage. Elle s’est attelée & découper ’ensemble des valeurs
de 'attribut numérique en une série d’intervalles disjoints, c’est & dire & discrétiser ces
valeurs numériques en intervalles identifiés par un symbole du nouvel attribut symbolique

ainsi formé. Cette discrétisation peut s’intégrer dans I'algorithme d’apprentissage.
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Par exemple, C4.5 [Qui93] estime dynamiquement le seuil de discrétisation durant
le déroulement de l'algorithme. Elle peut également étre réalisée avant 'utilisation d’un
algorithme d’apprentissage comme pré-traitement visant & homogénéiser les variables

descreptives.

Le choix de la méthode de discrétisation a des conséquences importantes sur le modéle
d’induction a construire. Elle conditionne le choix des attributs discriminants lors de la
construction du classificateur ainsi que dans la phase de pré-traitement. C’est la raison
pour laquelle il nous a semblé indispensable d’aborder plus en détail ce sujet et de
présenter les différentes méthodes de discrétisation existantes afin de choisir celle qui

s’adaptera au mieux avec notre application.

La littérature de la discrétisation est riche mais la plupart des algorithmes sont sta-
tiques et traitent les variables les unes indépendamment des autres. Par example, Fayyad
et Irani [FI93| effectuent la discrétisation récursive d’un attribut pour minimiser l’entro-
pie de la classe. Ils ont utilisé le critére de la longueur descriptive minimale pour arréter
la discrétisation. D’autres algorithmes dans la méme catégorie tels que Chi2 [LS95], Chi-
Merge [Ker92| introduisent la discrétisation basée sur le taux d’erreur. Dougherty et al.
[IDKS95] et Zighed et al. [ZRRF99| ont fourni un bon état de 'art sur la discrétisation.

Ils ont classé les travaux portant sur la discrétisation selon trois axes:

— le premier axe regroupant les méthodes supervisées dont on tient compte de la classe
d’appartenance de chacun des objets et les méthodes non supervisées (aveugles),
ol on ne tient compte que de la similarité des objets sans préoccuper de leur classe

d’appartenance respective;;

— le deuxiéme axe concernent les méthodes locales qui définissent localement les
bornes et réalisent la discrétisation pendant la phase d’apprentissage en méme
temps avec l'utilisation de la variable. Cet axe contient également les méthodes

globales réalisant la discrétisation en pré-traitement ;

— le dernier axe comporte les méthodes de discrétisation statiques et dynamiques.
Statiques quand la discrétisation a lieu sur chaque variable indépendamment des
autres. Dynamiques lorsque les variables sont appréhendées ensemble afin de tenir

compte des éventuelles interactions.

Le probléme de discrétisation se formalise de la maniére suivante : soit un attribut X
qui prend ses valeurs sur la droite des réels R. Pour tout exemple w issu d’un échantillon

d’apprentissage noté , X (w) désigne la valeur prise par cet exemple pour attribut X
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(X(w) € R) et Y(w) désigne la classe de I'exemple. Si 'exemple appartient a la classe

yj (J

1, ..., 1), alors nous pouvons écrire Y (w) = y;.

Soit I I’space de définition de X. Discrétiser 'attribut X revient & découper I en p
intervalles I;, 1 < i < p tels que:

L=1 (3.1)

p
=1

p

(Li=0 VvV 1<i<p (3.2)
=1

Concrétement parlant, cela revient & transformer un vecteur de données initialement
numeérique en un vecteur disjonctif. Les intervalles trouvés sont identifiés par des noms
symboliques et significatifs. Supposons que 'espace de définition I de la variable X peut

étre assimilé a l'intervalle [a, b]. On veut partitionner I en p sous-intervalles.

Il = [a, dl[, ceey Ij == [djfl, dj[, ceny I, = {dpfl, b[ (33)

Cela consiste aussi a déterminer les p — 1 points de discrétisation d;. Une fois les
points de discrétisation sont trouvés, attribut X est remplacé par un attribut X qui

prend ses valeurs dans l'ensemble {1, ..., p}:

1 si X(w)<d;
p st X(w)>d,—

Il s’agit alors de trouver une suite finie strictement croissante de points de coupures
dy & dp—1. Pour cela, il faut choisir le parametre p et ensuite déterminer les points d;. Des
méthodes de discrétisation simples, statiques et non supervisées sont apparues, mais elles
demandent a l'utilisateur de spécifier le nombre d’intervalles p résultant du partitionne-
ment. La méthode la plus simple de discrétisation appelée discrétisation a intervalles de
dimension égale, consiste & choisir arbitrairement p et de diviser 'intervalle de départ
I en p intervalles tels que d; = a+i0, V1 < ¢ < p—1avec 0 = b;f“. Une autre
méthode plus significative que la premiére appelée discrétisation & intervalles d’effectif
égal, consiste a construire p intervalles de méme effectif (p étant choisi par l'utilisateur).
Ces deux méthodes ne tiennent pas compte de la structure sous-jacente des données.
Pour pallier ce découpage a priori, d’autres méthodes statiques non supervisées ont vu
le jour. Nous citons & titre d’exemple les méthodes paramétriques et non paramétriques.

Le premier type de méthodes estime les paramétres d’un modeéle (méthode de Pearson,
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estimation du maximum de vraisemblance, méthode bayésienne avec apprentissage) et
permet d’adapter une régle de décision au choix de p et des d;. Le deuxiéme type de
méthodes correspond & des algorithmes mono objectif pour ’estimation des paramétres
de la discrétisation. Michaut [Mic99] estime que la lourdeur des calculs et la quasi im-
possibilité de vérifier les hypothéses émises, rendent obsolétes ce type de méthodes. En

outre, ces derniéres ne sont pas valables pour de petits échantillons.

Les méthodes citées auparavant qualifiées d’aveugles (ou non supervisées), ignorent
les classes des objets. Par conséquent 'information essentielle est perdue et les méthodes
sont, dans maintes situations, moins performantes que les méthodes supervisées. En ef-
fet, une bonne méthode de discrétisation doit prendre en compte toute la connaissance a
priori dont elle dispose sur ’ensemble d’apprentissage, si non elle s’expose a des décou-
pages qui ne correspondent pas aux données. Ainsi, le nombre p d’intervalles qui résultent
de la discrétisation ne doit pas étre fixé & priori, mais doit se déduire de la structure des

données. Il est donc impératif de tenir compte des classes d’appartenance des objets.

Pour chaque discrétisation en p intervalles, une matrice A de [ lignes et p colonnes
est généralement déterminée. Les lignes de cette matrice correspondent aux classes et les
colonnes représentent les intervalles. Chaque élément A;; de la matrice A représente le

nombre d’exemples d’apprentissage appartenant a Uintervalle I; et a la j** classe.

A1 A Alp
A — Ao Aoy ... Agp
Ap Ap .. Ay

Le nombre d’exemples d’apprentissage contenus dans l'intervalle I; est égal a:

R; = ZAij (3:5)

Le nombre d’exemples d’apprentissage appartenant a la j* classe est égal a:

p

o =34, (3.6)

=1

Le nombre total d’exemples d’apprentissage est égal a:

N=> ¢ (3.7)

Jj=1
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La fréquence moyenne de A;; est la suivante:

Ri * Cj
N
Les algorithmes de discrétisation supervisée s’effectuent généralement en deux étapes.

E;j = (3.8)

La premiére consiste & démarrer par une discrétisation initiale en déterminant des paliers
par découpage a priori de la variable numérique en p intervalles (on obtient ainsi la
valeur de p) et en déterminant les points de coupure de ces intervalles. La deuxiéme
étape fusionne ou partitionne les intervalles initiaux selon un critére & optimiser. A
chaque étape, la dimension de la matrice A est modifiée. L’arrét de la discrétisation est

déterminé par la satisfaction d’un critére donné.

Nous focalisons notre intérét sur les algorithmes de discrétisation statiques et super-
visées. Nous présentons aux paragraphes suivants les méthodes les plus connues dans ce

domaine.

3.2.5.1 Algorithme 1R : [Hol93]

Les objets sont triés par ordre croissant des valeurs prises par la variable numérique
considérée. Les valeurs de la variable associée a des objets appartenant & la méme classe
sont fusionnées au sein d’'un méme intervalle. Holte préconise d’avoir, pour chaque in-
tervalle, un nombre minimal d’objets. Un intervalle peut, par conséquent, contenir des
objets appartenant a des classes autres que la classe majoritairement représentée dans cet
intervalle. Les points de discrétisation sont choisis en bougeant les valeurs frontiéres: des
valeurs particuliéres sont ajoutées aux intervalles dont la dimension est inférieure au seuil
minimum requis. Cette méthode simple parait discrétiser raisonnablement lorsqu’elle est

utilisée avec ’algorithme d’induction 1R.

3.2.5.2 Algorithme ChiMerge : [Ker92]

L’étape d’initialisation consiste a trier les examples d’apprentissage en ordre crois-
sant de valeurs de D'attribut & discrétiser. Ensuite, construire autant d’intervalles que
de nombre d’exemples (chaque exemple est mis dans un intervalle). Le processus de
fusionnement des intervalles continu jusqu’au moment ou tous les intervalles adjacents
auront une valeur de y? excédant le seuil X?euil deésiré (les intervalles adjacents sont alors
significativement différents par le test d’indépendance). La valeur de Xgem‘l qui dépend
du nombre de classes -1, est choisie en fonction du niveau d’indépendance désiré. Pen-
dant chaque itération du processus de fusion, la valeur x? de chaque pair d’intervalles

adjacents est calculée. Le pair d’intervalles ayant la valeur minimale de x? est fusionné.
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Pour calculer la valeur de x? de deux intervalles, on utilise la formule suivante :

2 o E)2?
X2 _ ZZ (AU EZ”EU) (39)

i=1 j=1 J
La lourdeur de cet algorithme apparait nettement lorsque les instances sont nom-
breuses. En effet, il y a alors beaucoup d’intervalles & fusionner et la fusion n’est pas

réalisée que deux a deux entre intervalles adjacents.

3.2.5.3 Algorithme StatDisc: [RR95]

C’est un algorithme similaire au ChiMerge (dont la complexité est améliorée), qui
utilise un autre critére statistique de fusionnement d’intervalles. C’est une méthode as-
cendante créant une hiérarchie d’intervalles de discrétisation. Les auteurs estiment que
le critére statistique le mieux adapté pour comparer les fréquences relatives aux classes

des intervalles adjacents est la mesure ¢. La mesure de Cramer est équivalente a v/2¢.

3.2.5.4 Algorithme MDLPC: [FI93]

Cet algorithme proposé par Fayyad et Irani, utilise un critére d’information appelé
MDLPC (Minimum Description Length Principal Cut). C’est une méthode récursive et
binaire: Uintervalle [a, b[ est divisé en deux intervalles, qui de leur part seront divisés
chacun en deux intervalles, jusqu’a la satisfaction d’une condition d’arrét. Le critére de
partitionnement MDLPC, calcule I’entropie de la classe induite par le point de coupure
de I'ensemble d’apprentissage. Un premier point de coupure satisfaisant ce critére est
recherché. Si un tel point existe, la population d’exemples est partitionnée en deux. La
recherche d’un point de coupure qui répond au critére MDLPC dans la sous-population

est réitérée. L’algorithme MDLPC se déroule de la maniére suivante :

1. trier les exemples d’apprentissage selon un ordre croissant de leurs valeurs de 1’at-

tribut & discrétiser ;

2. regrouper les valeurs de 'attribut dont les exemples d’apprentissage appartiennent

a la méme classe dans le méme intervalle ;

3. si plusieurs classes sont superposées sur une méme valeur de I'attribut, alors former
un intervalle contenant cette unique valeur. Au contraire des autres intervalles, ce

dernier contiendra plusieurs classes;

4. initialiser les points de discrétisation aux frontiéres d; des intervalles formés aux

étapes 2 et 3;



94 Chapitre 3

5. parmi les [ points de discrétisation, on choisi celui menant & une bipartition satis-

faisant au mieux le critere MDLPC ;
6. ’étape 5 est reprise pour chacune des deux sous-populations;

7. le processus de discrétisation s’arréte lorsqu’aucune amélioration n’est possible.

3.2.5.5 Algorithme CONTRAST : [Mer93|

Van de Merckt propose d’utiliser, pour discrétiser un attribut une heuristique basée
sur la notion de la similarité entre les exemples en se servant d’un principe de I’apprentis-
sage non supervisé. L’hypothése de similarité utilisée en classification par apprentissage
non supervisé suppose que deux exemples proches, dans I'espace de représentation ¥,
appartiennent & la méme classe. Cette hypothése a conduit 'auteur & prendre en compte
la proximité des exemples selon I'attribut a discrétiser. Par conséquent, Van de Merckt
suggére de chercher le point de discrétisation binaire qui fournit le meilleur "contrast"
entre les valeurs de 'attribut, méme si les intervalles générés contiennent des exemples
de classes différentes. Ce principe revient a trouver le point de discrétisation qui maxi-
mise la distance entre les exemples d’un méme intervalle. A cette notion de contraste est
rajoutée celle de I'entropie afin d’éviter de préférer une partition avec une forte entropie

& une partition de méme contraste mais avec une faible entropie.
L’algorithme de discrétisation se résume de la fagon suivante:
1. initialisation en classant les exemples d’apprentissage par ordre croissant des va-
leurs de lattribut X & discrétiser ;

2. détermination des p points frontiéres. Les points de discrétisation sont nécessaire-

ment des points frontiéres ;

3. sélectionner parmi les p frontiéres, le point de discrétisation d qui maximise la
quantité CE(X,d,S):

X X1, — X2.)?
CE(X.d.S) = Contrast(X,d,S) _ R1 Ry (X, ) (3.10)

Ixa(S) Sr > Aijlog, %

Ou S représente I’échantillon au sommet considéré et X; est la moyenne de 1'at-
tribut X sur les sous-échantillons S et Sa: S1 = {w € § /X(w) < d} et
Sy ={weS /X (w)>d},;

4. partitionner les exemples, selon le point de discrétisation, en deux sous-populations.
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3.2.5.6 Algorithme FUSINTER : [Rab96]

L’algorithme FUSINTER proposé par Rabaséda utilise un critére noté ¢ construit a
partir d’'une mesure d’incertitude sensible aux effectifs. L’objectif de cet algorithme est
la recherche d’une discrétisation qui minimise ¢. Etant donnée la matrice A, le critére ¢

de discrétisation, basé sur ’entropie quadratique se calcule suivant 1’équation 3.11.

S () (- d) ) ro-ok]  an

a et A deux paramétres a choisir par 'utilisateur avec 0 < a < 1 et A > 0. Rabaséda

$(A) =

=1

|[Rab96| a fixé la valeur de o & 0.975. Le premier terme de la somme globale mesure
I’hétérogénéité de la partition induite par la discrétisation alors que le deuxiéme terme
permet de pénaliser les partitions qui ont beaucoup d’intervalles avec de faibles effectifs.
L’algorithme de FUSINTER est le suivant :

1. initialisation en classant les exemples d’apprentissage par ordre croissant des va-
leurs de lattribut X & discrétiser ;
2. détermination des p — 1 points frontiéres constituant la discrétisation initiale en p

intervalles ;

3. calcul de la quantité ¢({f;,/i+1}) — ¢({I; + Ii11}) associée au gain d’incertitude
——
pour chaque paire d’intervalles adjacents ;

4. fusion de la paire d’intervalles adjacents dont le gain d’incertitude ¢({;,1;41}) —
¢({I¢ + Ii+1}) est positif et maximal ;
—_———

5. p—p—1;

6. recommencer les étapes 3 & 5 pour les p intervalles restants. Le processus s’arréte

dés que plus aucune fusion n’est possible.

3.3 L’ECD appliqué au job shop

Nous avons utilisé la démarche compléte de 'extraction de connaissance a partir de
données pour déterminer une heuristique permettant la résolution du probléeme d’ordon-
nancement de job shop. La premiére étape consiste & générer une population de bonnes
solutions de plusieurs problémes de job shop en utilisant un algorithme génétique. Ses so-
lutions appelées aussi séquences génétiques ou chromosomes, seront caractérisées par des

attributs numériques liés au probléme. Pour étre traitées et bien fouillées, les solutions



96 Chapitre 3

sont ensuite transformées sous la forme de liste d’opérations devant chaque machine. Afin
d’obtenir un modéle aussi général que possible, les attributs numériques sont discrétisés
a l'aide d’un algorithme qui tient compte & la fois des caractéristiques des individus ainsi
que des classes auxquelles ils appartiennent. L’étape la plus importante dans ce processus
d’extraction de connaissance est celle de la fouille des solutions générées par 1’algorithme
génétique afin de trouver les liens entre la classe d’un individu et ses caractéristiques.
L’étape de fouille de solutions permettra la découverte d’un ensemble de régles de priorité
pour l'affectation des opérations sur les machines. Ces régles générées sur un ensemble
test de problémes de job shop sont ensuite transformées en une heuristique permettant
de résoudre d’une maniére optimale ou de trouver de bonnes solutions & plusieurs pro-
blémes de job shop de tailles différentes. Nous détaillons par la suite le déroulement de

chaque étape de ’ECD adapté a la résolution du job shop.

3.3.1 Collecte de données

La phase de collecte de données consiste dans notre cas & choisir un ensemble de
problémes types de job shop et de les résoudre en utilisant un algorithme génétique.
Le choix est porté sur le benchmark de Muth et Thomson [MT63] de taille 6 x 6 dont
on connait la valeur optimale du Cyuez (C,p = 55). Ce probléme dont les données
sont détaillées au tableau 3.1, est en effet trés utilisé dans la littérature pour valider les
nouvelles approches de résolution. Pour avoir un ensemble de test assez significatif, nous
avons ensuite généré aléatoirement dix autres problémes de job shop de méme taille.
Les solutions obtenues par l'algorithme génétique sont caractérisées par des attributs
numériques. Ces attributs liés au probléme, permettent la description des opérations

pour déterminer leur degré de priorité lors de la phase d’affectation sur les machines.

Nous allons par la suite introduire l'algorithme génétique utilisé ainsi que la caracté-

risation des solutions générées.

Les jobs M(v),p(v)
Ji 31 13 26 A7 63 56
Jo |28 35 510 6,10 1,10 44
J3 3,5 44 6,8 L9 2,1 5,7
Jy 25 1,5 3,5 43 58 6,9
Js 139 23 5.5 64 13 41
Jo |23 43 6,9 1,10 54 3.1

TAB. 3.1 — Benchmark de Muth et Thomson de taille 6x6



3.3 L’ECD appliqué au job shop 97

3.3.1.1 Reésolution par I’algorithme génétique

Pour mettre en oeuvre un algorithme génétique, plusieurs opérateurs doivent étre mis
au point. Le choix de ces opérateurs nous a demandé une bonne étude afin de générer
de bons ordonnancements. La premiére étape consiste a choisir un codage adéquat des
solutions génétiques. La représentation choisie est celle du Gen et al. [GTK94|. Cette
représentation est un codage réel indirect. Un chromosome est ainsi représenté par une
chaine de n x m entiers, ol n est le nombre de jobs et m est le nombre de machines.
Chaque entier indique une opération spécifique d’un job. Pour le benchmark de Muth et
Thomson formé de six jobs et six machines, un chromosome est composé de 36 génes.

La figure 3.3 montre un exemple d’un chromosome de ce benchmark de job shop.

L’algorithme génétique permet de générer des séquences (solutions) telles que mon-
trées dans la figure 3.3. Ces séquences contiennent des ordonnancements implicites. Nous
associons alors un ordonnanceur & la sortie de I’algorithme génétique pour 'interprétation
des chromosomes afin de les transformer en ordonnancements effectifs dont on connait
les dates de début des taches. La performance de ’algorithme génétique est affectée
par le type d’ordonnanceur utilisé. Ainsi un ordonnanceur de type "décalage & gauche"
(left-shit) intervient directement pour changer si nécessaire 'ordre de quelques génes et
améliore par conséquent la qualité des solutions. Ce type d’ordonnanceur permet d’obte-
nir des ordonnancements actifs. Un ordonnanceur de type "premier arrivé premier servi"
(First-In-First-Out: FIFO), décode les chromosomes sans changer les ordres des génes.
Les ordonnancements générés sont alors semi-actifs. Afin d’accélérer la convergence de
I’algorithme génétique et d’améliorer la qualité moyenne des ordonnancements fournis,

nous utilisons un ordonnanceur de type left-shift.

1{4[5]1[3[6]3|2]5 115(3(4]2]6](1 3 1 41315](6 1 3(216 4
1{1 2111 1 3 3(2(2 4 3(3(5]3(4]|5 41516 4(6(5(6]6
Job
Notations : Opération

FiG. 3.3 — Codage d’une solution du benchmark de Muth et Thomson

Une fois le codage des solutions choisi, nous déterminons une population initiale.
Cette population est générée aléatoirement. L’aspect aléatoire permet de visiter plusieurs
zones de ’espace de recherche et par conséquent augmenter la probabilité de trouver la

solution optimale du probléme d’ordonnancement ou de trouver des bonnes solutions.

Pour mesurer la qualité des chromosomes, et ensuite sélectionner les meilleurs parmi
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eux, une fonction d’évaluation, appelée aussi fitness est nécessaire. Souvent, les algo-
rithmes génétiques traitant un probléme d’ordonnancement et maximisant un critére
donné, utilisent ce dernier comme fonction d’évaluation. Dans le cas d’une minimisa-
tion, il suffit de considérer le complémentaire du critére en question. Pour évaluer un

chromosome x, nous avons défini, la fonction d’évaluation suivante :

F(z) = CM — Crnag(z) + 1 (3.12)

Ou C'M est la plus grande valeur de C),q; Observée dans la population courante ou
depuis le début de ’exécution de 'algorithme génétique. On ajoute 1 pour éviter que
I'individu le plus faible (ayant la plus grande valeur de C,q,) ne soit jamais sélectionné
pour la reproduction génétique. En effet, les chromosomes des individus faibles peuvent
contenir des parties pouvant étre utiles pour améliorer la force des individus forts. Dans
notre cas, les solutions génétiques les plus adaptées sont celles qui possédent les plus
grandes valeurs de F'. La fouction F' est calculée par 'ordonnanceur qui ajuste les opé-
rations de chaque solution sur les machines en respectant les contraintes de précédence,

et ensuite détermine les dates de début des opérations.

Les opérateurs génétiques nécessaires pour 1’évolution des populations et la généra-
tion de nouvelles solutions sont la sélection, le croisement et la mutation. Pour la mise
au point de notre algorithme génétique, nous avons choisi la procédure de sélection de
Goldberg [Gol89] définie dans le chapitre 2. Cette sélection, basée sur le principe de la
roue de loterie, favorise les individus qui possédent une grande valeur de la fonction F'. A
I'inverse d’autres opérateurs de sélection élitiste, la sélection choisie maintient la diversité

de la population en laissant une chance aux individus faibles pour étre sélectionnés.

L’opérateur de croisement qui permet ’exploration de ’espace de recherche en créant
de nouveaux individus est essentiel pour la convergence d’un algorithme génétique. Afin
d’éviter la génération des solutions non admissibles, le croisement des solutions de notre
probléme de job shop nécessite une adaptation au type de codage utilisé. Nous avons
utilisé le codage d’ordre maximal présenté au chapitre précédent. Ce type de croisement
permet de modifier 1égérement les positions et 'ordre des génes. Cette propriété est trés

utile pour préserver les individus forts au fil des générations.

Afin d’introduire des petites modifications & certaines solutions de chaque popula-
tion, la mutation est considérée dans le processus de recherche génétique avec une faible
probabilité. Cet opérateur agit en général sur quelques éléments du chromosome. Pour
l'algorithme génétique utilisé, nous avons adapté la mutation appelée insertion et dé-

calage. Il s’agit de sélectionner aléatoirement deux génes, d’insérer le premier géne a
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la position du deuxiéme géne et ensuite décaler les génes au milieu jusqu’a la premiére

position. La figure 3.4 illustre le fonctionnement de cette mutation.

Avant mutation [1[4[5]1][3]6]3[2][5][5]1]5]3[4]2]6[1]5][3]4[2]1]6[4]3]5]6]4]1][6]3]2]6]2]4]2]

<
<

Apres mutation [1[4[5[1]3]6[3]2]5]1]5][3]4]2]6[1[5]3]4]2]1]6]4a]5]3]5]6]4]1]6]3]2]6]2]4]2]

FiG. 3.4 — Mutation d’un chromosome

Pour mettre fin & I'exécution de l'algorithme génétique, un critére d’arrét est néces-
saire. Le choix de ce critére dépend de la complexité du probléme traité, du nombre
de variables qu’il présente ainsi que des informations connues & priori sur la solution
optimale. Si la valeur du critére de la solution optimale est connue d’avance, le critére
d’arrét est évidemment trouver une solution réalisant cette valeur optimale. De méme
si on connait une bonne borne inférieure de la solution optimale. L’algorithme s’arréte
dés qu’il trouve une solution dont la valeur du critére soit la plus proche possible de la
borne. Si aucune information n’est connue a priori, le critére d’arrét peut étre un nombre
fixe d’itérations. Pour notre cas, nous avons utilisé deux conditions d’arrét. La premiére
est la valeur de solution optimale pour le cas du benchmark de Muth et Thomson. La
deuxiéme condition est un nombre fixe d’itérations pour le cas des dix autres problémes

dont les données sont générés aléatoirement.

La derniére tache pour la mise au point de ’algorithme génétique est la détermination
des parameétres tels que la taille de la population, les probabilités de croisement et de
mutation. Cette tache, souvent empirique, est réalisée aprés plusieurs exécutions essais
de l'algorithme avec différentes valeurs. Les valeurs des paramétres utilisés et générant

les meilleurs résultats sont introduites dans le tableau 3.2.

Parameétres Valeurs
Taille de la population 1000
Nombre d’itérations 1000
Probabilité de croisement 0.8
Probabilité de mutation 0.01

TAB. 3.2 — Valeurs des paramétres de l’algorithme génétique

Concernant le benchmark de Muth et Thomson, la population finale générée par

I’algorithme génétique contient 92.7% de chromosomes optimisant le Cj,qq.
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En éliminant les redondances, nous avons obtenu 102 différents chromosomes. Lors
de la transformation de ces solutions en ordonnancements effectifs, on a remarqué que
plusieurs parmi eux sont identiques. En éliminant les solutions redondantes, nous avons
obtenu 22 ordonnancements optimaux. Nous avons sélectionné une solution pour servir

comme exemple d’apprentissage afin d’extraire des régles de priorité.

Pour les dix autres problémes d’ordonnancement de job shop, générés aléatoirement,
nous avons a chaque fois gardé la meilleure solution fournie par ’algorithme génétique.

Afin d’assurer 'obtention d’une bonne solution, ’algorithme est exécuté plusieurs fois.

3.3.1.2 Caractérisation des solutions

Comme nous ’avons mentionné dans la section de 1’état de ’art du premier chapitre,
la recherche des régles d’ordonnancement pour résoudre le probléme du job shop a connu
un grand succés. Néanmoins, les régles proposées se basent sur une seule caractéristique
du probléme (tel que le temps opératoire). Ces régles, malgré leur succes, ne peuvent pas
étre généralisées et donc ne permettent pas de résoudre tous les problémes de job shop.
En effet, plusieurs caractéristiques influencent en méme temps la qualité de 'ordonnan-
cement et coopérent pour bien planifier Iaffectation des opérations. Il est donc normal
de considérer les différentes caractéristiques du probléme afin de trouver les relations

entre elles.

L’objectif de la phase d’apprentissage est la découverte des relations pouvant exister
entre les caractéristiques d’une opération et son ordre d’exécution sur sa machine dans
une bonne solution générée par 1’algorithme génétique. La position de l'opération sur
la liste d’attente devant la machine sur laquelle elle s’exécute est un facteur important
dans notre tache d’apprentissage. De plus, ’ordre de passage des opérations d’'un méme
job constitue une contrainte fondamentale a prendre en compte et a respecter pour
générer des ordonnancements admissibles. Il est donc normale que cette caractéristique
soit considérée. Plusieurs chercheurs se sont focalisés sur la découverte et ’application
des régles d’ordonnancement en fouillant les caractéristiques du job shop. Ces travaux se
concentrent sur des caractéristiques statiques qui ne changent pas au cours du temps. Le
temps opératoire est par conséquent une caractéristique trés importante dans ces régles
d’ordonnancement. Par exemple, la régle SPT (Shortest Processing Time) est considérée
comme étant une régle performante pour la résolution du job shop dans I’absence des
dates de fin au plus tard |[BPH82|. Le temps opératoire restant, une autre information
liée au temps opératoire, considére le reste de la durée globale d’'un job en exécutant

I'une de ses opérations. Le temps opératoire et le temps opératoire restant différent dans
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les éléments & comparer & chaque fois. Le temps opératoire permet la comparaison des

opérations, tandis que le temps opératoire restant aide & comparer les jobs.

Le taux d’utilisation de la machine est un autre élément trés important pouvant aussi
étre considéré pour le controle de I'ordonnancement. Pour cela, il suffit de calculer pour
chaque machine la somme des temps opératoires de toutes les opérations qu’elle exécute.
Cette somme est appelée la charge totale de la machine. Une telle information permet
de donner une attention particuliére aux machines ayant une charge lourde. En effet,

retarder des opérations sur une machine chargée augmente la valeur du Cp,qz-
Les caractéristiques sélectionnées pour la phase d’apprentissage sont les suivantes:
— Temps Opératoire (TO): le temps nécessaire pour exécuter une opération ;

— Temps Opératoire Restant (TOR) : le reste de la durée globale d’un job en exécu-

tant I'une de ses opérations;

— Durée Totale d'un Job (DTJ): la somme des temps opératoires des opérations d'un
méme job;
— Charge Machine (CM): la somme des temps opératoires des opérations devant

s’exécuter sur la méme machine;

— Position de I’Opération dans son Job (POJ): l'ordre d’exécution d’une opération

donné par les contraintes de précédence du job contenant I'opération ;

— Ordre d’Affectation d’une opération sur sa Machine (OAM): lordre de passage
d’une opération sur la machine devant I’exécuter. Cet ordre est donné par le chro-

mosome généré par ’algorithme génétique.

3.3.2 Pré-traitement

Pour préparer les données a la phase d’apprentissage et d’extraction de connaissances,
deux traitements sont réalisés. Le premier, consiste & transformer des chromosomes géné-
rés par I'algorithme génétique afin de déterminer la classe d’appartenance de chaque opé-
ration. Le deuxiéme traitement le plus important, au cours duquel les différents attributs
sont discrétisés afin d’extraire une connaissance plus générale et la plus représentative

que possible. Par la suite une description détaillée de chaque traitement.

3.3.2.1 Transformation des solutions

L’interprétation des chromosomes générés par 1’algorithme génétique nécessite une

modélisation et une représentation facile afin d’extraire les structures sous jacentes.
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C’est pour cette raison nous utilisons le diagramme de Gantt pour la visualisation de
I’ordonnancement. A partir de ce diagramme, nous pouvons déterminer les classes des
opérations. L’apprentissage que nous effectuons est alors basé sur les ordonnancements et
non pas sur les chromosomes comme a procédé Tsai [Tsa97| dans ses travaux. L’intérét
d’un tel apprentissage est I'extraction des régles de priorité qui permettent d’estimer
Pordre d’affectation des opérations sur les machines en fonction des valeurs d’attributs.
En effet, il est plus intéressant de se focaliser sur la détermination des ordres d’affectation
des opérations sur les machines plutét que d’estimer les positions des opérations dans le
chromosome. En plus, comme il a été indiqué dans la section de I'algorithme génétique,

plusieurs chromosomes différents peuvent donner le méme ordonnancement.

La transformation des chromosomes en ordonnancements peut se faire de deux ma-
niéres. La premiére, respecte la séquence des opérations donnée par le chromosome en
affectant les opérations sur les machines par un ordonnanceur de type "premier arrivé
premier servi" (FIFO). Les ordonnancements obtenus sont par conséquent semi-actifs.
La deuxiéme maniére peut modifier le séquencement des opérations donné par le chromo-
some. L’ordonnanceur ainsi utilisé est de type "décalage & gauche". Il permet de remplir
des intervalles de temps vides & gauche de 'opération en cours d’affectation. Ce type

d’ordonnanceur améliore la qualité des solutions générées par l'algorithme génétique.

Pour illustrer ces deux ordonnanceurs, nous représentons par les figures 3.5 et 3.6 les
résultats d’affectation des opérations du chromosome suivant du benchmark de Muth et

Thomson :

(2,1,4,3,1,4,2,6,6,3,2,3,1,5,5,3,6,5,4,2,5,4,1,1,6,2,5,3,4,2,4,5,6,3,6,1).

L’ordonnanceur FIFO a généré un ordonnancement semi-actif dont la valeur du cri-
tére Cinae est égale & 67. Tandis que 'ordonnanceur "décalage a gauche" a construit

un ordonnancement optimal avec Crae = C o

= 55. Le décalage de 'opération 32
(deuxiéme opération du troisiéme job) sur la machine M, a permis d’avancer 1'exécution

de plusieurs opérations sur d’autres machines et par conséquent d’améliorer la valeur de
Cmaw-

3.3.2.2 Discrétisation réalisée

Pour discrétiser les attributs sélectionnés de notre probléme d’ordonnancement de
job shop, nous avons utilisé 'algorithme de ChiMerge. Un tel algorithme marche bien

avec des ensembles de données de petite et moyenne taille. Pour illustrer la démarche de
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M |[1] [+ ] I | 5]
Mo 2 [ 4 Je] 1t [5] £
Mo 3 [ 2] 5 |4 9
M, ER ‘ 4 ‘ 1 ‘ 2 s
Ms | 2 | [ s ] 4 ] (6] 3 | 1
e s [ ¢ [ 3 [spi]
10 20 30 40 50 60 0 1
M,: L1(14)  42(13-18) 3:4 (3140) 6:4 (40-50) 2:5 (50-60) 5:5 (60-63)
M;: 2:1(0-8) 4:1 (8-13) 6:1(13-16) 1:3 (16-22) 5:2 (22-25) 3:5(40-41)
Ms: 1:1(0-1)  31(1-6)  2:2(8-13) 5:1(13-22) 4:3 (22-27) 6:6 (54-55)
My 6:2(16-19) 3:2(19-23) 4:4 (27-30) 1:4 (30-37) 2:6 (60-64) 5:6 (64-65)
Ms: 2:3(13-23) 53 (2530) 4:5 (30-38) 6:5(50-54) 3:6 (54-61) 1:6 (61-67)
Mg: 33 (2331) 63 (31-40) 2:4 (40-50) 5:4 (50-54) 1:5 (54-57) 4:6 (57-66)
F1G. 3.5 — Ordonnancement FIFO
M |[1] L+ 3 J| & | 2 [|s]
M, : [ 4 Je| 1t [5]
My s | [ 2] s |4 9
M, 6]
M 2 s e [ s Je] ]
M, | s s | oz [sfi]| 4 | ‘
10 20 30 40 50 60 0 1
M;: L1(1-4)  4:2(13-18) 3:4(18-27) 6:4 (28-38) 2:5(38-48) 5:5 (48-51)
My: 2:1(0-8)  4:1(8-13) 6:1(13-16) 1:3(16-22) 5:2 (22-25) 3:5 (27-28)
Ms: L1(0-1) 31(1-6)  2:2(8-13) 5:1(13-22) 4:3 (22-27) 6:6 (42-43)
M,% 3:2(6-10) 62 (16-19) 4:4 (27-30) 1:4 (30-37) 2:6 (48-52) 5:6 (52-53)
Ms: 2:3(13-23) 5:3(25-30) 4:5(30-38) 6:5(38-42) 3:6 (42-49) 1:6 (49-55)
M,: 3:3(10-18) 6:3(19-28) 2:4 (28-38) 5:4 (38-42) 1:5 (42-45) 4:6 (45-54)

Fi1G. 3.6 — Ordonnancement par "décalage & gauche”

la discrétisation réalisée, nous utilisons le benchmark de Muth et Thomson (tableau 3.1).

Nous détaillons les étapes de la discrétisation de l'attribut 7O (temps Opératoire). Les

valeurs de cet attribut appartiennent a ’ensemble {1,3,4,5,6,7,8,9,10}. L’étape d’initiali-

sation de I'algorithme de ChiMerge consiste & mettre chaque valeur de 'attribut dans un

intervalle. Nous obtenons alors 9 intervalles différents & la premiére étape de discrétisa-
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tion de T'O. La matrice A est obtenue en déterminant pour chaque intervalle I;, 1 <1i <9
et pour chaque classe le nombre d’opérations ayant un temps opératoire dans l'intervalle

en question. La matrice A correspondante a ’attribut P71 est la suivante:

011100201
1103 00010
A 020100111
01 1002¢011
012110001
310010010

L’étape suivante consiste & calculer la valeur de x? de chaque deux intervalles ad-
jacents (voir tableau 3.3). Les deux intervalles ayant la valeur minimale de x? sont
fusionnés ; en 'occurrence dans notre exemple I5 et Is. L’étape de fusion continue jus-
qu’a atteindre une valeur seuil du critére x2. Nous avons fixé la valeur de Xzem-l a 9.23.
En pratique, la valeur de X?mz est choisi en déterminant un taux de bonne discréti-
sation voulu en fonction du nombre de classes auxquelles appartiennent les exemples
d’apprentissages. La valeur Xgeuil = 9.23 représente un taux égale a 95% pour trois
classes. La derniére itération de l’algorithme ChiMerge pour la discrétisation de l’at-
tribut PT est présentée dans le tableau 3.4. Nous obtenons ainsi les trois intervalles
suivants: I} = [1, 4], Io = [4, 8], et Is = [8, 10]. Nous associons a chaque intervalle un

nom symbolique.
- I =[1,4 — Court;
— Iy =1[4,8 — Moyen;
—~ I3 =18,10] — Long.

| XCULL) | X (ds) | XP(s,0) | XU Ts) | x(side) | X*Us,7) | X*(nds) | x*(IsTo) |
| 559 | 883 | 479 | 533 | 40 [ 50 | 495 | 40 |

TAB. 3.3 — Discrétisation de ’attribut TO : initialisation de ChiMerge

[ X301, 4L [4, 8D | XP(4, 8L, [8, 10)) |
| 10.84 | 9.4 |

TAB. 3.4 — Discrétisation de ’attribut TO : résultat

Les autres attributs sont également discrétisés en utilisant I’algorithme de ChiMerge.

Les valeurs prises par ces attributs sont détaillées par des histogrammes dans la figure
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3.7 pour lattribut TOR et la figure 3.8 pour les attributs CM et DT'J. Le résultat de
la discrétisation des attributs liés au temps opératoire ainsi que ’attribution des noms

symboliques & chaque intervalle est montré dans les tableaux 3.5 et 3.6.

Instances

Fi1G. 3.7 — Les valeurs prises par Uattribut TOR

43
40

26
22

M; M, M3 My Ms Ms Instances Ji J2 Js Ja Js Js Instances

FiG. 3.8 — Les valeurs prises par les attributs CM et DTJ



Attributs ’ Court(e) ‘ Moyen(ne) ‘ Long(ue) ‘

TO 1, 4 4, 8 8, 10]
TOR 0,14] | [14,27] | [27, 39
DTJ | [25,30[ | [30,47] | [47, 47]

Chapitre 3

TAB. 3.5 — Discrétisation des attributs TO, TOR, DTJ

‘ Attribut ‘ Légere ‘ Lourde ‘
| oM | [22,40[ | [40, 43[ |

TAB. 3.6 — Discrétisation de ['attribut CM

Le nombre de degrés de liberté est égal au nombre de classes - 1. Initialement, nous
possédons six classes, & savoir les ordres d’affectation des opérations sur les machines
représentées par l'attribut OAM . Nous avons testé plusieurs nombres de classes afin de
trouver le nombre optimal qui permet un bon taux de classification. Le meilleur résultat

obtenu est avec les trois classes suivantes :

— Premiére: cette classe contient toutes les opérations qui s’exécutent en premier ou

en second ordre sur les machines;

— Milieu: les opérations qui s’exécutent en troisiéme ou en quatriéme position sur les

machines appartiennent & la classe "Milieu" ;

— Derniére: cette derniére classe englobe les opérations s’exécutant en cinquiéme ou

en sixiéme ordre.

L’attribut POJ indiquant la position d’une opération donnée dans son job, est égale-
ment discrétisé. Le résultat de la discrétisation de cet attribut ainsi que l'attribut O AM

est résumé dans le tableau 3.7.

Attributs Premiére ‘ Milieu ‘ Derniére
POJ 1,2 3,4 5, 6
OAM : Classe 1,2 3,4 5,6

TAB. 3.7 — Discrétisation des attributs POJ et OAM
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3.3.3 Apprentissage a partir des solutions génétiques

Afin d’extraire des régles d’affectation des opérations sur les machines, nous avons
utilisé le classificateur Seeb. Ce dernier permet & travers deux fichiers d’entrée, de déter-
miner les relations liant les caractéristiques des opérations a leurs classes d’appartenance.
Le premier fichier d’entrée, ayant I’extension .names, contient les noms des attributs et
leurs valeurs discrétisées ainsi que le nom de la variable classe est ses instances. Pour
I'apprentissage a partir d’une solution optimale du probléeme de Muth et Thomson, on

utilise le fichier Muth-Thomson.names suivant :

OAM.

Opération: label.

TO: Court, Moyen, Long.

TOR: Court, Moyen, Long.
DTJ: Courte, Moyenne, Longue.
CM: Légeére, Lourde.

POJ: Premiere, Milieu, Derniére.

OAM: Premiére, Milieu, Derniére.

Le deuxiéme fichier utilisé par Seeb ayant pour extension .data contient les données
des exemples d’apprentissage (les opérations) relatives aux valeurs discrétisées des at-
tributs. Les donnés que contient le fichier Muth-Thomson.data sont représentées par le

tableau 3.8. Ces données sont classées par machines.

L’exécution de Seed sur ces données d’apprentissage du benchmark de Muth et Thom-
son a permis d’obtenir un ensemble de 6 régles d’ordonnancement de type « Si Alors ».
Chaque régle est associée a un taux de classification généré avec. L’ensemble de ces régle

est donné par le tableau 3.9.

Afin d’extraire le plus grand nombre de régles représentant plusieurs variantes de job
shop, de méme taille 6 X 6, nous avons généré aléatoirement 10 instances dont les données
différent largement. La méme démarche d’extraction de régles d’ordonnancement, allant
de la résolution par l'algorithme génétique & l'utilisation du Seeb, est appliquée. Nous
avons constaté que plusieurs régles trouvées a partir du benchmark de Muth et Thomson
sont aussi générées pour ces problémes. En plus, il y a eu 'apparition de quatre autres

régles supplémentaires (voir tableau 3.10).

Nous constatons que les 10 régles obtenues tiennent compte des quatre attributs
suivants: TO, POJ, DTJ et TOR. L’attribut CM représentant la charge totale de chaque

machine, n’est pas présent dans ces régles.
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12, Court, Long, Courte, Lourde, Premiére, Premiére
42, Moyen, Long, Moyenne, Lourde, Premiére, Premiére
34, Long, Moyen, Moyenne, Lourde, Milieu, Milieu
M 1 | 64, Long, Court, Moyenne, Lourde, Milieu, Milieu
25, Long, Court, Longue, Lourde, Derniére, Derniére
55, Court, Court, Courte, Lourde, Derniére, Derniére
21, Long, Long, Longue, Légére, Premiére, Premiére
41, Moyen, Long, Moyenne, Légére, Premiére, Premiére

61, Court, Moyen, Moyenne, Légére, Premiére, Milieu
M2 52, Court, Court, Courte Légere, Milieu, Milieu

13, Moyen, Moyen, Courte, Légeére, Milieu, Derniére
35, Court, Court, Moyenne, Légére, Derniére, Derniére
31, Moyen, Long, Moyenne, Légeére, Premiére, Premiére
11, Court, Moyen, Courte, Légére, Premiére, Premiére
22, Moyen, Long, Longue, Légére, Milieu, Milieu
M. 3 | 51, Long, Court, Courte, Légére, Premiére, Milieu
43, Moyen, Moyen, Moyenne, Légére, Milieu, Derniére
66, Court, Court, Moyenne, Légére, Derniére, Derniére
32, Moyen, Long, Moyenne, Légére, Premiére, Premiére
62, Moyen, Long, Moyenne, Légére, Premiére, Premiére
44, Moyen, Moyen, Moyenne, Légére, Milieu, Milieu
M4 14, Long, Court, Courte, Légeére, Milieu, Milieu
26, Moyen, Court, Longue, Légére, Derniére, Derniére
56, Court, Court, Courte, Légére, Derniére, Derniére
23, Long, Long, Longue, Lourde, Premiére, Premiére
53, Court, Moyen, Courte, Lourde, Premiére, Premiére
45, Long, Moyen, Moyenne, Lourde, Milieu, Milieu
M 5 | 36, Moyen, Court, Moyenne, Lourde, Derniére, Milieu
65, Court, Court, Moyenne, Lourde, Milieu, Derniére
16, Moyen, Court, Courte, Lourde, Derniére, Derniére
33, Long, Long, Moyenne, Lourde, Premiére, Premiére
63, Long, Long, Moyenne, Lourde, Premiére, Premiére
24, Long, Long, Longue, Lourde, Milieu, Milieu
M, 6 | 15, Court, Moyen, Courte, Lourde, Milieu, Milieu
54, Court, Court, Courte, Lourde, Milieu, Derniére
46, Long, Court, Moyenne, Lourde, Derniére, Derniére

TAB. 3.8 — Fichier Test.data

Il n’est pas probablement discriminant et pertinent pour le processus de classification

des opérations. Les autres attributs sont plus discriminants pour ce type particulier
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Regles R; Expressions ‘ Taux ‘
R Si (POJ = Premiére) et (DTJ = Longue) Alors (Classe = Premiére) 0.750
Rs Si (POJ = Milieu) Alors (Classe = Milieu) 0.933
Rs Si (POJ = Derniére) et DTJ = Longue Alors (Classe = Milieu) 0.750
Ry Si (POJ = Premiére) et (DTJ = Courte) Alors (Classe = Milieu) 0.667
Rs Si (DTJ = Moyenne) Alors (Classe = Milieu) 0.650
Rg Si (POJ = Derniére) et ((DTJ = Courte) ou (DTJ = Moyenne)) Alors | 0.900

(Classe = Dernieére)

TAB. 3.9 — Régles de priorité générées sur le Benchmark de Muth et Thomson

d’application. Néanmoins, la charge machine peut étre un élément déterminant pour

affecter les opérations comme on va le voir dans la derniére partie de test & la fin de ce

chapitre.
Reégles R; Expressions ‘ Taux ‘
Ry Si (TOR = Long) Alors (Classe = Premiére) 0.850
Rg Si (TOR = Court) Alors (Classe = Derniére) 0.900
Ry Si (TO = Long) et DTJ = Longue Alors (Classe = Premiére) | 0.750
Rio Si (DTJ = Longue) et TOR = Moyen Alors (Classe = Milieu) | 0.833

TAB. 3.10 — Regles de priorité supplémentaires générées sur 10 problemes 6 x 6

3.3.4 Extraction d’une heuristique a partir des régles de priorité

Nous constatons que les régles générées sur les problémes de taille 6 x 6 sont basées
essentiellement sur 'attribut POJ. Ce résultat est tout a fait logique dans la mesure ou
Iaffectation des opérations dans un ordre croissant de POJ sur une machine, permet
de débloquer les opérations du méme job sur les autres machines. Ce qui permet de
finir le plutot possible ’affectation de ’ensemble d’opérations. De méme, ’attribut DTJ
est pertinent lui aussi. En effet, si on donne une certaine priorité aux opérations des
jobs longs, on peut contribuer & 1’obtention d’un ordonnancement de bonne qualité.
L’attribut TOR quant & lui permet d’éviter de retarder les opérations dont le temps

opératoire restant de leurs jobs sont longs.

A partir de ces constatations, et en se basant sur les régles obtenues, on a voulu créer
une heuristique facile & mettre en oeuvre et permettant de résoudre des problémes de

différentes tailles. Cette heuristique doit étre capable d’ordonnancer les opérations sur



110 Chapitre 3

les machines de maniére a optimiser le critére de Ciqz €t & résoudre les conflits pouvant
exister entre des opérations possédant les méme valeurs pour un attribut donné. Pour ce
fait, on propose de déterminer les priorités d’affectation des opérations sur les machines
selon trois critéres: la position de 'opération dans son job d’abord, ensuite la durée
totale d’'un job et enfin le temps opératoire restant d’un job en exécutant 1'une de ses

opérations. L’heuristique proposée est la suivante :

Etape 1 : trier les opérations sur chaque machine dans un ordre crois-
sant de 'attribut POJ. Les opérations ayant la méme valeur de cet
attribut sont triées dans ’étape 2;

Etape 2 : les opérations ayant la méme valeur de Pattribut POJ sont
triées en ordre décroissant de 'attribut D'TJ. Les opérations ayant la
méme valeur de cet attribut sont triées dans I’étape 3;

Etape 3 : les opérations ayant la méme valeur de Iattribut DTJ sont
triées en ordre décroissant de I'attribut TOR;

Etape / : si la solution fournie est admissible (respecte les contraintes
de précédence), alors chercher un ordonnancement actif a partir des
listes de priorité des opérations, si non aller & 1’étape 5;

FEtape 5 : avancer le minimum possible ’exécution des opérations qui

causent un conflit. Aller a I’étape 4 pour finir.

3.4 Reésultats expérimentaux

3.4.1 Validation de I’heuristique

Afin de valider cette heuristique, nous avons sélectionné un ensemble de benchmarks
types de Muth et Thomson et de Lawrence. Ces problémes de job shop possédent des
tailles différentes allant de 6 x 6 jusqu’a 10 x 10 et 20 x 10. Pour comparer les résultats
obtenus par notre heuristique, nous citerons dans le tableau 3.11 les valeurs de Cjqz
obtenues pour ces mémes problémes par quatre approches de résolution. Ces approches
sont : Recuit Simulé [LAL92|, (colonne RS du tableau 3.11), Recherche Tabou [DT91]
(colonne RT), Shifting Bottleneck [AEDS88| (colonne SB) et un algorithme génétique
proposé par Della Croce [CTV95] (colonne AG).

Notre heuristique réussit a trouver une solution optimale pour le premier probléme
de taille 6 x 6. Pour les cinq autres problémes, les valeurs de Cy,4, Obtenues par notre
heuristique sont trés proches de 'optimal. Il s’avére que la derniére étape de cette dé-

marche d’ECD, généralise, en effet la résolution du probléme & des tailles supérieures,
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3.4 Résultats expérimentaux

mais ne garantit pas une solution optimale. Pour obtenir des résultats précis par cette
démarche, on peut ne pas appliquer la derniére étape & savoir le post traitement consis-
tant & extraire & partir des régles obtenues une heuristique. Dans ce cas, il est évident
d’appliquer les régles uniquement & des problémes de job shop de méme taille que celui
utilisé pour I'apprentissage. Donc 'utilisation ou non de la derniére étape de 'ECD doit

répondre & un compromis entre la précision souhaitée et la généralisation.

Benchmark‘ n ‘m ‘ OPT‘ RS ‘ RT ‘ SB ’ AG ‘Heuristique

MTO06 6 | 6 95 95 95 95 99 5%)

MT10 10 | 10 | 930 930 | 935 | 930 | 946 935
MT?20 20| 5 | 1165 | 1165 | 1165 | 1178 | 1178 1175
La01 10| 5 666 666 | 666 | 666 | 666 673
La06 151 5 926 926 | 926 | 926 | 926 936
Lall 20 | 5 | 1222 | 1222 | 1222 | 1222 | 1222 1230

TaB. 3.11 — Comparaison entre les heuristiques

3.4.2 Application de la démarche de PECD sans ’étape de post trai-
tement

Pour résoudre des problémes de tailles plus grandes que 6 x 6, nous avons appliqué
la méme démarche de 'ECD & D'exception de la derniére étape de post-traitement au
benchmark de Lawrence connu par le nom La06. Ce probléme contient 15 jobs et 5 ma-
chines. Aprés avoir déterminé une solution optimale de C,4, égale & 926 par 1’algorithme
génétique, nous avons procédé a la discrétisation des attributs. Cette étape nous a permis
de déterminer trois classes d’opérations sur chaque machine. La premiére classe contient
les opérations qui s’exécutent en cing premiéres positions, la deuxiéme classe contient les
opérations s’exécutant entre la sixiéme et la dixiéme position et les opérations restantes
appartiennent & la derniére classe. Les résultats de la discrétisation sont résumeés dans
les tableaux 3.12, 3.13 et 3.14.

Attributs ‘ Court(e) ‘ Moyen(ne) ‘ Long(ue) ‘

TO 7, 19] 119, 50] | 150, 98]
TOR 0,44] | ]44, 105] | ]105, 320]
DTJ | [186, 233] - 1233, 413]

TAB. 3.12 — Discrétisation des attributs TO, TOR, DTJ : cas du benchmark La06
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‘Attrlbut‘ Légere ‘ Moyenne ‘ Lourde ‘
| oM | [726,792] | ]792, 859] | 1859, 926] |

TAB. 3.13 — Discrétisation de attribut CM : cas du benchmark La06

Attributs Premieére Milieu Derniére

POJ 1 2,3 4,5
OAM : Classe | 1,2,3,4,5 | 6,7,8,9,10 | 11, 12, 13, 14, 15

TAB. 3.14 — Discrétisation des attributs POJ et OAM : cas du benchmark La06

L’utilisation du Seeb a permis de générer huit régles légérement différentes & celles

découvertes pour le benchmark de Muth et Thomson. Nous distinguons ’apparition de

I’attribut CM représentant la charge totale de chaque machine. En revanche, ’attribut

TOR n’apparait dans aucune régle. Le tableau 3.15 résume les régles obtenues.

| R; Expression T
R: | Si (POJ = Premiére) Alors (Classe = Premiére) 0.824
R> | Si (POJ = Derniére) Alors (Classe = Derniére) 0.688
Rs | Si (POJ = Milieu) et (TO = Courte) Alors (Classe = Premiére) 0.857
Ry | Si (TO = Longue) et (DTJ = Courte) Alors (Classe = Premiére) 0.800
Rs | Si (POJ = Milieu) et (TO = Moyenne) et (DTJ = Courte) Alors (Classe = Milieu) 0.857
Rs | Si (POJ = Milieu) et (TO = Longue) et (DTJ = Longue) Alors (Classe = Milieu) 0.643
Rz | Si (POJ = Milieu) et (TO = Moyenne) et (CM = Moyenne) Alors (Classe = Milieu) 0.714
Rs | Si (POJ = Milieu) et (TO = Moyenne) et (DTJ = Longue) et (CM = Légere) Alors (Classe | 0.750

= Premiére)

TAB. 3.15 — Regles générées a partir du benchmark La06

Pour résoudre des problémes de job shop de méme taille que La06 on utilise les

huit régles générées. Ces regles seules, ne peuvent pas résoudre les conflits entre les

opérations devant chaque machine. En effet, le taux de classification n’est pas trés élevé

pour pouvoir généraliser ces régles & d’autres problémes. Pour éviter ce probleme nous

procédons comme suit :
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— Etape 1 : classer les opérations de chaque machine en trois classes en utilisant
les régles du tableau 3.15. Les classes peuvent ne pas contenir le méme nombre

Y A 3 .
d’opérations ;

— Etape 2: classer les opérations a l'intérieure de chaque classe suivant les valeurs
croissantes de POJ. Les opérations ayant la méme valeur de POJ sont classées en

fonction de TO croissant ;

— Etape 3: si la solution obtenue est admissible (respecte les contraintes de précé-
dence), alors chercher un ordonnancement actif a partir des listes de priorité des

opérations, si non aller & I'étape 4;

— Etape 4 : avancer le plus tot possible I'exécution des opérations qui causent un

conflit. Aller & I’étape 3 pour finir.

Pour valider cette deuxiéme heuristique, nous avons choisi de tester quatre benchmark
de Lawrence tous de méme taille 15 x 5: La07, La08, La09 et Lal0. Nous avons obtenu
pour les quatre problémes des solutions optimales avec les valeurs respectives suivantes
de Chaz: 890, 863, 941 et 958.

3.5 Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons présenté le processus d’Extraction de Connaissance a
partir des Données (I'ECD) composé d’'une suite de traitements allant de l’acquisition
des données jusqu’a ’extraction des structures sous jacentes. Nous avons adapté ce pro-
cessus étape par étape, a la résolution de problémes d’ordonnancement dans un atelier
de type job shop. La premiére étape a permis d’obtenir, grace & un algorithme génétique,
un ensemble de bonnes solutions, résolvant le probléme de job shop. Ces solutions ont
été représentées par trois classes (chaque classe correspond a un ensemble de positions
des opérations sur la machine). Lors de la deuxiéme étape, celle du pré-traitement, nous
avons transformé les solutions fournies par I'algorithme génétique sous forme de chro-
mosomes, en un ensemble d’ordres de passage sur les machines. Dans le but d’expliquer
les classes, plusieurs caractéristiques telles le temps opératoire et la charge machine, ont
été choisies. Ces caractéristiques ont été discrétisées afin de généraliser I’application des
résultats. L’étape de fouille de données a permis de générer un ensemble de régles d’or-
donnancement a partir des solutions fournies par ’algorithme génétique. Ces regles ont
été la base d’une heuristique élaborée lors de la phase de post-traitement. L’heuristique
a permis de générer de bonnes solutions pour un ensemble de test composé de problémes

types de job shop.
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Si 'on désire avoir des résultats plus précis, on utilisera les régles d’ordonnancement
issues directement de la troisiéme étape de ’ECD, mais sur des problémes de job shop de
méme taille, travail fait sur un probléme de taille 15 x 5 et testé sur quatre benchmarks.
Les résultats expérimentaux ont montré 'efficacité de cette deuxiéme méthode de réso-
lution. Par contre, si ’on désire avoir une solution approchée, rapide, sur des problémes

de tailles différentes, on applique ’heuristique construite a la quatriéme étape.

Dans ce chapitre, nous avons cherché & résoudre le probléme d’ordonnancement dans
un atelier de type job shop, en considérant les machines tout le temps disponibles. Cette
hypothése ne colle pas souvent a la réalité. En effet, les machines sont sujettes & des arréts
fréquents & cause des pannes aléatoires ou des interventions d’entretien et de maintenance
préventive. Nous prenons en compte ['aspect de la maintenance dans I’atelier de type job

shop dans le chapitre suivant, en proposant un algorithme génétique multiobjectif.



Chapitre 4

L’ordonnancement conjoint de la
production et de la maintenance

dans un atelier job shop

Résumé : Une grande partie de la littérature dédiée auz problémes d’ordonnancement
se place dans le contexte de disponibilité totale des ressources. Cette hypothése n’est
pourtant pas fidéle a la réalité des ateliers de production. En effet, les différentes res-
sources qu’elles soient humaines ou matérielles peuvent, pour diverses raisons, étre
indisponibles et l'on peut méme planifier leurs périodes d’indisponibilité. Les dates et
les durées d’indisponibilité sont déterministes dans certains cas, comme les congés de
personnel, les opérations de maintenance préventive sur les machines de 'atelier. Ces
méme données, dans d’autres cas, peuvent étre imprévisibles et aléatoires, comme par
exemple les pannes de machines, la maladie d’une ressource humaine etc. La présence
de ces intervalles d’indisponibilité des ressources perturbe ’ordonnancement de la pro-
duction et influe d’une maniére significative sur les valeurs des critéres d’optimisation.
Dans ce chapitre, nous tenons compte des contraintes d’indisponibilité des machines au
sein du job shop. Ceci nous améne a4 étudier la maintenance et ses différentes formes
et nweaux d’interventions ainst que l’ordonnancement conjoint. Un état de l'art de
cet aspect sera présenté. Vue la complexité du job shop, nous avons opté pour l’étude
de la maintenance préventive systématique. Nous proposons ensuite deuxr méthodes de
choiz de périodes systématiques. Nous avons recours & l'optimisation multiobjectif et
auz algorithmes génétiques pour proposer des solutions pareto optimales. Ces solutions

sont validées par des bornes inférieures.
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4.1 Introduction

La maintenance et la production sont deux fonctions qui agissent sur les mémes
ressources. Cependant ’ordonnancement de leurs activités respectives se fait en pratique
d’une maniére indépendante. En effet, la production oeuvrant quotidiennement sur les
équipements, tient compte pour planifier ses taches de contraintes de délais, de stocks
d’approvisionnement etc, et néglige les contraintes liées a la maintenance. Généralement,
il existe un ordonnancement de la production, destiné & satisfaire les contraintes de
coilit, qualités et délais. D’autre part, un plan de maintenance, visant a ordonnancer
et & affecter les ressources aux taches de maintenance, pour garantir le bon état de
marche de la ressource, doit aussi étre effectué. Ces deux éléments ayant été établis
séparément, leurs intégrations dans le fonctionnement de 1’atelier posent un probléme
qui est souvent résolu par négociation entre les responsables respectifs des deux services

et ceci de maniére séquentielle.

L’ordonnancement de production et de maintenance est abordé de plusieurs facons.
Trois politiques d’ordonnancement ont été recensées, I’ordonnancement séparé, le séquen-
tiel et 'intégré. Chaque politique a pour objectif le partage de ces ressources communes,
et la garantie du bon état de fonctionnement des équipements, et enfin 1’évitement de

tout conflit provenant des interactions entre la production et la maintenance [LCO00].

— ordonnancement séparé: actuellement la maintenance et la production sont le
plus souvent traitées de maniére indépendante au sein de l'entreprise |[Bem02]. Les
ordonnancements correspondants & ces deux activités sont donc réalisés de maniére
séparée et interférent bien souvent 'un avec lautre entrainant des retards de la
production ou de la maintenance. Cette méthode implique la mise en place d’une
communication accrue entre les services de production et de maintenance pour
limiter les conflits dans I'immobilisation des ressources aussi bien humaines que

matérielles ;

— ordonnancement séquentiel: cette politique consiste & planifier I’'une des deux
activités, production ou maintenance, et a utiliser cet ordonnancement comme une
contrainte supplémentaire d’indisponibilité des ressources dans la résolution du
probléme d’ordonnancement de ’ensemble des deux types de taches. De maniére
générale, la maintenance est planifiée en premier, ensuite ’ordonnancement de
la production est réalisé en prenant les opérations de maintenance comme des

contraintes fortes d’indisponibilité des ressources [Agg02];

— ordonnancement intégreé [SS00|, [BFP96]: cette politique consiste & créer un or-
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donnancement conjoint et simultané des taches de production et de maintenance.
Une telle politique de planification limite les risques d’interférence entre la produc-
tion et la maintenance et permet ainsi d’optimiser la qualité des ordonnancements.
Cependant, cette politique n’est actuellement qu’au stade de recherche et de test,
vue la différence de caractérisation des taches de production et de maintenance.
Néanmoins, elle offre un bon espoir de voir un jour disparaitre les conflits d’utili-
sation des ressources, en impliquant une bonne coordination entre les services de

production et de maintenance.

Des études récentes sur lefficacité de la gestion en maintenance [Bem02], [LCO00]
ont montré qu’un tiers des cotits de maintenance provient d’opérations inutiles ou mal
effectuées. Cette inefficacité a pour raison principale, I’'absence d’informations réelles qui
permettraient de développer un modéle de maintenance préventive capable de réduire
ou d’éliminer les interventions inutiles et d’éviter les risque de pannes les plus graves des

machines.

Notre travail s’inscrit dans ce souci d’optimiser ’ordonnancement de production et de
maintenance en anticipant tout conflit pouvant se présenter entre ces deux services. Nous
proposons dans ce chapitre une étude sur 'ordonnancement conjoint de la production
et de la maintenance au sein du job shop. Cette étude passe par un compromis entre les
objectifs, parfois antagonistes de ces deux fonctions. Nous proposons donc une méthode
d’ordonnancement s’appuyant sur I'optimisation multiobjectif comportant une fonction
liée a la production et une autre liée & la maintenance. Le job shop est pratiquement
I’atelier de production le plus proche de la réalité du monde industriel. La complexité de
ce probléme a obligé les chercheurs a simplifier le plus possible les contraintes réelles qui
peuvent exister. La contrainte de disponibilité des machines a été, la plupart de temps
relaxée comme dans I’étude que nous avons faite au chapitre 2 pour pouvoir comparer
notre apport par rapport aux travaux existants. Cette contrainte a une influence consi-
dérable sur la qualité de 'ordonnancement et sur sa réalisation. La prise en compte de
I’état de disponibilité ou de non disponibilité des machines pendant des intervalles régu-
liers de temps permet de se rapprocher encore plus de la réalité du terrain. Ce que nous
nous proposons de faire dans ce chapitre, qui débute par un rappel sur les notions de
maintenance, suivi d’un état de ’art sur 'ordonnancement conjoint de la production et
la maintenance. Notre méthode de résolution sera présentée au paragraphe 4.3.2, puis
sera validée sur des benchmarks de job shop que I'on a modifié pour tenir compte de la

maintenance.
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4.2 Généralités sur la maintenance

Les entreprises industrielles, face a la concurrence, sont de plus en plus confrontées
aux impératifs de la modernisation des appareils productifs, de la qualité des produits
et de la réduction de leurs cotits. Bien que la modernisation ait plutét une dimension
technique et technologique, il semble primordial actuellement de réaliser des investisse-
ments revétant des aspects économiques, humains et organisationnels, afin d’assurer la
rentabilité des investissements matériels (machines, équipements de production). Un des
axes majeurs permettant d’atteindre ces objectifs, réside dans la conservation de 1’état
des moyens matériels investis. En effet, la robotisation des systémes de production, de
plus en plus grande, oblige a accorder une forte importance a leur fiabilité. Ainsi un arrét
pour cause de panne de I’équipement de production, peut engendrer des cotits énormes &
Pentreprise (les taux de pannes pénalisent la rentabilité). En particulier, pour des raisons
de sécurité, il est primordial de s’intéresser aux problémes de fiabilité et de disponibilité.
On constate ainsi que la maintenance connait de plus en plus une promotion accrue
(embauche de personnel qualifié, mise en place de moyens au niveau des services de

maintenance, etc).

Définition 4.1. L’Association Frangaise de Normalisation: L’AFNOR, a défini sous la
norme "NF X 60-010" la maintenance comme étant l'ensemble des activités destinées a
maintenir ou a rétablir un bien dans un état ou dans des conditions données de sireté
de fonctionnement, pour accomplir une fonction requise. Ces activités sont ainsi une

combinaison d’activités techniques, administratives et de managementy .

Le terme maintenir contient la notion de surveillance et de prévention sur un bien
en fonctionnement normal. Tandis que le terme rétablir contient la notion de correction
(remise & niveau) aprés perte de fonction. La maintenance comporte aussi en plus de la
gestion et de la maitrise de la disponibilité des moyens de production d’une entreprise,
I’ensemble des actions intégrant dés la conception des produits et des équipements, des
notions de fiabilité, de maintenabilité de disponibilité et de sécurité. Ces quatre derniers
paramétres définissent la notion de sdreté de fonctionnement. La streté de fonctionne-
ment est I’ensemble des aptitudes d’un bien qui lui permettent de remplir sa fonction
au moment voulu, pendant la durée prévue, sans dommage pour lui méme et pour son

environnement.

Définition 4.2. La fiabilité est laptitude d’une entité & accomplir une fonction requise,
dans les conditions données, pendant un intervalle de temps donné. (AFNOR NF X
60-500)
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Définition 4.3. La maintenabilité est Uaptitude d’un dispositif & étre maintenu ou ré-
tabli dans un état dans lequel il peut accomplir sa fonction requise lorsque la main-
tenance est accomplie dans des conditions données avec des procédures et des moyens

prescrits. (AFNOR NF X 60-010)

4.2.1 Les politiques de maintenance

Selon l'objectif et le moment d’intervention, on peut distinguer deux grandes classes
de politiques de maintenance: la maintenance préventive et la maintenance corrective
(figure 4.2).

4.2.1.1 Maintenance préventive

La maintenance préventive a pour objectif de réduire la probabilité de défaillance
ou de dégradation d’un bien ou d’un service rendu. Les activités correspondantes sont
déclenchées selon un échéancier établi a partir d’'un nombre prédéterminé d’usage (main-
tenance systématique), et/ou des critéres prédéterminés significatifs de 'état de dégra-
dation du bien ou du service (maintenance conditionnelle) [Gil96]. Cette politique de
maintenance s’adresse aux éléments provoquant une perte de production ou des cotits
d’arréts imprévisibles classés comme importants pour I'entreprise. Lyonnet |Lyo92| a in-
diqué que ce type de maintenance s’applique sur des matériels appartenant a la catégorie
A d’une courbe ABC! (cotit/nombre de pannes). Il convient donc d’organiser un systéme

de maintenance minimisant ces arréts tout en ne devenant pas trop onéreux.

La maintenance préventive agit sur plusieurs éléments dans ’entreprise. En effet, la
planification des taches dans le service maintenance est prédéterminée, ce qui diminue
les arréts imprévus et rend la charge de travail plus réguliére. Au niveau de la sécurité,
les risques de pannes ayant des conséquences catastrophiques diminuent. La fiabilité
s’améliore et le taux de défaillance est artificiellement réduit, ce qui permet une meilleure
disponibilité des équipements. Ce type de maintenance permet de générer une base de
données pour la prise en charge ultérieure, préventive systématique ou conditionnelle ou

les deux.

1. La méthode ABC, ou Loi de Paréto ou encore Régle 20/80 est une analyse basée sur I'étude d’une
période écoulée permettant d’une fagon simple et objective de mettre en évidence en fonction d'un
critére déterminé les individus les plus marquants d’une population. Au début du siécle, un sociologue
et économiste italien, Vilfredo Pareto, démontra le principe d’une inégalité de la répartition des richesses
et des revenus dans une population quelconque et en déduisit une loi qui peut s’énoncer ainsi: "Quand
il y a un grand nombre de variantes possibles, trés souvent moins de 20% de ces variantes représentent
plus de 80% des cas qui peuvent se présenter dans la réalité"
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On distingue plusieurs type de maintenance préventive :

— maintenance systématique: ce type de maintenance comprend ’ensemble des
actions destinées a restaurer, en totalité ou partiellement, la marge de résistance des
matériels non défaillants, lorsque ces taches sont décidées en fonction du temps ou
de la production, sans considération de ’état des matériels a cet instant. Les taches
de maintenance préventive systématique sont alors effectuées avec une périodicité
réguliere, soit a intervalles fixes dans le temps, soit au bout d’un certain nombre
d’heures de fonctionnement ou de kilométrage parcourus. Ce type de maintenance,
comprend le remplacement systématique de certains composants critiques en limite
d’expiration de leur durée de vie, le remplacement de composants peu cotiteux
pour éviter les dépenses d’évaluation de leur état et I'essentiel des opérations de
service (remplacement d’huile, de piéces d’usure, réglage de pression, controle du
niveau d’huile, etc). Ce type de maintenance est représenté par la figure 4.1 ou
T représente la période d’intervention prédéterminée et Ipg chaque intervention

préventive systématique;

I, BIS ﬂlm
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FiG. 4.1 — Maintenance systématique

— maintenance conditionnelle: il s’agit d’'une maintenance préventive subordon-
née a un type d’événement prédéterminé (information d’un capteur, mesure d’une
usure, mesure des vibrations et du bruit, mesure de température, analyse des huiles,
etc) pour restaurer du matériels ou de composants non défaillants. Les remplace-
ments ou les remises en état des piéces, les remplacements ou les appoints des
fluides auront lieu aprés une analyse de leur état de dégradation. Il apparait immé-
diatement que ce type de maintenance préventive requiert des taches additionnelles
pour évaluer le niveau de dégradation. Selon Gilles [Gil96], Ces taches sont consi-
dérées comme appartenant & la maintenance conditionnelle, car elles sont au coeur
de la procédure de décision, bien que la plupart d’entre elles soient effectuées selon

une programmation réguliére ;

— maintenance prédictive: appelée aussi maintenance prévisionnelle, elle prédit
la possibilité d’une défaillance & une certaine échéance, a partir d’une analyse

permanente ou périodique de I’état de chaque équipement obtenue par les méthodes
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de la maintenance conditionnelle. Ainsi les taches de maintenance peuvent étre

planifiées au moins dans les limites du délai prédit.

D’autres types de maintenance préventive apparaissent et deviennent de plus en plus
intéressants. Nous citons a titre d’exemple la maintenance basée sur la fiabilité qui utilise
un ensemble de méthodes structurées et formelles pour sélectionner les taches efficaces
et applicables de maintenance préventive pour atteindre un niveau de fiabilité accepté.
La maintenance proactive utilisée essentiellement par les industriels et prestataires de
service en maintenance aux Etats Unis, est une autre forme avancée de maintenance pré-
dictive. Elle permet de déterminer les causes initiales des défaillances a partir de I’état de
défaillance potentielle. La mise en oeuvre de cette maintenance implique I'accumulation

d’un retour d’expérience de haute qualité.

Politiques de
maintenance

Maintenance
corrective

Maintenance
préventive

Maintenance Maintenance . . .
. . . . Maintenance Maintenance Maintenance
preventive preventive 1 en . .
AR - prédictive curative palliative
systématique conditionnelle

F1G. 4.2 — Les différentes politiques de maintenance selon AFNOR

4.2.1.2 Maintenance corrective

Avant que 'TAFNOR ne définisse la maintenance corrective comme étant «l’ensemble
des activités réalisées aprés la défaillancey, les termes de maintenance subite, fortuite,
réparatrice, palliative, curative étaient utilisés. Ce type de maintenance agit sur des
équipements défaillants ou aprés dégradation de leurs fonctions pour leurs permettre de
reprendre leurs activités, au moins provisoirement. La maintenance corrective comporte
notamment la localisation de la défaillance et son diagnostic, la remise en état avec ou

sans modification, le controle du bon fonctionnement.

La définition précédente nous conduit & distinguer deux types de maintenance cor-

rective : la maintenance palliative et la maintenance curative.

— maintenance palliative: activités de maintenance corrective destinées & per-

mettre & un bien d’accomplir provisoirement toute ou partie d’une fonction requise.
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Appelée couramment dépannage, cette maintenance palliative est principalement
constituée d’actions (interventions) a caractére provisoire qui devront étre suivies

d’actions curatives ;

— maintenance curative: activités de maintenance corrective ayant pour objec-
tif de rétablir un bien dans un état spécifié ou de lui permettre d’accomplir une
fonction requise. Le résultat des activités réalisées doit présenter un caractére per-
manent. Ces activités peuvent étre des réparations, des modifications ou aménage-

ments ayant pour objet de supprimer les défaillances.

4.2.2 Les niveaux de maintenance

Plusieurs classifications des niveaux de maintenance existent selon les secteurs in-
dustriels. Gilles a cité dans [Gil96] les trois niveaux de maintenance dans le milieu aé-
ronautique militaire. Le premier niveau, appelé aussi la maintenance en ligne, concerne
les visites journaliéres avant et apres le vol, les tests en piste etc. Le deuxiéme niveau
s’agit d’'une maintenance hors ligne et regroupe les opérations d’entretien de certains
équipements en atelier, le controle et la remise en état des systémes. Le dernier niveau,
appelé aussi la maintenance industrielle, est réalisé dans des ateliers industriels spécia-
lisés. Il concerne les visites d’entretien majeures de ’avion, la remise en état des avions

accidentés, la réparation et la révision générale des équipements.

Une autre classification normalisée par niveaux de maintenance est donnée par I’AF-
NOR, pour servir comme un guide entre les partenaires selon le type de bien & maintenir.
Une politique de maintenance bien définie, doit selon la méme source clairement iden-
tifier cinq niveaux de maintenance réalisés & l'intérieur de I'entreprise et ceux confiés a
des entreprises de sous-traitance ou & des constructeurs. Il permettent, en outre, d’iden-
tifier le niveau de diagnostic auquel on s’intéresse: systémes, sous-systémes, matériels,

composants élémentaires.

Le niveau 1 regroupe les réglages simples prévus par le constructeur au moyen d’élé-
ments accessibles sans aucun démontage ou ouverture de ’équipement, ou échanges d’élé-
ments consommables accessibles en toute sécurité, tels que voyants ou certains fusibles,
etc. Ce type d’intervention peut étre confié a I’exploitant du bien, sur place, sans outillage

et a ’aide des instructions d’utilisation.

Le niveau 2 correspond a des dépannages par échange standard des éléments prévus
a cet effet et & des opérations mineures de maintenance préventive, telles que graissage

ou contrdle de bon fonctionnement. Ce type d’intervention peut étre effectué par un
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technicien habilité de qualification moyenne, sur place, avec I'outillage portable défini par
les constructions. Des piéces de rechange nécessaires peuvent étre utilisées & condition

qu’elles soient transportables, sans délai et & proximité du lieu d’exploitation.

Le niveau 3 réunit l'identification et le diagnostic des pannes, les réparations par
échange de composants ou d’éléments fonctionnels, les réparations mécaniques mineures
et toute opération courante de maintenance préventive telles que réglage général ou
réalignement des appareils de mesure. Ce niveau de maintenance un peu élevé, est confié
A des techniciens spécialisés, sur place ou dans le local de la maintenance, & 'aide de
I'outillage prévu dans les instructions de maintenance ainsi que des appareils de mesure
et de réglage, des bancs d’essai et de controle des équipements et utilisant I’ensemble de la
documentation nécessaire a la maintenance du bien, ainsi que les piéces approvisionnées

par le magasin.

Le niveau 4 englobe les travaux importants de maintenance corrective ou préventive a
I’exception de la rénovation et de la reconstruction. Ce niveau comprend aussi les réglages
des appareils de mesure utilisées pour la maintenance, et éventuellement de bancs de
mesure et étalons de travail par les organismes spécialisés. Ce type d’intervention peut
étre effectué par une équipe comprenant un encadrement technique trés spécialisé, dans
un atelier spécialisé doté d’un outillage général (moyens mécaniques, des cablages, de

nettoyage, etc.) et a l'aide de toute documentation générale ou particuliére.

Le niveau 5 correspond & la rénovation, la reconstruction ou exécution des réparations
importantes confiées & un atelier central ou a une unité extérieure. Généralement, c’est

le constructeur qui effectue ce genre de maintenance par ses propres moyens.

Niveau Activités

Niveau 1 Ronde, petit entretien, Graissage A
. . . . o)
Niveau 2 Echange standard, contrdle de bon fonctionnement =4
. Diagnostic, petites réparations, opérations mineures g
Niveau 3 g -P p' S, Op e,
préventives 7
Niveau 4 Travaux de maintenance préventive et corrective, réglage des ]
=4
moyens de mesure “

Niveau 5 Rénovation, reconstruction et réparations importantes

F1G. 4.3 — Niveaux de maintenance AFNOR,

En régle générale, les qualifications des personnels et les cotits associés s’accroissent

avec le niveau de maintenance comme le montre la figure 4.3.
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Dans notre travail, nous focalisons notre intérét sur le troisieme niveau de mainte-
nance, et d’'un degré moins élevé sur le quatriéme niveau. En effet, nous cherchons a

planifier des taches de maintenance préventives de courtes durées.

4.3 Ordonnancement conjoint de la production et de la main-

tenance

4.3.1 Etat de ’art

Depuis une dizaine d’années plusieurs auteurs se sont intéressés a I’ordonnancement
conjoint de la maintenance et de la production. Les travaux dans ce domaine varient
en fonction du type de maintenance considéré et du modéle de production étudié. Les
premiers travaux considérent une seule machine. Puis, au fur et & mesure que les travaux
avancent, les modeéles se compliquent pour aller jusqu’aux ateliers de type flow shop ou job
shop. Nous présentons ici un état de 'art des principaux travaux sur ’ordonnancement

conjoint de la production et de la maintenance classés en fonction du nombre de machines.

— cas d’une seule machine: Sloan et al. [SS00] ont étudié le probléme d’ordonnan-
cement conjoint sur une seule machine et plusieurs types de produits. La machine
subit souvent des pannes ce qui engendre un effet négatif sur la production de plu-
sieurs produits. Ce probléme a été modélisé par le processus de décision Markovien

et résolu par la programmation linéaire.

Graves et al. [GL99| ont traité le méme probléme mais en donnant plus de flexibi-
lité quant aux périodes d’intervention de maintenance. Ainsi, deux scénarios sont
étudiés concernant 1’horizon de production. Dans le cas ou ’horizon planifié est
long par rapport a la période de maintenance 7', le probléme étudié devient N P-
complet. Les auteurs ont développé un algorithme pseudo-polynomial basé sur la
programmation dynamique. En revanche, si ’horizon de production est assez court,
il est parfois impossible de continuer une tache de maintenance. Il faut donc la ter-
miner pendant I’horizon suivant. Ce scénario est lui aussi N'P-complet. Néanmoins,
les regles SPT (Shortest Processing Time) et EDD (Earliest Due Date) permettent
de le résoudre d’une maniére exacte dans le cas de la minimisation de la somme

des dates de fin ou la minimisation du maximum d’avance.

Liao et al. |LC02|, ont étudié également le cas d’une seule machine en tenant compte
de la possibilité des pannes pouvant se produire sur la machine. Ainsi, des périodes

d’indisponibilité de la machine sont déterminées avant de commencer 1’ordonnan-
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cement. Le critére a optimiser est le retard maximum. Pour résoudre d’une maniére
exacte ce type de probléme, un algorithme de type branch and bound est proposé
pour des instances de taille réduite. Afin de proposer des solutions approchées pour

des instances de grande taille, les auteurs ont développé une heuristique.

Asano et al. [AO99|, ont apporté un aspect économique dans leur étude de ce
probléme. Ces derniers ont proposé une heuristique qui permet la manipulation des
dates de début et de fin des périodes d’indisponibilité des machines pour minimiser

le cotit total.

Un autre modeéle stochastique d’une seule machine est étudié par Stadje [Sta95].
Les moments des pannes de la machine sont aléatoires et dépendent du job en cours
de traitement. A chaque job est associé un gain en fonction de sa date de fin et
de sa date d’échéance. Le probléme consiste a choisir parmi un ensemble donné de

jobs, ceux qui maximisent le gain total avant qu'une panne surgisse sur la machine ;

- cas de deux machines: une étude récente de Lee [Lee99|, a considéré le cas de
deux machines avec des périodes d’indisponibilité sur une seule machine puis sur
les deux machines. Le probléme étudié est un flow shop déterministe. L’objectif
est de trouver un ordonnancement qui minimise le makespan et qui respecte les
périodes d’indisponibilité des machines (durant ces périodes, les machines subissent
des opérations de maintenance). Lee a développé un algorithme pseudo-polynomial

se basant sur la programmation dynamique pour résoudre ce probléme.

Le méme probléme de flow shop & deux machines sous des contraintes d’indisponi-
bilité est étudié par Allahverdi et al. [AM98]. A la différence de Lee, Allahverdi et
al. considérent le cas dynamique des pannes machines. Les périodes d’indisponibi-
lité sont alors inconnues au début de I’ordonnancement. En plus, deux critéres sont
& minimiser & la fois, le makespan et le maximum des retards. Les auteurs citent
deux types différents de modeles étudiés dans la littérature. Le premier, avec mé-
moire, permet de reprendre les taches interrompues lors des pannes machines une
fois ces derniéres réparées. Le deuxiéme, sans mémoire, réinitialise la réalisation des
taches interrompues par une panne. Les auteurs ont gardé le premier modeéle. Pour
résoudre ce probléme d’une maniére exacte, une technique d’énumeération compléte

est utilisée ;

— cas de plusieurs machines: le cas de plusieurs machines est considéré par Lee
et al. [LCO0]. Les machines sont paralléles et identiques et subissent chacune une

intervention de maintenance durant un intervalle de temps donné. Le but est de
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chercher un ordonnancement conjoint des taches de production et de maintenance
qui minimise la somme pondérée des dates de fin. Dans ce probléme, les auteurs
ont considéré deux cas de maintenance. Le premier, quand l'atelier dispose de
ressources suffisantes pour maintenir plusieurs machines a la fois si nécessaire.
Le deuxiéme, se base sur I’hypothése de limitation de ressources de maintenance.
Dans ce cas, une seule machine peut étre maintenue en un temps donné. Les pro-
blémes considérés sont résolus d’'une maniére exacte a ’aide des algorithmes de
type évaluation et séparation (branch and bound). Les problémes résolus sont de
taille moyenne allant de 20 & 30 opération et de 2 & 8 machines. Les données de

production et de maintenance sont générées par une distribution uniforme.

Un autre cas d’ordonnancement conjoint, mais cette fois-ci industriel, a été traité
par Deniaud et al. [DNMM99]. Il s’agit de définir une planification des interventions
de maintenance préventive réalisées sur une des lignes de fabrication d’Alstom.
L’objectif est de minimiser 'influence des interventions de maintenance préventive
sur le flux de production. Pour en juger, deux critéres sont utilisés, le temps de cycle
moyen et le temps de cycle maximum de fabrication des lots. La démarche adoptée
passe tout d’abord par la modélisation et I'identification de la ligne de fabrication.
Ensuite, le probléme est étudié en deux étapes & 'aide de la simulation. La premiére
étape consiste a déterminer la planification de la maintenance préventive de chaque
ilot de machines séparément. La seconde étape consiste a étudier globalement la
ligne de fabrication en intégrant les résultats issus de la premiére étape afin de

définir la planification de la maintenance préventive.

Une modélisation du probléme d’ordonnancement conjoint de la production et de
la maintenance sous forme d’un programme linéaire, est proposée par Ashayeri
et al. |ATS96]. Ce modeéle détermine, & chaque fois qu'un nouveau job doit étre
réalisé, s’il vaut mieux débuter son traitement ou réaliser d’abord une interven-
tion de maintenance préventive. Cette décision est prise en fonction des cotlts de
préparation induits si l'on retarde le job, du colt de la maintenance préventive
et corrective, du risque de défaillance (estimé a partir du cumul des durées opé-
ratoires réalisé depuis la derniére intervention de maintenance), du niveau et des
cotts de stock, etc. Le modeéle proposé précise s’il faut ou non produire un certain
produit sur une certaine ligne pendant une certaine période, mais n’a pas (comme
beaucoup d’autres systémes) la quantité a produire comme principale variable de
décision. Pour valider ce modéle, les auteurs ont testé quatre scénarios de main-

tenance sur un systéme de production composé de deux lignes de méme vitesse.
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Le temps de calcul de la solution optimale est d’environ 24h, ce qui a poussé les
auteurs a proposer une heuristique qui permet de trouver une bonne solution en

un temps acceptable pour d’autres problémes de taille plus grande.

D’autres études intéressantes de la planification intégrée de la production et de la
maintenance sont proposées dans la littérature. Ces études font intervenir I’aspect
économique de cette problématique |BEP96] en testant plusieurs types de mainte-
nance. Par exemple, Weinstein et al. [WC99] ont étudié deux types de maintenance :
la maintenance "a période fixe" effectuée & des intervalles de temps réguliers et la
maintenance "a fonctionnement cumulé fixe" se basant sur 'utilisation cumulée de
chaque équipement. Cette étude avait comme objectif de trouver la politique de
maintenance qui minimise au mieux les défaillances des équipements et maximise
leur disponibilité. Les auteurs proposent un modéle d’organisation pour mettre en
oeuvre une politique de maintenance de maniére & minimiser son cott global (cotts

de main-d’oeuvre de maintenance, de stock, de production, etc).

Une évaluation de l'impact de l'intégration de la maintenance préventive et cor-
rective dans le MRP (Material Requirements Planning) est présentée par Rishel
et al. [RC96]. Le but du MRP est d’ordonnancer des taches a partir de la date de
fin souhaitée en considérant séparément les taches de production et les opérations
de maintenance sans se soucier des conflits qui risquent de se poser au niveau des
machines. Cette évaluation est réalisée & travers quatre indicateurs: le nombre de
jobs traités, le nombre d’interventions de maintenance programmeées effectivement
réalisées, le nombre de pannes et le coiit total de la maintenance. Cette étude est

validée sur trois machines paralléles;

— cas du job shop: la maintenance est peu étudiée dans le cas du job shop. La
complexité de ce probléme rend la tache encore plus difficile si I’on tient compte
des contraintes de disponibilité des machines. Banerjee et al. [BB90] sont pro-
bablement les premiers a avoir étudié l'ordonnancement conjoint des taches de
production et de maintenance dans ce type particulier d’atelier. Les auteurs ont
proposé un modeéle de simulation pour résoudre un job shop dynamique constitué
de quatre groupes différents de machines. Chaque groupe est composé de trois ma-
chines semblables mais pas identiques. L’atelier tourne 24h/24h sans arrét sauf s’il
y a un probléme de pannes des machines. Les jobs arrivent selon la loi de poisson
avec un nombre d’opérations déterminé aléatoirement par la loi uniforme. Dans ce
modeéle, les pannes machines sont introduites par une loi de probabilité. La mainte-

nance préventive est aussi considérée en testant plusieurs périodes systématiques.
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Récemment, Aggoune [Agg02] a étudié le probléme d’ordonnancement de type
job shop a deux jobs, avec la prise en compte de contraintes de disponibilité des
machines. Dans son modéle, il considére que les machines peuvent étre indisponibles
durant certaines périodes, dont les dates et durées sont fixes et connues a priori.
Il suppose en effet, que les machines sont soumises & des activités de maintenance
préventive et chacune d’elles peut subir plusieurs taches de maintenance. L’objectif
d’une telle étude est de déterminer une séquence d’entrée des opérations sur les
machines minimisant le makespan. Pour résoudre ce probléme, I’auteur a développé
une méthode exacte et polynomiale basée sur ’approche géométrique et qui a

permis de transformer le probléme initial en recherche de plus court chemin.

Dans notre cas d’étude, nous avons choisi d’appliquer la maintenance préventive sys-
tématique au cas du job shop. En effet, la maintenance préventive si elle est bien planifiée,
permet d’augmenter la disponibilité des ressources et par conséquent d’améliorer la pro-
ductivité. Afin d’évaluer la qualité de la maintenance, les entreprises utilisent souvent
le critére de cotiit. Ce critére est corroboré par la littérature, en effet, plus que la moitié
des articles étudiés utilisent le critére de cott. Quant au choix des périodes de mainte-
nance préventive, la littérature propose souvent des périodes fixes pré-déterminées. Pour
notre cas d’étude, nous avons opté pour la maintenance préventive systématique avec
une génération déterministe des périodes avec une tolérance d’affectation permise avant
ou apreés la période. Pendant ces intervalles de tolérance, nous considérons que le coiit de
maintenance est nul. Ces intervalles permettront plus de flexibilité & la planification de
la maintenance en cas de besoin. Souvent, la maintenance préventive est réalisée pendant
des intervalles périodiques indépendants de la charge réellement effectuée par la machine
en question. Afin de comparer I'impact de chaque type de période de maintenance, nous
allons les comparer & travers des benchmarks types de job shop. Enfin, concernant les
critéres d’optimisation utilisés pour ’ordonnancement conjoint, la plupart des travaux
cités aux paragraphes précédents ne considérent & la fois que des critéres de production
ou de maintenance. Nous voulons dans notre étude considérer deux types de critére, 'un
concerne la production et ’autre la maintenance. Pour cela, nous continuons & travailler
avec le critére Cipq, qui est trés utilisé dans la littérature. Concernant la maintenance, le

critére choisi est le cott total des retards et/ou des avances des taches de maintenance.

4.3.2 La méthode de résolution proposée

Le probléme étudié dans cette section est 'ordonnancement conjoint de la production
et de la maintenance au sein du job shop. C’est le méme probléme traité au chapitre

précédent auquel on rajoute les contraintes de maintenance. Nous cherchons & optimiser
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NPTe de Auteurs Type d’ordon- Critere(s) Méthode de résolution
machines nancement
1 Sloan et al. 00 | intégré gain moyen di au | processus de Markov + pro-
bon fonctionnement | grammation dynamique
1 Graves et al. | séquentiel > Ci et Epmax programmation dynamique
99 + régles SPT et EDD
1 Liao et al. 02 séquentiel Trmax B & B + heuristique
1 Asano et al. | séquentiel colit total heuristique
99
1 Stadje 95 intégreé gain total chaines de Markov
2 machines | Lee 99 séquentiel Crmaz programmation dynamique
(flow shop)
2 machines | Allahverdi et | intégré Cmaz + Tmaz énumération compléte
(low shop) | al. 98
machines Brandolese 96 | intégré respect des rj, | systéme expert, B & B
paralléles des dj, cotit total,
flexibles temps total
machines | Lee et al. 00 intégré S wiCy B&B
paralléles
plusieurs Deniaud et al. | séquentiel temps de cycle Simulation

machines 99

plusieurs Ashayeri et al. | intégré cotits (mainte- | programmation linéaire
machines 96 nance, production,
stock)
plusieurs Rishel 96 séparé nbre de pannes, | MRP
machines cotlit total de
maintenance
job shop Banerjee 90 intégré F, nbre de pannes, | simulation

nbre de taches de

maintenance, ...

job shop Aggoune 02 séquentiel Chnaz approche géométrique

TAB. 4.1 — Etat de Uart de Uordonnancement de la production et de la maintenance

deux critéres simultanément: le C),.. et le coiit total de la maintenance noté CM.
L’association des opérations de maintenance aux opérations de production nous ameéne

a utiliser une nouvelle notation du probléme a savoir: J//Cyaq,C M.

Pour résoudre ce probléme, nous proposons une approche basée sur ’algorithme gé-
nétique développé dans le chapitre 3. Des modifications sont apportées a cet algorithme
pour tenir compte des opérations de maintenance a planifier. Le choix des algorithmes
génétiques est justifié par leur capacité de génération de plusieurs solutions Pareto op-

timales en une seule exécution. Cette capacité est due au parallélisme inhérent qui ca-
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ractérise les algorithmes génétiques ainsi qu’a leur pouvoir d’exploiter les similarités des
solutions par l'opérateur de croisement. En plus, les algorithmes génétiques sont tres

bien adaptés au traitement d’un probléme d’optimisation multiobjectif.

4.3.2.1 Algorithme génétique multiobjectif

Nous développons dans cette section un algorithme génétique multiobjectif utilisé
pour générer un ensemble de solutions Pareto optimales du probléme d’ordonnance-
ment conjoint de la production et de la maintenance. Pour ce fait, nous avons adapté
I’algorithme génétique développé au troisiéme chapitre a la résolution de ce probléme.
Plusieurs modifications ont été introduites. Ces modifications concernent le codage, la
fonction objectif, la sélection et les valeurs des paramétres génétiques. Nous décrivons

par la suite les opérateurs utilisés par cet algorithme génétique.

— codage: le méme codage réel basé sur les opérations du chapitre 3 est utilisé
pour générer des chromosomes valides. Un chromosome est ainsi une chaine de
nombres entiers représentant une combinaison des opérations de production et de
maintenance. Les opérations de production d’un méme job sont représentées par
le méme numéro. Les taches de maintenance d’une méme machine M} recgoivent
toutes un numéro spécial, par exemple k£ + n ou n est le nombre de jobs. A titre
d’exemple, pour un probléme de job shop de taille 3 x 3 (3 jobs et 3 machines) dont
chaque machine doit subir deux opérations de maintenance, un chromosome peut
étre identique a (1,2,1,3,4,6,5,1,3,2,6,4,2,3,5). Les nombres 1, 2 et 3 représentent
les opérations des jobs et les nombres 4, 5 et 6 représentent respectivement les
opérations de maintenance des machines M7, Ms et M3. La répétition d’un méme
nombre plusieurs fois indique 'ordre d’affectation des opérations d’un méme job

ou l'ordre d’affectation des opérations de maintenance sur la méme machine;

— population initiale: une fois le codage choisi, une population initiale formée de
solutions admissibles du probléme doit étre déterminée. Nous utilisons une géné-

ration aléatoire d’une population non homogéne de 800 individus;

— fonctions d’évaluation: afin de mesurer la performance d’un individu vis & vis
de chaque critére, on utilise directement les critéres comme fonction d’évaluation.
Ainsi, f1 = Cpaz et fo = CM seront les fonctions fitness de notre algorithme. No-
tons que ces deux fonctions sont liées & un ordonnanceur actif permettant d’ajuster

les opérations des séquences et de retourner les valeurs de f; et de fo associées;

— sélection : Nous avons combiné deux maniéres de sélection des chromosomes a

reproduire : la premiére consiste & trier les individus en utilisant "approche MOGA
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afin de retenir les 250 meilleurs. La deuxiéme permet de tirer aléatoirement 250
individus en se basant sur le principe de la roulette de Goldberg [Gol89]. Nous
allons expliquer le principe de la sélection appliquée dans notre cas, & travers un
exemple d’'une population composée de 10 individus dont les valeurs des fonctions

f1 et fo sont données aux deux premiéres colonnes du tableau 4.2.

Nous déterminons tout d’abord en utilisant I’approche MOGA, le rang r; de chaque
individu ¢. Ce rang r; est obtenu en calculant le nombre de solutions dominant
I'individu ¢ (voir la derniére colonne du tableau 4.2). Nous trions les individus en
ordre croissant des valeurs r; afin de garder les meilleurs pour la phase de croisement

et de mutation.

Nous avons introduit I'aspect aléatoire afin de sélectionner une partie de la popula-
tion courante tout en donnant une chance aux individus faibles d’étre sélectionnés.
La roue de loterie constitue un moyen trées efficace pour réaliser cette tache. Nous
déterminons pour cela la probabilité de sélection de chaque individu en fonction

de sa valeur de r;. On commence tout d’abord par définir la variable 7; :

= Max;r; —r; + 1 (4.1)

On ajoute 1 & la fin de I’équation pour éviter qu’aucun individu n’aura une proba-

bilité nulle. La probabilité de sélection d'un individu ¢ sera alors égale &:

T
Zi T

La roue de loterie résultante est représentée par la figure 4.4. Il est clair, que les

(4.2)

S =

individus ont une chance décroissante de sélection en fonction de leur apparition
dans la roue. Ainsi, I'individu 1 a la plus grande chance d’apparaitre méme plusieurs

fois dans la population futur. Par contre, l'individu 10 risque de disparaitre.

Voici en pratique comment programmer en language C la fonction de sélection.
int select (int sum)

{

mt s = 0, 1, rnd, pop-size, Si;

rnd = rand() % sum; // un nombre aléatoire entre 1 et sum

for(i=0;1i < pop—size,s <= rnd; i+ +)

§ =8+ 8%,

return i; // retourner lindividu sélectionné

}
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i [AG) [ R6) | ri|m]100xs
1| 52 | 111 [0 ]9 18
2 | 56 | 115 | 1|8 ] 16
3 61 | 116 |27 14
4] 64 [ 117 [3]6] 12
5 65 119 | 4 | 5 10
6| 68 | 120 5][4] 8
7] 66 [ 135 |54 g
8 | 67 | 147 |63 6
9 70 | 125 [6]3 6
10 79 | 139 |81 2

TAB. 4.2 — Population test

%

F1G. 4.4 — Roulette de loterie

Chapitre 4

— croisement et mutation : nous utilisons les mémes opérateurs de croisement et de

mutation utilisés dans le chapitre précédent. Seules les probabilités de croisement

et de mutation ont changé;

— paramétres de D’algorithme génétique: le tableau 4.3 résume les valeurs des

paramétres utilisés par I'algorithme génétique afin de générer de bonnes solutions.

Ces paramétres sont : la taille de la population, le nombre d’itérations (condition

d’arrét), la probabilité du croisement et de la mutation. Notons que les valeurs de

ces parameétres sont obtenues aprés plusieurs exécutions de l'algorithme génétique.
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| Taille de la population ‘ nombre d’itérations | probabilité de croisement | probabilité de mutation |

| 800 \ 600 | 0.5 | 0.09 |

TAB. 4.3 — Valeurs des paramétres génétiques

4.3.2.2 Formalisation des critéres d’optimisation

Pour qualifier I'ordonnancement conjoint du job shop, nous avons choisi deux critéres
d’optimisation. Le premier, lié a la production est décrit par I’équation 1.9 du chapitre 1.
Il permet de calculer la longueur de ’ordonnancement. Le deuxiéme, lié¢ a la maintenance,
calcule le colt global de la maintenance dans l'atelier. Ce critére ne tient pas compte
du coiit de main d’oeuvre qui est supposé constant. Il intégre uniquement le cott de
retard ou d’avance de ’exécution de ’ensemble des taches de maintenance. Pour formuler
le probléme d’ordonnancement conjoint de la production et de la maintenance dans
un atelier de type job shop, nous allons utiliser les notations données au tableau 4.4.
Ces notations nous permettront de définir et formuler le critére d’optimisation lié & la
maintenance. Nous supposons que le nombre de taches de maintenance & effectuer sur
chaque machine est connu d’avance. En effet si on connait la longueur approximative de
I’horizon de production et les périodes de maintenance systématiques, on peut déterminer
le nombre de taches de maintenance de chaque machine. En général les périodes de
maintenance systématique sont constantes (ce qui est le cas dans notre étude), mais ceci
n’empéche pas que ces périodes peuvent étre variables en fonction de I’age des machines,

de leurs charges effectives etc.

Pour formuler le critére de maintenance noté C'M, nous devons calculer le cotit total
di aux retards et/ou avances de maintenance de chaque machine Mj. Nous détaillons
par la suite la formalisation de ce critére en fonction de chaque type de période de

maintenance. On notera CM?! et CM? le cotit lié a chaque type de période.

— cas oul les périodes sont indépendantes des charges machines: comme
le montre la figure 4.5, 'exécution de la tache mj, peut se dérouler selon trois
situations: en avance par rapport & sa période de maintenance, a temps ou en
retard. Par conséquent, le cott d’exécution de cette méme tache noté CM jlk, peut

se formuler comme montré dans I’équation 4.3.

Wak(j XLk—ALk—Tjk) st T]k<] X Ly — ALy
CMj;, =4 0 si jxLy—ALg <Tj, < jx L+ ALy (4.3)
er(Tjk —J X Ly — ALk) st Tjk > j X Ly + ALy
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Symbole

Signification

Wak

er

My, 1 <k <m | L’ensemble des machines de I’atelier

Nombre de taches de maintenance de la machine M}, (constante)

La j™¢ tache de maintenance de la machine Mk

durée de la tache de maintenance m

date d’affectation de I'opération m

Période de maintenance systématique de la machine M} (constante)
Charge totale de la machine M, entre I'exécution des deux taches m;_yy,
et mjx

Retard toléré (ou avance) de maintenance sur la machine M}, (constante)
Cotit d’avance par une unité de temps d’une tache de maintenance sur
la machine M;

Coiit de retard par une unité de temps d’une tache de maintenance sur

la machine M;

TAB. 4.4 — Notations utilisées pour la formulation des critéres d’optimisation

my, €n avance my a temps my, en retard

A
y
v

L ... j‘XLk-ALk ]‘XLk J’XLk+ALk ... Ly t

Fic. 4.5 — Planification de la maintenance systématique : période indépendante de la

charge machine

Selon I'équation 4.3, le cotit de maintenance de I'opération mj; est égal a:

CMj;, = max[0, War(j x Lk — ALg — Tj), Woie(Tje — j X Ly — ALg)]  (4.4)

Le cott total de maintenance de la machine My est le suivant :

Uy
CMy => CMj, (4.5)
j=1

D’aprés 'équation 4.5, on peut déduire le cott total de la maintenance dans I'ate-

lier :
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CM'=> " CM; (4.6)
k=1

— cas ou les périodes sont basées sur les charges machines: pour calculer le
colit de maintenance de la tache mj; sur la machine My, nous prenons en compte
la charge réelle de la machine apres avoir exécuté la tache m(;_yy;. La figure 4.6

montre trois cas de figure quant a ’exécution de la tache m .

War(Ljk — ALy = Tji) si Tjr < Ljr — ALy,
C'Mij =< 0 si Ljp— AL, <Tjp < Lji + ALy, (4.7)
Wik (Tje — Ljr — ALk) si Tjr > Lje + ALy,

D’apres I'équation 4.7, le cotit de maintenance de la tache mj; est le suivant :
CMJQk = max[O, Wak(ij — ALk — Tjk)y er(Tjk — ij — ALk)] (4.8)
Le cott total de toutes les taches de maintenance de la machine My, est donné par

I’équation suivante:

Iy
CM =Y CM;, (4.9)
j=1

L’équation 4.9, permet de déduire le coiit total de maintenance dans ’atelier :

m
CM? =) CM; (4.10)
k=1
m;; €N avance my a temps my en retard
| | >
I | T T T T »
0 Lix e Lg-k LDy Lix LitDLx e Lape charge de M;

F1G. 4.6 — Planification de la maintenance systématique : période dépendante de la charge

machine
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4.3.2.3 Bornes inférieurs

Dans le cas ou l'on ne connait pas la solution optimale d’un probléme (par une
méthode analytique par exemple), ou que la méthode de résolution utilisée n’est pas
exacte, la détermination des bornes de la solution optimale est souvent utile. Ces bornes
permettent dans des cas d’accélérer la convergence de I'algorithme en réduisant I’espace
de recherche (algorithmes de type branch and bound par exemple), et dans d’autres cas

de mesurer la qualité des solutions obtenues.

La problématique des bornes inférieures a été traitée dans la littérature pour plu-
sieurs problémes d’ordonnancement notamment les problémes & une machine |[JBC02], a
machines paralléles [Car87], les problémes de flow shop hybride [BCNO1] et I'ordonnan-
cement des job shop [CP89] et [KHB02]. Généralement, les méthodes proposées se basent
sur la relaxation d’une ou de plusieurs contraintes (préemption des taches, contraintes
disjonctive sur les ressources, etc) pour minorer le makespan de ’ordonnancement opti-
mal. La démarche suivie dans ce chapitre, généralise certaines bornes proposées dans la

littérature en ajoutant les données de maintenance.

Lemme 1. By = max} (3 7, pij) est une borne inférieure du critére de production
Cma:p-

Preuve 1. FEvident, a cause des contraintes de précédence entre les opérations d’un méme

job.

Ik n o m
B, = rgg(z‘; dj,+) Y pij/Oij € My) (4.11)
J:

i=1 j=1

Lemme 2. By donnée par l’équation 4.11 est une borne inférieure du critére de produc-

tion Chgz.

Preuve 2. Soit P, une variable représentant la charge totale de la k™¢

machine, en
d’autre termes, Py est la somme des temps opératoires de toutes les tdches devant s’exé-
cuter sur la machine My. Notons que chaque machine My, doit étre entretenue (ou éven-
tuellement réparée) durant une période de temps donnée par Dy = é’;l dji. Par consé-
quent, la derniére opération de la machine My ne peut pas finir avant la date Py + Dy.

Ce qui permet de montrer que Cpar > Bo.

La borne By peut étre améliorée en considérant les dates effectives a partir desquelles

on peut commencer & affecter les opérations sur chaque machine M.
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Soit R;i une variable représentant la date de début au plus tot du "¢ job sur la
machine My, alors, Ry, = Zi: pis/Oij € M. La date de début au plus tot Ry de la

machine M}, peut se formuler alors comme suit Ry = min}’ | R;.
B3 = I]?’gf(Rk + P, + Dy) (4.12)

Lemme 3. Bs est une borne inférieure du critére de production Cpar et on a en plus
By > Bs.

Preuve 3. Chaque machine My, peut exécuter ses opérations a partir de sa date de
début au plus tot Ry, et ceci durant une période de temps effective égale a Py. En plus,
chaque machine My, doit étre maintenue pendant la durée Dy. Par conséquent, Cypar >
Ry + P, + Dy. Ce qui prouve que Ciar > Bs.

OnaVl1<k<m, R+ P,+ Dy >P,+ Dy carV1 <k <m, R > 0. Ce qui montre
que max)’ | (Ry + P, + Dy) > max}’ (P, + Dy), et finalement Bs > Bs.

4.3.3 Résultats expérimentaux

Le probléme du job shop est souvent traité sans contraintes de disponibilité ou de
maintenance. Les benchmarks disponibles dans la littérature concernent uniquement des
critéres de production. Pour obtenir des problémes tests, nous avons alors sélectionné

quelques benchmarks connus auxquels on a rajouté des données de maintenance.

Pour tester notre méthode d’ordonnancement conjoint de la production et de la main-
tenance, nous avons sélectionné & partir du web (la bibliothéque OR: http://mscmga.
ms.ic.ac.uk/info.html) trois benchmarks de job shop dont nous donnons quelques
détails dans le tableau 4.5. Nous avons choisi deux benchmarks de Lawrence avec diffé-
rentes tailles, La0l et La06 et le benchmark connu de Muth et de Thomson MT06 avec
six jobs et six machines (dans le tableau, n indique le nombre de jobs et m le nombre
de machines). Pour chaque benchmark, nous avons généré des données de maintenance
telles que la période de maintenance systématique Lg, les durées des taches de mainte-
nance dy, les coliit d’avance ou de retard de la maintenance W et W, etc. Les valeurs
de Ciuqe optimales sans considération de la maintenance sont données dans le tableau
4.5. Afin de valider les solutions obtenues par ’algorithme génétique, nous utilisons les
bornes inférieures pour le critére de production. Dans le tableau 4.5, la derniére colonne
contient la borne LB qui est égale au minimum des bornes B;, By et Bs citées aupa-

ravant. Il est clair que la valeur de LB est supérieure & C* _ & cause des durées de

max

maintenance supplémentaires sur les machines.
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Probléme ’ n ‘ m ‘ Cr e (sans maintenance) ’ LB (avec la maintenance) ‘

MTO06 6 | 6 95 o8
La01 10| 5 666 691
La06 15| 5 926 961

TAB. 4.5 — Benchmarks choisis pour les tests

Nous supposons que pour chaque machine My, la charge machine séparant deux
taches de maintenance est une constante notée Lj. Cette constante est déterminée en
fonction de la charge totale de la machine en question. Nous supposons aussi que le coiit
de retard est plus grand que celui de ’avance. Pour les expériences réalisées avec les
différents benchmarks, nous avons utilisé la relation suivante entre ces deux cofits:

1
War = §er (4.13)

Afin d’obtenir une bonne population Pareto optimale dont la frontiére Pareto est
la plus basse possible (il s’agit d'un probléme de minimisation), nous exécutons 1’al-
gorithme génétique plusieurs fois. Dans chaque exécution 4, nous gardons seulement la
population de solutions optimales au sens de Pareto notée S;. Finalement, nous considé-
rons la population S = [J;; S;. Nous avons gardé de nouveau uniquement les solutions
Pareto optimales contenues dans S (n étant le nombre d’exécutions indépendantes de

Palgorithme génétique).

Nous allons par la suite développer les expériences réalisées sur les trois benchmarks
sélectionnés. Pour chaque benchmark, les données de maintenance seront détaillées dans
des tableaux. Les résultats de chaque type de période de maintenance seront résumés

avec des courbes. Enfin, une interprétation sera donnée & la fin de chaque cas.

4.3.3.1 Benchmark de Muth et Thomson: MT06

Le benchmark de Muth et Thomson noté MTO06, est constitué de six machines, M;
jusqu’a Mg. Pour diversifier nos tests, nous avons varié le nombre de taches de mainte-
nance pour chaque machine Mj. En ’occurrence, les machines My, M3 et My doivent étre
maintenues une fois. Les machines My et M5 doivent subir deux taches de maintenance.
Finalement, la machine Mg doit étre maintenue trois fois. Les données de maintenance

relatives au benchmark MT06, sont détaillées dans le tableau 4.6.

L’ensemble S des solutions générées par I'algorithme génétique contient 206 solutions

non redondantes dont 9 sont Pareto optimales. La figure 4.7 résume les résultats obtenus
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Machines M, d;ji, Charge totale | Ly | ALg | Wy | Wik
M, 4 3 - 40 18 2 4 8
Mo 2 - - 26 13 1 6 12
M, 3 - - 26 14| 1 7 | 14
My 1 - - 22 11 1 5 10
Ms 3 - 40 17 4 2
Mg 2 4 3 43 14| 2 3

TAB. 4.6 — Données de maintenance : MTO06
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pour les deux types de périodes de maintenance. Afin de faciliter U'interpretation des

courbes de cette figure, nous avons gardé uniquement les solutions Pareto optimales.

140
120
100
80
M 60
40
20

0

MTo06
N
AN
\
S
————¢— ¢

57 58 59 60 61 62 63 64 65 66 67 68

Cmax

A : Solutions Pareto Optimales dans le cas o les périodes de maintenance sont indépendantes des charges machines

® : Solutions Pareto Optimales dans le cas o les périodes de maintenance dépendent des charges machines

FiG. 4.7 — Comparaison des solutions Pareto optimales: Cas du benchmark MT06

Les courbes de la figure 4.7 montrent bien l'antagonisme existant entre les deux

critéres étudiés. En effet, le critére de la production Cj,q; et celui de la maintenance

CM évoluent dans deux directions opposées. Par exemple, sur la courbe des solutions

Pareto optimales dans le cas des périodes indépendantes des charges des machines, la

solution réalisant la valeur minimale du critére de production

C*

max

= 58 engendre le

colit maximal de maintenance CM = 135. Pareil pour la solution minimisant le cotit

de maintenance CM = 19, elle retarde beaucoup la production Cj,e, = 67. Comme

le montrent les deux courbes, l'algorithme génétique a réussi & trouver une solution

optimisant le critére Ch,q.. En effet la valeur 58 est donnée par la borne inférieure LB.
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On remarque aussi, que dans le cas des périodes de maintenance basées sur la charge
des machines, les solutions Pareto optimales sont meilleures par rapport aux solutions
obtenues en choisissant des périodes indépendantes de la charge machine. Ceci est vrai

pour les deux critéres.

4.3.3.2 Benchmark de Lawrence: La01l

Le premier benchmark de Lawrence noté La0l, est constitué de cinq machines, M;
jusqu’d Ms. Vues les charges des machines, on a choisi des différentes périodes de main-
tenance. En effet, les machines M; et M5 ont les plus grandes charges et sont les plus
utilisées pour la production. Il est normal alors qu’elles soient les plus maintenues. Ces
deux machines doivent étre entretenues deux fois. Tandis que les machines Ms, Ms et
My possédent une seule tache de maintenance. Les données de maintenance relatives au

benchmark La01, sont détaillées dans le tableau 4.7.

Machines M ;i Charge Totale | Ly | ALg | War | Wig
M, 10 15 609 330 | 30 5 10
Mo 20 - 536 270 | 25 4
Ms 15 - 530 270 | 25 3
M, 17 - 508 270 | 20 7 14
M5 12 13 666 330 | 35 6 12

TAB. 4.7 — Données de maintenance : La01

Les résultats expérimentaux de ce benchmark sont affichés dans la figure 4.8. Les
mémes constatations pour le benchmark précédent sont vraies pour le benchmark La0O1l.
En revanche, I'algorithme génétique cette fois c¢i n’a réussi & trouver une solution opti-
misant le critére de production que dans le cas des périodes de maintenance basées sur
la charge machine. On remarque aussi que ces courbes contiennent des solutions avec
un cotit de maintenance nul. Ceci est di au respect des périodes de maintenance par les
ordonnancements donnés par ces solutions. Malheureusement, ce respect des délais de
maintenance a retardé trop la production, ce qui a engendré les plus grandes valeurs de
Cnaz (805 et 837).

4.3.3.3 Benchmark de Lawrence: La06

Le deuxiéme benchmark de Lawrence choisi pour les tests est noté La06. Il est consti-

tué de cinq machines, M; jusqu’a Ms. Vues les charges des machines, on a choisi des
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La01
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A - Solutions Pareto Optimales dans le cas ou les périodes de maintenance sont indépendantes des charges machines

o : Solutions Pareto Optimales dans le cas o les périodes de maintenance dépendent des charges machines

FiGc. 4.8 — Comparaison des solutions Pareto optimales : Cas du benchmark La01

différentes périodes de maintenance. En effet, les machines M; et M5 ont les plus grandes
chargent et sont les plus utilisées pour la production. Il est normal alors qu’elles soient
les plus maintenues. Ces deux machines doivent étre entretenues deux fois. Tandis que
les machines My, M3 et My possédent une seule tache de maintenance. Les données de

maintenance relatives au benchmark La06, sont détaillées dans le tableau 4.8.

Machines M djk Charge Totale | Ly | ALp | War | Wig
M, 20 15 926 450 | 15 5 10
My 22 - 740 400 | 25 4
Ms 10 - 785 400 | 15 3
My 15 - 726 400 | 18 7 14
Ms 17 10 815 350 | 25 6 12

TAB. 4.8 — Données de maintenance : La06

Les résultats expérimentaux de ce benchmark sont affichés dans la figure 4.9. Les
mémes constatations pour le benchmark MTO06 sont vraies pour le benchmark La0l.
En effet, ’algorithme génétique a réussi a trouver une solution optimisant le critére de
production dans chacun des cas des périodes de maintenance. Pour une valeur de Cj,q.
optimale (égale a 961), le coiit de la maintenance est égale a 3396 dans le cas des périodes

de maintenance indépendantes des charges des machines, et égale & 913 dans l'autre cas.
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La06
3500
3000 %
2500 \
g 2000
1500 -
1000 = T
500 N
0
950 980 1010 1040 1070 1100 1130 1160
Cmax

A : Solutions Pareto Optimales dans le cas ou les périodes de maintenance sont indépendantes des charges machines

o : Solutions Pareto Optimales dans le cas o les périodes de maintenance dépendent des charges machines

Fic. 4.9 — Comparaison des solutions Pareto optimales: Cas du benchmark La06

4.3.3.4 Interpretation

Les résultats expérimentaux sur les trois problémes types de job shop de tailles dif-
férentes, montrent bien l'existence d’un antagonisme entre les deux criteres étudiés. Ces
derniers évoluent dans deux sens opposés. La minimisation de I'un entraine ’augmenta-
tion de 'autre. Cet antagonisme rend la tache trés difficile a 'utilisateur pour choisir une
solution adéquate a son probléme. Dans ce cas, ’assistance d’un expert pour choisir une

solution réalisant un compromis entre les critéres d’optimisation devient primordiale.

D’autre part, les test réalisés sur le choix des deux types de période de maintenance
a montré que la prise en compte de la charge réelle effectuée par la machine est plus
économique pour la maintenance. En effet, ceci permet de maintenir les machines en
fonction de leur quantité de travail et non pas toutes les périodes de temps méme si les
machines n’ont pas été suffisamment utilisées pour la production. De plus, en fonction de
la charge effectuée réellement, on détermine le moment de la maintenance de la machine.
Les courbes des trois figures 4.7, 4.8 et 4.9 confirment ces aspects. Le gain est aussi bien

au niveau de la production qu’au niveau de la maintenance.

Le bon choix de la période de maintenance préventive permet d’améliorer la qualité,
la productivité et la maitrise des cofits au sein des entreprises. En effet, le grand souci
de la maintenance préventive reste son cotit élevé. Une bonne période de maintenance
réduit les taches inutiles et permet une planification adéquate de la maintenance. Par

conséquent, les cotlits seront maitrisés.
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4.4 Conclusion

Dans le milieu industriel, 'optimisation des délais et des cotits sont des facteurs clés
pour le développement. La proposition des méthodes pour 'ordonnancement conjoint
de la production et de la maintenance représente actuellement une voie possible pour

atteindre cet objectif.

Nous avons pu constater dans ce chapitre l'intérét d’une approche génétique mul-
tiobjectif pour la minimisation des conflits sur les ressources entre la production et la
maintenance préventive systématique au sein d’un atelier de type job shop. En effet, I'or-
donnancement conjoint de ces deux types de taches a permis d’avoir un bon compromis

en minimisant au mieux les critéres de production et de maintenance.

Dans ce chapitre, nous avons pu atteindre deux objectifs majeurs. Le premier, consiste
a étudier le job shop avec les contraintes de maintenance des machines. Dans ce volet,
nous avons proposé une approche génétique Pareto optimale pour l'ordonnancement
conjoint de la production et de la maintenance. Cette approche testée sur des bench-
marks types, a démontré son efficacité en générant des solutions avec des valeurs tres
proches de 'optimum (et parfois optimales) aussi bien pour le critére de la production
que de maintenance. Le deuxiéme objectif, consiste & comparer deux types de périodes
de maintenance. Le premier consiste a effectuer la maintenance périodiquement et indé-
pendamment des charges réellement effectuées par les machines. Tandis que le deuxiéme,
plus raisonnable, tient compte de la charge de travail réalisée par chaque machine pour
décider la date de sa maintenance. Les tests réalisés sur les benchmarks que nous avions
modifié, ont permis d’élaborer une meilleure planification des taches de production et de

maintenance dans le cas des périodes dépendant des charges machines.
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Conclusion générale et perspectives

Le contexte de notre travail concerne I’ordonnancement d’un atelier de production de
type job shop. Nous avons pour cela élaboré une méthode de résolution aussi bien dans le
cas classique d’un ordonnancement relatif & la production que dans le cas beaucoup moins
étudié touchant 'ordonnancement conjoint de la production et de la maintenance. Les
algorithmes génétiques ayant fait leur preuve dans le domaine aussi bien mono objectif
que multiobjectif ont été a la base de notre étude. Etude faite tout d’abord sur un
probléme classique de Job shop noté J//Cipaz, en considérant les machines disponibles
tout le temps, puis en introduisant dans un deuxiéme temps ’aspect de maintenance
préventive ayant des objectifs parfois antagonistes avec la production et qui nécessite

une résolution multiobjectif.

Notre contribution comporte deux volets:

— le premier volet prend appui sur les solutions générées par un algorithme génétique
qui sont étudiées par la suite par des méthodes d’apprentissage. Méthodes resituées
dans le processus d’Extraction de Connaissance & partir des Données (ECD). Dans
un souci de validation et de comparaison par rapport aux travaux faits dans la
communauté, la démarche proposée a été élaborée sur un probléme classique de

type J//Ciaz €t sur des benchmarks connus;

— le deuxiéme volet propose un algorithme génétique Pareto optimal résolvant le
probléme d’ordonnancement conjoint de la production et de la maintenance au

sein du job shop.

Aprés avoir resitué, au premier chapitre le contexte de travail, & savoir I'ordonnan-
cement dans un atelier de production de type job shop, nous avons fait un état de I’art
des méthodes exactes et approchées pour la résolution de ce probléme. Les algorithmes
génétiques qui constituent un élément de cet état de ’art, ont été choisis pour 1’élabora-

tion de notre démarche de résolution. Nous avons pour ce faire introduit au chapitre 2
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ces algorithmes et leur principe de fonctionnement ainsi que leur adaptation & 1’ordon-

nancement.

La démarche de résolution du probléme d’ordonnancement dans un atelier de type

job shop, proposée au troisieme chapitre, comporte deux phases cruciales :

— lors de la premiére phase, nous avons travaillé dans l’espace de solutions d’un
probléme de job shop, pour sélectionner une population de bonnes solutions. Ceci

a 'aide des algorithmes génétiques;

— lors de la deuxiéme phase, nous avons cherché a expliquer cet espace de solutions,
par les caractéristiques du probléme se trouvant dans I’espace de définition & ’aide
de 'ECD. Les données étant les ordonnancements solutionnant le probléme de job
shop. La connaissance, étant les régles d’ordonnancement obtenues & partir de ces

solutions.

L’Extraction de Connaissance & partir de Données (ECD) ou Knowledge Discovery
in Databases (KDD) utilisée pour élaborer une heuristique de résolution du job shop,
est une démarche compléte d’exploitation des données que 'on peut résumer en quatre
phases distinctes : I'acquisition des données, le pré-traitement, la fouille de données et le

post-traitement. Nous avons adapté ce processus étape par étape de la maniére suivante :

— lors de la premiére étape, nous avons généré une population de bonnes solutions

de plusieurs problémes de job shop en utilisant un algorithme génétique ;

— dans l’étape de pré-traitement, les solutions générées par ’algorithme génétique
sous forme de chromosomes sont transformées sous la forme d’une liste d’opérations
devant chaque machine. Puis, ces solutions sont caractérisées par des attributs nu-
mériques liés au probléme, tel que les temps opératoires, les charges des machines,
la durée totale d’un job etc. Ces attributs numeériques ont été transformés en at-
tributs symboliques par un algorithme de discrétisation supervisée, le ChiMerge.
Cette étape de discrétisation nous a permis d’obtenir un modéle général, appli-
cable a la résolution d’un ensemble vaste de problémes. L’une des caractéristiques
les plus importantes de l’algorithme de ChiMerge est sa considération a la fois des

caractéristiques des individus ainsi que des classes dont ils appartiennent ;

— lors de I'étape importante de fouille de données, nous avons cherché & expliquer
les positions des opérations sur les machines en fonction des leurs attributs sym-
boliques par des régles d’ordonnancement. Ces régles ont été extraites a partir
d’un probléme type de Muth et Thomson et un ensemble de dix autres problémes

générés aléatoirement ;
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— lors de I'étape de post-traitement, nous avons transformé les régles d’ordonnan-
cement trouvées en une heuristique permettant de généraliser le résolution a des
problémes de tailles différentes. Cette heuristique a permis de générer de bonnes
solutions pour un ensemble de test composé de problémes types de job shop (Bench-

mark de Muth et Thomson et Lawrence).

Par contre, si l’on désire avoir des résultats plus précis, on utilisera les régles d’ordon-
nancement issues directement de la troisiéme étape de 'ECD, mais sur des problémes
de job shop de méme taille. Travail validé sur un probléme de taille 15 x 5 et testé sur
quatre benchmarks. Les résultats expérimentaux ont montré 'efficacité de cette méthode

de résolution. En résumé, suivant ’objectif que I’on se donne:

— si 'on désire avoir rapidement une solution approchée sur des problémes de tailles

différentes que celui traité, on applique I’heuristique élaborée a la quatriéme étape.

— en revanche, pour des problémes de méme taille que celui traité, on applique les

régles obtenues.

Une grande partie de la littérature dédiée aux problémes d’ordonnancement se place
dans le contexte de disponibilité totale des ressources. Cette hypothése n’est pourtant
pas fideéle a la réalité des ateliers de production. En effet, les différentes ressources qu’elles
soient humaines ou matérielles peuvent, pour diverses raisons, étre indisponibles. Dans la
deuxiéme partie de la thése nous tenons compte de ’aspect maintenance au sein du job
shop. Aprés un état de 'art sur les méthodes multiobjectif élaboré au deuxiéme chapitre,
nous avons développé un algorithme génétique pour la résolution du probléme d’ordon-
nancement conjoint de la production et de la maintenance au sein du job shop. Vue la
complexité de ce probléme, nous avons opté pour la maintenance préventive systéma-
tique. Deux méthodes de choix de périodes systématiques ont été proposées. La premiére
consiste & fixer des périodes de maintenance préventive indépendamment des charges de
travail des machines, comme il est communément fait en entreprises. La deuxiéme prend
en compte ce dernier parameétre. Il s’avére que le deuxieme type de périodes est naturel-
lement plus efficace que le premier, mais nécessite une forte dépendance entre les deux
services production et maintenance. Nous avons eu recours a 'optimisation multiobjectif
et les algorithmes génétiques pour générer des solutions Pareto optimales. Solutions que

nous avons validées par des bornes inférieures.

Aprés la mise au point, par un algorithme génétique des solutions Pareto optimales,
nous envisageons d’étudier ce nouvel espace solution par le processus d’ECD. Nous pro-

posons donc d’étendre la démarche décrite au troisiéme chapitre, & 'ordonnancement
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conjoint de la production et de la maintenance. Ceci en introduisant d’autres caractéris-
tiques liées & la maintenance telle que les durées des périodes systématiques ou le cotit
di & un retard ou & une avance de l'intervention de maintenance. Le développement
d’une heuristique permettant ’ordonnancement conjoint de la production et de la main-
tenance au sein du job shop sera trés utile. En effet, cette heuristique nous permettra
d’éviter d’une part la recherche des paramétres génétiques adéquats a chaque probléme
a résoudre, et d’autre part ’exécution multiple de I’algorithme génétique pour trouver

des solutions Pareto optimales.

Nous proposons aussi ’élaboration des bornes inférieures du cotit total de la main-
tenance di aux retards ou aux avances des interventions sur les machines. Ces bornes
inférieures avec les bornes proposées dans la thése et I'algorithme génétique multiob-
jectif du quatriéme chapitre, constitueront un moyen trés utile pour la validation de

I’heuristique de I’ordonnancement conjoint.

Le cas des problémes d’ordonnancements statiques reste loin de la réalité industrielle.
Ainsi, la considération des données dynamiques et des événements aléatoires (tels que les
pannes non envisagées des équipements, l’arrivée de nouvelles commandes, etc) permet de
s’approcher encore plus des problémes réels. Nous proposons dans ce cas d’étendre notre
méthode d’extraction de régles d’ordonnancement et ’algorithme génétique multiobjectif
au cas de la maintenance corrective. Cet objectif sera réalisé en considérant des taches
de maintenance corrective qui apparaissent aléatoirement lors de ’ordonnancement des
taches de production et de maintenance systématique. Dans ce cas, il faut élaborer un
nouveau critére de maintenance. Ce critére prendra en compte le colt supplémentaire

da & la maintenance corrective.
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