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Résumé

Les problémes d’ordonnancement sont souvent classés NP-Difficiles. Leur résolution
nécessite des méthodes dédiées a leur degré de complexité ; pour cette raison plusieurs heuristiques
et méta-heuristiques ont été congues.

Dans ce travail : nous avons développé deux approches basées sur les algorithmes
génétiques et la recherche Coucou pour la résolution du probleme job shop classique et /ou job
shop flexible afin de minimisons la date de fin de toutes les opérations .Dans la premiere approche
nous proposons une nouvelle représentation du chromosome pour le probléme job shop flexible et
nous utilisons différentes stratégies pour les opérateurs de croissement et mutation . Pour la
deuxieme approche nous proposons une nouvelle représentation du nid et différentes stratégie de
tri. On a Vérifié les performances des deux approches par application a plusieurs benchmarks et
comparaison des résultats de nos approches avec ceux obtenus par différents algorithmes
évolutionnaire trouvés dans la littérature. Les résultats obtenus sont satisfaisant

Mots clefs : Ordonnancement, Job Shop, Algorithmes Génétique, Recherche Coucou
Abstract

Job-shop scheduling problem, which is proved to be NP-hard, Their resolution, requires
methods dedicated to their complexity degree; for this reasons several heuristics and meta-
heuristics have been designed.

In this work, we propose two approaches one base a genetic algorithm and cuckoo search
algorithm to solve JSSP and /or FJSP to minimize the makespan. This new algorithm uses a new
chromosome representation and adopts different strategies for crossover and mutation. The
proposed algorithm is validated on a series of benchmark data sets. For the second approach we
propose a new representation of the nest and different sorts strategy, performance of this method
has been compared with that obtained by other evolutionary computing algorithms by tested on a
series of benchmark datasets The results are satisfactory.

Key words: Scheduling, Job Shop, Genetic Algorithm, Cuckoo Search
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Introduction Générale

L'environnement actuel des entreprises est caractérisé par des marchés confrontés a
une vive concurrence, a partir de laquelle les exigences et attentes des clients sont de plus
en plus élevées en termes de temps de qualité, de codt et de délais de livraison. Cette
évolution est d’autant plus renforcée par le développement rapide de nouvelles technologies
d’informations et de communication qui permettent une connexion directe entre les
entreprises et entre les entreprises et leurs clients [LOP 08].

Dans ce contexte, la performance des entreprises repose sur deux dimensions. Une
dimension technologique, dont le but est de développer la performance intrinseque des
produits commercialisés pour satisfaire aux exigences de qualité et de faible colt de la
propriété de ces produits. Une dimension organisationnelle destinée au développement et
I’amélioration des performances en termes de temps de cycle de production, respect des
délais de livraison , I'adaptation et la réactivité aux variations de commandes commerciales

Cette dimension est d’autant plus importante que les marchés sont de plus en plus
volatiles et progressive, et nécessitent des temps de réponse plus courts des entreprises. Par
conséquent, les entreprises doivent disposer de méthodes et d’outils puissants pour assurer
un meilleur pilotage et contréle de la production.

Pour atteindre ces objectifs, une organisation de I'entreprise repose sur la mise en
ceuvre d'un certain nombre de fonctions y compris la planification, qui joue un role essentiel
(figure 1.1). En effet, la fonction d'ordonnancement est destinée a l'organisation des
ressources humaines et a l'utilisation des ressources technologiques au niveau des ateliers
pour pouvoir répondre aux exigences des clients.

Le probleme d’ordonnancement est 1’un des probléemes les plus étudiés dans le
domaine de la recherche opérationnelle. Ce probléme consiste a trouver une séquence
optimale pour 1I’exécution de n jobs sur m machines afin d’optimiser une fonction objectif
et de déterminer également les dates de début et de fin d'exécution de chaque job.

Parmi les problémes d’ordonnancement, nous trouvons les problemes dits d’ateliers.
Ces derniers appartiennent aux problémes d’ordonnancement de la production. Dans ces
types de problémes, chaque job est caractérisé par une séquence qui définit ’ordre de
passage des opeérations sur les machines. Ces séquences sont appelées dans la littérature
gamme opératoire. On trouve principalement trois types d’atelier : Les ateliers de type flow-
shop, job-shop et open-shop.

| 1X
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Commandes Commerciales
prévisions

[ Plan directeur de production ]
Politique industrielle

Programme de production

Nomenclature

Gamme simplifiées moyen Planification
de production

Délai de fabrication Volume de production

Gamme Ordonnancement
Ressources

Ordres de fabrication

Lancement

Ordres de lancement

C Systéme de production )

Figure I.1 .Organisation Hiérarchique Fonctionnelle [ESQ 99]

Les problémes d’ordonnancement les plus difficiles et les plus étudiés, sont les
problemes d’ordonnancement d’atelier de type job shop. Considérés comme un modele
d’ordonnancement intéressant, il est trés représentatif du domaine général de production.
Ce probléme correspond, réellement, a la modélisation d’une unité de production disposant
de moyens polyvalents utilisés suivant des séquences différentes en fonction du produit
[KEB 08].

Afin d’augmenter la capacité de production, il est possible de mettre en parallele
des machines qui peuvent exécuter les mémes opérations. Dans ce cas, on parle de systémes
flexibles. L’intérét majeur des entreprises est d’augmenter la productivité tout en réduisant
les colts au maximum.

Les méthodes de résolution des problémes d’ordonnancement puisent dans toutes
les techniques de I’optimisation combinatoire (programmation mathématique,
programmation dynamique, ...) Ces méthodes garantissent en général 1’optimalité de la
solution fournie, cependant certains problemes nécessitent la construction de méthodes de
résolution approchées, qu’on appelle méthodes heuristiques ou méta heuristique [HOU 11],
efficaces pour les problémes de type NP-difficile.

Les problémes d’ordonnancement d’atelier de type Job shop sont la plupart des
problemes NP difficile.

L’une de leur résolution nécessitent d’utiliser des heuristiques ou méta-heuristiques. Ces
méthodes ne fournissent aucune garantie sur optimalité des résultats, mais ils ont permis de
| X
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résoudre avec succes plusieurs problémes d’optimisation et en particulier une multitude de
problémes d’ordonnancement.

Cette thése concerne de maniere générale 1’évaluation des performances et
I’ordonnancement dans des systémes flexibles, principalement les problémes de type job-
shop, Il s'agit d'un probléme d'ordonnancement composé de taches regroupées en jobs et
utilisant un ensemble de ressources (machines, opérateurs, ...). Les machines sont
disponibles en un ou plusieurs exemplaires. Chaque job doit passer sur un ensemble de
machines. L’ordre de passage sur les ressources dans la gamme opératoire peut étre
différent d’un produit a I’autre (tous les produits ne passent pas nécessairement sur toutes
les ressources), sous différentes contraintes imposées. L’objectif de notre travail est la
minimisation du makespan .

Ainsi et pour atteindre cet objectif, nous avons proposé dans le cadre de cette thése
deux approches évolutionnistes pour la résolution du probléme d’ordonnancement job shop
et job shop flexible. Une approche basée sur les algorithmes génétiques et 1’autre basée sur
I’algorithme de la recherche coucou.

La validation des approches proposees a été faite par comparaisons des résultats
obtenus par I’approche proposée avec ceux d’autres AGs et cela pour différents benchmarks

Aussi et pour assurer une chronologie de 1’évolution de notre travail, le manuscrit
de cette these contient cing chapitres organisés de la maniére suivante :

Le premier chapitre est réservé a la présentation des problémes d’ordonnancement
de maniére générale. Nous présentons en premiére lieu une vue d’ensemble sur ce type de
probléme des systemes de production et sur leur complexité. Nous terminons notre chapitre
par la présentation de différentes méthodes de résolution, des problémes
d’ordonnancements aussi bien exactes qu’approchées.

La deuxieme chapitre est réservé a la formulation mathématique pour le probleme
d’ordonnancement Job shop classique et le probléme d’ordonnancement job shop flexible
afin de minimiser le makespan. Nous avons modélisé notre probléme d’ordonnancement
job shop utilisant les RdP.

Le troisieme chapitre est compte a lui réservé a la présentation d’un état de 1’art des
problémes d’ordonnancement type job shop classique et flexible mais spécifiquement ceux
relatifs a 1’utilisation des AGs comme méthode de résolution.

Dans le quatriéme chapitre, nous présentons d’une part I’AG proposé et de 1’autre

part sa validation. Validation obtenue par comparaison entre les valeurs du makespan et du
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temps de calcul, obtenu par application de I’AG proposé et par application d’autre AG de
la littérature et cela pour les méme benchmarks.

Le cinquieme chapitre présente la seconde contribution de notre travail. Elle
consiste en la proposition d’un algorithme basée sur la recherche coucou. D’une maniére
analogue que pour la premiére contribution (AG) nous validons notre travail par
comparaison entre le makespan obtenu avec la RC et ceux d’autres approches pour les
mémes instances.

Nous terminons la présentation de cette thése par une conclusion, résumant les
travaux développés, les résultats obtenus et quelques perspectives de recherche ouvertes

par ces travaux.
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CHAPITRE 1

NOTIONS SUR LES
PROBLEMES
D°’ORDONNANCEMENT DES
ATELIERS

ous proposons dans ce chapitre des notions de base des
problémes d’ordonnancement d’atelier. Dans la premiére
partie du chapitre nous présentons les concepts, les éléments
et la classification des problémes d’ordonnancement. La seconde
partie est consacrée aux notions liées a la complexité et aux

méthodes de résolution de ces problémes.

La chute n'est pas un échec ; I'échec
c'est de rester 1d ol on est tombé.

Socrate




CHAPITRE 1 LES PROBLEMES D’ORDONNANCEMENT D’ATELIER

1. Introduction

L’ordonnancement est une branche de la recherche opérationnelle et de la gestion
de la production qui vise a améliorer 1’efficacité d’une entreprise en termes de couts de
production et de délais de livraison. L’ordonnancement est un élément crucial dans
I’ensemble des taches liées au pilotage d’atelier.

Dans ce chapitre nous présentons quelques concepts de base de 1’ordonnancement
et des problémes d’ordonnancement dans les ateliers de production a savoir les types
d’ateliers. Les criteres d’optimisation ainsi que la notion de complexité des problémes
d’ordonnancement .Nous terminons ce chapitre par la description de certaines méthodes

exactes ou approchées de résolution du probléme d’ordonnancement.

2. Concept de base du probleme d’ordonnancement

2.1 Définition du probléme d’ordonnancement

Nombreuses sont les définitions proposées au probléme d’ordonnancement. Dans
ces définitions on retrouve I’aspect commun de ’affectation de ressources aux taches, en
recherchant une certaine optimisation. Nous pouvons citer quelques unes :

Eric Pinson définit 1’ordonnancement comme étant « /’organisation dans le temps de
[’exécution d’un projet ». [GOT 93] ;

Pour Norman Sadeh c’est « [ ’allocation dans le temps de ressources permettant [’exécution
d’un ensemble de taches» [LOP 01] [GOT 93].

Pour Gotha, c’est « programmer [’exécution des taches en leur allouant les ressources
requise et en fixant leur dates de début » [GOT 93] [LAC 05]

Le probléme d’ordonnancement consiste donc, a programmer dans le temps
I’exécution de certains taches, en leur allouant les ressources requise, et en respectant les
contraintes imposées afin d’atteindre certains objectifs.

D’une fagon générale, il y a un probléme d’ordonnancement quand il existe :

& Un ensemble de travaux (tache, jobs ou lots) a realiser
& Un ensemble de ressources a utiliser par ces travaux
& Un programme (calendrier) a utiliser, pour allouer convenablement les ressources aux

taches.
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2.2 Deéfinition d’Eléments du probléme d’ordonnancement

Les principaux éléments d’un probléme d’ordonnancement sont les suivants : les

taches, les ressources, les contraintes et les objectifs.
2.2.1 Les taches

Une tache est un travail élémentaire dont la réalisation nécessite un certain nombre

d’unité de temps (sa durée) et d’unités de chaque ressource.

Une tache (i) est localisée dans le temps par une date de début (S;) et/ou de fin (C;), et par

une durée d’exécution (P;) : telle que P; = C;- S; (figure 1.1)

S, : Début d’exécution C; : Fin d’exécution

ﬂ P; : Durée d’exécution ﬂ

r; : Date de disponibilité d; : Date d’échéance
Figure 1.1. Une tdache

Si les taches sont, liées entre elles par des conditions d’origines diverses on dit alors

que les taches sont interdépendantes, dans le cas contraire, elles sont dite indépendantes.

De méme, les taches sont dites interruptibles si elles peuvent étre exécutées par
morceaux par une ou plusieurs ressources ; dans le cas contraires, si on ne peut interrompre

une tache une fois celle-ci commencée, on parle alors de taches non préemptif.
2.2.2 Les ressources
Dans le contexte industriel, les ressources peuvent étre des machines, des ouvriers,

des équipements, des locaux ou encore de I’énergie, des budgets, etc.

Une ressource est un moyen technique ou humain destinée a étre utilisée pour la
réalisation d’au moins une tache et disponible en quantité limitée.
Les ressources peuvent étre classées soit selon leurs disponibilités au cours du

temps, et on parle dans ce cas de ressources renouvelables ou consommables, soit selon

|3
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leurs capacités et ceux sont des ressources disjonctives (non partageables) ou cumulatives
(partageables).

+ Ressource renouvelable : il s’agit d’une ressource pouvant redevenir disponible en
méme quantité aprés avoir été allouée a une tache (les machines, les hommes,
I’équipement,...).

+ Ressource consommable : il s’agit d’une ressource dont la disponibilité décroit
apres avoir été allouée a une tache, par exemple la matiére premiere.

+ Ressource disjonctive : il s’agit d’une ressource qui ne peut exécuter qu’une seule
tache a la fois.

+ Ressource cumulative : il s’agit d’une ressource qui peut étre utilisée simultanément

par plusieurs taches.

Lorsque plusieurs ressources sont nécessaires simultanément pour assurer la

réalisation d’une tache, on parle de problémes d’ordonnancement multi ressources.

En revanche, un probléme d’ordonnancement est dit mono-ressource lorsqu’une

seule ressource est nécessaire et suffisante pour la réalisation de chaque tache.

Ressource
Consomables —_— unique Flow-shop
Ressource Disjonctives -
R Ressources
Renouvelables multiples Job -shop
Cumultatives —_—
Open -shop
C——

Figure 1.2. Classification des types d'ateliers [ESQ 99]

2.2.3 Variables de décision et contraintes

Les variables de décision sont des quantités numériques pour les quelles des valeurs
sont a choisir. Les variables des décisions sont liées au temps ou aux ressources. On parle
respectivement de variables temporelles et de variables d’affectation.

Une contrainte exprime des restrictions sur les valeurs que peuvent prendre
conjointement une ou plusieurs variables de décision. On distingue deux sortes de
contraintes en ordonnancement, les contraintes temporelles et les contraintes de ressources.

Le tableau 1.1 illustre ces deux types de contraintes.

PAGE | 4
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Contrainte Type
Contrainte de
temps absolu

Contrainte Contrainte de

temporelles temps relatif

Contrainte de
capacité
Contrainte de

ressources

Contraintes

d’affectation

Illustration

Cette contrainte permet de représenter la
limitation des valeurs possible pour les dates.
Cette contrainte est relative aux contraintes de
cohérence technologique telle que les
contraintes de gamme dans lesquelles il faut
représenter le positionnement relatif entre
taches

Contrainte disjonctive :

Cette contrainte impose la réalisation disjointe
de deux taches (i) et (j)

Contrainte cumulative :

Cette contrainte interdit, pour une ressource
donnée, la réalisation simultanée d’un certain
nombre de taches utilisant une quantité de la

ressource excédant sa capacité

Contrainte de domaine :

Cette contrainte représente 1’ensemble des
ressources candidates pour 1’exécution d’une
tache

Contrainte de différence: Cette contrainte
impose ’utilisation de ressources différentes

pour la réalisation d’un certain nombre de tache

Tableau 1.1. Variable de décision et contraintes [BEN 11]

2.2.4 Les objectifs

Tout ordonnancement est guidé par un ou plusieurs objectifs, a optimiser. Ces

objectifs ont été groupés en classe :

+ Les objectifs liés au temps : a titre d’exemple la minimisation :

% du temps total d’exécution

% du temps moyen d’achévement
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+ Les objectifs liés aux ressources : a titre d’exemple :

LES PROBLEMES D’ORDONNANCEMENT D’ATELIER

ensemble de taches.

2.2.5 Les critéres d’optimisation

+¢ des durées totales de réglage

¢ maximiser la charge d’une ressource

+¢+ des retards totales par rapport aux dates de livraison

¢+ minimiser le nombre de ressources nécessaires pour réaliser un

Le choix d’un ordonnancement , parmi les ordonnancements réalisables , se fait en

fonction d’un ou plusieurs critére(s) que I’on cherche a optimiser.

Généralement, les critéres considérés sont des fonctions des dates de fin C;des

produits. Ces criteres peuvent étre de type Max ou de type Somme. Il s’agit de considérer

le maximum ou la somme (éventuellement pondérée) sur toutes les tdches d’une certaine

mesure ou d’une combinaison de plusieurs mesures. Les mesures les plus intéressantes,

considérées le plus souvent dans la littérature, pour un travail J;, sont données dans le

tableau 1.2.
Critéres

Fin de traitement

Décalage

Retard

Avance

Durée de flot

Nombre de retard

Maximum

Cax = n_laX(Ci)
i=1n
Linax = n_laX(Li)
i=1n
Tmax = @aX(Ti)
i=1n
Emax = H_laX(Ei)
i=1n

Fnax = H_laX(Ci)
i=1n

Somme

n
i=1
n
i=1
n
i=1
n

= 1
i=1
n
i=1
n

= 1

~.
1l
=

Tableau 1.2.Critere d'optimisation

Somme pondérée

Cu

)
<

D= iD= 1= 1= IV 0D

~.
1l
=

3
=~

3
=

I
3
L=

3
=

=
S
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3. Classification des problémes d’ordonnancement

Il existe une trés grande variét¢ de problemes d’ordonnancement. Pour leur

identification et leur classification , nous adoptons la notation proposée par Graham et al
[GRAT79] [BRU94]. Cette notation est constituée de trois champs a/|B]|y.

>

Le premier champ a est constitué de deux éléments : a = ajya, il décrit
I’environnement des machines utilisées :

le paramétre a € {0, P, Q, R, F, J, O} décrit le type des machines utilisées tel que ;
Une machine (@) : chaque travail est constitué d’une seule opération. Dans ce cas, on
appelle indifféremment travail et tache ;

machines paralleles : elles remplissent, a priori, toutes les mémes fonctions. Selon leur
vitesse d’exécution, on distingue :

o machines identiques (P) : la vitesse d’exécution est la méme pour toutes les
machines M;et pour tous les travaux J;;

o machines uniformes (Q) : chaque machine M;a une vitesse d’exécution propre
et constante. La vitesse d’exécution est la méme pour tous les travauxj;d’une
méme machine M;;

o machines indépendantes (R) : la vitesse d’exécution pourrait étre différente pour
chaque machine M;et pour chaque travail ..

Les ateliers de type flow-shop (F) : Appelés également ateliers a cheminement unique,
ce sont des ateliers ou une ligne de fabrication est constituée de plusieurs machines en
série ; toutes les opérations de toutes les taches passent par les machines dans le méme
ordre.

Les ateliers de type job-shop (J) : Appelés également ateliers a cheminement multiple,
ce sont des ateliers ou les opérations sont réalisées selon un ordre bien déterminé,
variant selon la tache a exécuter.

Les ateliers de type open-shop (O) : Ce type d’atelier est moins contraignant qu’un
atelier de type flow-shop ou de type job-shop, L’ordre des opérations n’est pas fixé a
priori. Le probléme d’ordonnancement consiste, d’une part, a déterminer le
cheminement de chaque produit et, d’autre part, a ordonnancer les produits en tenant
compte des gammes trouvées, ces deux problemes pouvant étre résolus simultanément.
le paramétre a, indique le nombre de machines utilisées. Lorsque a,n’est pas précise,

le nombre de machines est quelcongue.
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» Le deuxieme champ B= BB, B3 B.PsPefydEcrit les caractéristiques des travaux et des
machines. Il est utilisé pour préciser les contraintes du probleme et les différentes
hypotheses sur le mode d’exécution des taches (préemption, précédence, etc.),

» Le dernier champ y indique le critere d’optimisation, il peut donc prendre de
nombreuses valeurs et peut étre une combinaison de plusieurs critéres.

A titre d’exemple la notation

J,5,9|Prec, 1i| Crax

Signifie qu’il s’agit d’un probléme d’ordonnancement d’un atelier de type job-shop (J), de

cing jobs a neuf machines(5,9). Les jobs présentent une contrainte de précédence, (Prec),

et une contrainte r; de dates de début au plus tét. Avec pour objectif est de minimiser le

makespan (Cpax)-
4. Organisation d’ateliers

Pour se rapprocher le plus des ateliers réels de production une extension aux types
classiques d’ateliers (une machine, flow shop, job shop, open shop) a été ajoutée. Il s’agit
de la flexibilité des machines .elle consiste a associer a chaque opération un ensemble de
machines. Ainsi cette opération peut étre exécutée (ou traitée) par une machine quelconque
de cet ensemble. Aussi de nouveaux types d’ateliers ont fait leur apparition.

+ les ateliers a « machines paralleles » ou les opérations indépendantes et sont traitées par
le méme ensemble de machines,

+ les ateliers de type «flow-shop flexible » constituant une extension du probléme du type
flow-shop, ou la premiere opération de chaque produit est traitée par le premier
ensemble, la deuxiéme opération par le deuxiéme ensemble, et ainsi de suite.

+ les ateliers de type « job-shop flexible » est une extension du modele job-shop classique.
Sa particularité essentielle réside dans le fait que plusieurs machines sont
potentiellement capables de réaliser un sous-ensemble d’opérations, ou une opération
est associée a un ensemble contenant toutes les machines pouvant effectuer cette
opération [GZA 01].

Les organisations presentées (classiques ou flexible) ne sont pas indépendantes .En
effet des relations de ressemblance, de réduction et de différenciation existent entre elles.
La figure 1.3 illustre ces différentes relations : chaque arc de « B » vers « A » s’interpréte
gue « A » est un cas particulier de « B ». Le job shop classique est un cas particulier de job

shop flexible.
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Une machine A Les machines sont en un B.| Machine paralléle
seul exemplaire

t f

Les taches mono-opération Les tdches mono-opération

Job Shop A —Les machines sont en un B |  Job Shop flexible
seul exemplaire

T A

Les gammes identiques Les gammes Identiques

Flow Shop

Les machines sont en un B
seul exemplaire

A
Les taches et les gammes précises Les taches et les gammes précises
| I

Les machines sont en un Ovpen Shop Général
¢ pen Shop Genéra
Open Shop At seul exemplaire B

Flow Shop flexible

Figure 1.3. Relations entre les différentes organisations [KEB 08]

5. Complexité des problemes d’ordonnancement

D’une maniere générale, les problémes d’ordonnancement d’ateliers étant des
problémes combinatoires difficiles, il n’existe pas d’algorithmes ou de méthodes
universelles permettant de résoudre tous les cas. Plusieurs algorithmes peuvent étre utilisés
pour résoudre un probleme d’ordonnancement .Tous ces algorithmes ne sont pas
équivalents, cependant on peut les différencier par le moyen des critéres suivants [BOU 11]

4+ L’efficacité de l'algorithme en terme de durée d’exécution ; un algorithme est dit plus
efficace qu'un autre si pour les mémes données, il s'exécute en temps plus court ;

+ L’efficacité de 1'algorithme en espace mémoire de stockage ; un algorithme est dit plus
efficace qu'un autre si pour résoudre le méme probléme, il utilise moins d'espace
mémoire ;

+ La fiabilité de I’algorithme ; plus un programme est complexe, plus il y a des risques
d'existence de bugs, les bugs étant des erreurs plus ou moins évidentes qui se
manifestent lors de la mise en exploitation d’un programme. Un programme est jugé

plus fiable ou plus stable qu'un autre s'il présente moins de bugs ;
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+ La robustesse de I’algorithme ; elle mesure son degré de tolérance aux erreurs des
utilisateurs et sa résistance aux attaques des pirates ; un programme est plus robuste
qu'un autre s'il résiste mieux aux erreurs de manipulations des utilisateurs plus ou moins

bien attentionnés.

Il est a noter qu'il n'y a pas de méthode ou d'échelle de mesure permettant d'évaluer
la fiabilité ou la robustesse d'un algorithme. C'est a I'usage que ces qualités sont mesureées.
Par contre, il existe des methodes rationnelles et rigoureuses pour évaluer I'efficacité en
temps ou en espace d'un algorithme. Ces méthodes d'évaluation portent le nom d'analyse
de complexite des algorithmes.

Deux types de complexité peuvent étre cités [KAA 04] [BOU 11] :

+ La complexité méthodologique, qui exprime une fonction du nombre d’opérations
¢lémentaires de calcul effectuées par la méthode ou par 1’algorithme de résolution en
fonction du nombre des données du probléme traité,

+ La complexité problématique, liée a la difficulté du probleme a résoudre et au nombre
des opérations élémentaires qu’un algorithme déterministe peut effectuer pour trouver

I’optimum en fonction de la taille du probléme.

Selon leurs degrés de complexité on classe les problémes d’ordonnancement en
deux classes principales : la classe P (Polynomial time) et la classe NP (Non deterministic
Polynomial time). La classe NP est elle-méme subdivisée en deux sous classes : NP-
Complet et NP-Difficile.

1. Les problémes de la classe P : pouvant étre résolus par une machine de Turing
déterministe en temps de calcul polynomial par rapport a la taille de I’instance du probleme
a traiter.

2. Les problemes de la classe NP : Cette classe regroupe 1’ensemble de problémes qui
peuvent étre résolus avec une machine de Turing non-déterministe et admettent un

algorithme polynomial pour tester la validité d'une solution du probléme traité
2.1 .Les probléemes NP-Complets :La classe NP-Complet regroupe les problemes de

décision pour lesquels il n’existe pas d’algorithme permettant leur résolution en un temps

polynomial.
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% Selon Garey et Johnson [GAR 79] : un probleme A est un probleme NP-Complet s’il
appartient a la classe NP, et si quel que soit le probléme A qui appartient aussi  la classe
NP, on peut le réduire au probléme A en un temps polynomial.

¢+ Selon Ferro et al [FER 05], un probleme A est un probleme NP-Complet s’il appartient
a la classe NP, et si on peut le réduire a un probleme connu dans NP-Complet. Par
conséquent, la NP-Complets est un probleme décisionnel.

2.2 Les problemes NP-Difficiles: La classe de probléemes NP-Difficiles englobe les

problemes de décision et les problémes d’optimisation. Si un probléme de décision associé

a un probléme d’optimisation P est NP Complet alors P est un NP-Difficile [CHA 96].

La plupart des problémes d’ordonnancement sont des problémes d’optimisation qui
appartiennent a la classe des problémes NP-Difficiles (tableau 1.3) [PON 09]. La résolution
d’un probléme d’ordonnancement, on cherche souvent a optimiser un ou plusieurs criteres
[BOU 06] tels que: le temps total d’exécution, le temps moyen d’achévement d’un
ensemble de taches, les différents retards (maximum, moyen, somme ...etc.) ou avances

par rapport aux dates limites fixees.

Problémes o | - | -
Critere & 3 s 3 3 o QY N 3 < E
= = = = =
Une seule P P P P P P P NP* NP P NP*
machine

Machines P NP NP NP NP NP NP NP NP NP NP NP

paralleles Q NP NP NP NP NP NP NP NP NP NP NP
R NP NP NP NP NP NP NP NP NP NP NP

Flow shop (F) NP NP NP NP NP NP NP NP NP NP NP

Flow shop NP NP NP NP NP NP NP NP NP NP NP

flexible

Job shop (J) NP NP NP NP NP NP NP NP NP NP NP

Job shopo NP NP NP NP NP NP NP NP NP NP NP

flexible

Openshop(©O) NP NP NP NP NP NP NP NP NP NP NP

NP : Classe NP-difficile au sens faible ~ NP : Classe NP-difficile au sens fort

Tableau 1.3. Classe de complexité des problemes d'ordonnancement
d'atelier (monocritére) [SAK 09].
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6. Les méthodes de résolution du probléme d’ordonnancement

Au fil des années, de nombreuses méthodes de résolution de problemes ont été
proposées. Ainsi, une grande variété de concept et principe, de la stratégie et des
performances ont été discernées. Cette variété et ces différences ont permis de regrouper
les différentes méthodes de résolution de probléemes NP-difficiles en deux classes
principales : la classe de méthodes exactes et la classe des méthodes approchées. (Voir
figure 1.4)

PAGE | 12
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Les méthodes de résolution des probléme d'ordonnancement d'atelier

Exacte Hybride Approchées
o Coopération méta/méta ——— I ' ]
LaRggmmation tintais Meéta -heuristique Heuristique
Y tion d . Coopération méta/exacte —— | ! 1
a programmation dynamique A la base de sol_ution dela’ A jabase solution unique EIFO
population
— L'algorithme A . SPT
) ) ) — le recuit simuler
i l'algorithme évolutionnaire
Le Simplexe  LPT
— la recherche tabou
. 'algorithme génetique
Barchraking 8 e . EDD
— la VNS
B&B la recherche par harmonie =
— L'ILS
Les algorithme a base
Etc des intélligentes par essaim L LaGLS
L’optimisation par Colonies de fourmis - L’optimisation par essaim de particules
- Etc
La recherche coucou —— L’optimisation par Colonies d’abeilles
etc = Le Systéme immunitaire

Figure 1.4. Classification des méthodes de résolution des problemes d'ordonnancement d'atelier
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6.1 Les méthodes exactes

L’intérét des méthodes exactes réside dans le fait qu’elles assurent 1’obtention de la
solution optimale du probléeme traité. En fait, elles permettent de parcourir la totalité de
I’ensemble de 1’espace de recherche de manicre a assurer 1’obtention de toutes les solutions
ayant le potentiel d’étre meilleures que la solution optimale trouvée au cours de la recherche.
Cependant, les méthodes exactes sont treés connues par le fait qu’elles nécessitent un coiit de
recherche souvent prohibitif en termes de ressources requises. En effet, le temps de recherche
et/ou I’espace mémoire nécessaire pour 1’obtention de la solution optimale par une méthode
exacte sont souvent trop grands, notamment avec des problémes de grandes tailles [GHE 13].

De ce fait, la complexité de ce type d’algorithme augmente avec la taille de I’instance a traiter.

Il existe de nombreuses algorithmes exacts y compris ’algorithme du simplexe, la
programmation dynamique, la programmation linéaire, 1’algorithme A*, les algorithmes de
séparation et évaluation (Branch and Bound), les algorithmes de retour arriére (Backtracking)

. Nous nous limitons dans le cadre de ce travail a présenter quelques-unes.
6.1.1 Procédure par Séparation et Evaluation (PSE)

Les procédures d’optimisation par séparation et évaluation (PSE ou branch and bound)
sont des procédures d’exploration par énumération implicite de I’ensemble des solutions. Elles
conduisent a construire une arborescence ou chaque sommet représente un sous probléme et
ou les arcs issus d’un méme sommet représentent la décomposition d’un probléme ou sous
probléme de taille réduite [ESQ 99]. L’objectif est de parvenir a un sommet correspondant a
un probleme résolu de fagon simple (solution unique par exemple) et en ayant géneré le moins
possible de sommets.

Les PSE reposent sur quatre composants essentiels :
+ la technique de séparation ; qui permet de décomposer un probleme en sous problemes de
taille réduite ;
+ la méthode d’évaluation qui associe une borne, en fonction du critére d’optimisation, a
I’ensemble des solutions d’un sous probleme (par exemple la borne inférieur dans le cas de

minimisation) ;
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+ 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 il mérite d’étre séparé ;

+ la méthode de sélection, ou stratégie d’exploration, qui décrit comment choisir le sous
probleme a séparer, s’il y a plusieurs. Deux grandes stratégies existent. La stratégie du type
meilleur d’abord, consiste a sélectionner puis a séparé le sous probléme « pendant » ayant
la meilleure évaluation, c'est-a-dire la plus petite; la méthode arborescente ainsi
développée est appelée PSEP (procédure par séparation et évaluation progressives). Dans
une stratégie de type profondeur d’abord de retour arriéré, les sommets pendants sont géres
selon une pile, la procédure est une PSES (procédure par séparation et évaluation

séquentielles)

L’algorithme 1.1 décrit la procédure d’une PSE [ESQ 99]
Algorithme 1.1. Procédure par séparation et évaluation

Début
Calculer une borne supérieure BS
Tant qu’il existe des sommets non explores faire
Sélectionner le sommet a séparer et créer ses fils
Pour tous les sommets S crées faire
Si S représente une solution compléte ou si on connait une
solution optimale de
S alors
Calculer sa valeur du critére d’optimisation et mettre jour BS

Sinon
Calculer la borne inferieure B
Si Bl < BS alors
Placer S dans la liste des sommets a exploré
Fin si
Finsi
Fin pour
Eliminer tout sommet tel que Bl > BS
Fin tant que
Fin

Les performances de la méthode dépendent évidemment de la qualité des bornes
inferieures et supérieures mais aussi de la rapidité, en terme de temps de calcul, a obtenir ces

bornes. Par conséquent, plusieurs améliorations de 1’algorithme B&B ont été proposées, y
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compris les algorithmes : Branch and Cut (B&C) [PAD 91], Branch and Price (B&P) [BRA
05], Branch and Cut and Price (B&C&P).

De nombreuses PSE ont été proposées dans la littérature de 1’ordonnancement d’atelier
[BRA 91][YAL 02][ SHI 08][SHI 09] [FAT 14]

6.1.2 La programmation dynamique

La programmation dynamique est une méthode d'optimisation opérant par séquences
Elle a été introduite au début des années 50 par Richard Bellman. Son efficacité repose sur le
principe d'optimalité de Bellman [BEL 86]. Ce principe permet une résolution ascendante qui
détermine une solution optimale d'un probléme a partir des solutions de ses sous problemes.
Cette méthode nécessite une formulation du critere sous forme d'une relation de récurrence
entre deux niveaux successifs. Elle est destinée a résoudre des problémes d’optimisation a
vocation plus générale que la méthode de séparation et d’évaluation sans permettre pour autant

d’aborder des problémes de tailles importantes.
6.2 Les méthodes approchées

La résolution d’un probléme d’ordonnancement, de taille comparable a ceux rencontrés
dans la pratique, se heurte a des tailles mémoire et de temps de calcul trop importants.
L’objectif n’est plus alors d’obtenir systématiquement I’optimum mais plutoét d’obtenir une
solution proche de I’optimum ou de « bonne qualité » en un temps minimal. Ainsi, au lieu
d’effectuer une recherche exhaustive, les méthodes approchées échantillonnent I’espace de
recherche et n’en considérent qu’une partie, et fournissent ainsi, en un temps raisonnable, la
meilleure configuration rencontrée. On distingue deux types de méthodes : les heuristiques et

métaheuristiques.
6.2.1 Les Heuristiques

Nombreuse sont les définitions proposées aux heuristiques.
On peut citer quelques une :
& Pour Feigenbaum « Une méthode heuristique est une méthode qui aide a découvrir la
solution d'un probléme en faisant des conjectures plausibles mais faillibles de ce qui est la

meilleure chose a faire» [FEI 63] ;
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& Pour Slagle « Une heuristique est une régle d’estimation, une stratégie, une méthode ou
astuce utilisee pour améliorer I'efficacité d'un systéme qui tente de découvrir les solutions
des problémes complexes.»[SLA 71] ;

& Pour Newell « Les heuristiques sont des régles empiriques et des morceaux de
connaissances, utiles (mais non garanties) pour effectuer des sélections différentes et des
évaluations» [NEW 80] ;

& Pour Pearl « Les heuristiques sont des critéres, des méthodes ou des principes pour décider
qui, parmi plusieurs d'autres plans d'action promet d'étre le plus efficace pour atteindre un
certain but » [PEA 84] ;

& Pour Solso « Les heuristiques sont des ensembles de régles empiriques ou des stratégies

qui fonctionnent, en effet, comme des régles d’estimation » [SOL 79] ;

Les heuristiques sont donc des méthodes empiriques basées sur des regles simplifiées
pour optimiser un ou plusieurs criteres. Le principe général de ces méthodes est d'intégrer des
stratégies de décision pour construire une solution proche de I'optimum, tout en essayant de
1’obtenir en un temps de calcul raisonnable [BEL 01] [LOP 01] [KAC 03].

De nombreuses méthodes heuristiques ont été proposées dans la littérature pour
résoudre les problémes d’ordonnancement d’atelier. On distingue [CHU 96] [ESQ 99] [WAN
99] :

+ FIFO (First In First Out) : la premiere tache qui vient est la premiére tache ordonnancée,

+ SPT (Shortest Processing Time) : la tache ayant le temps opératoire le plus court est traitée
en premier lieu,

+ LPT (Longest Processing Time) : la tache ayant le temps opératoire le plus important est
ordonnancée en premier lieu,

+ EDD (Earliest Due Date) : cet algorithme choisit parmi les taches exécutables celle dont le
délai est échu le plus t6t. Si aucune tache n’est disponible, alors un temps libre est génére ,

+ SRPT (Shortest Remaining Processing Time) : cette regle, servant a lancer la tache ayant
la plus courte durée de travail restant a executer, est tres utilisée pour minimiser les encours
et dans le cas des problémes d'ordonnancement préemptifs,

+ ST (Slack Time) : a chaque point de décision, I'opération ayant la plus petite marge
temporelle est prioritaire. Faute de disponibilité des ressources de production, cette marge

peut devenir négative.
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6.2.2 Les Métaheuristique

Selon la définition proposée par Osman « Une métaheuristique est un processus itératif
qui subordonne et guide une heuristique, en combinant intelligemment plusieurs concepts pour
explorer et exploiter tout [’espace de recherche. Des stratégies d’apprentissage sont utilisées
pour structurer l'information afin de trouver efficacement des solutions optimales, ou presque-

optimales » [OSM 96].

L’ensemble des métaheuristiques proposées dans la littérature sont partagées en deux
catégories : des métaheuristiques a base de solution unique et des métaheuristiques a base de
population de solutions. Nous présentons dans ce qui suit quelques métaheuristiques des deux

catégories.
6.2.2.1. Les Metaheuristiques a base de solution unique

Les métaheuristiques a base de solution unique débutent la recherche avec une seule
solution initiale. Elles se basent sur la notion du voisinage pour améliorer la qualité de la
solution courante. En fait, la solution initiale subit une série de modifications en fonction de
son voisinage. Le but de ces modifications locales est d’explorer le voisinage de la solution
actuelle afin d’améliorer progressivement sa qualité au cours des différentes itérations.

De nombreuses méthodes a base de solution unique ont été proposées dans la littérature.
Parmi lesquelles : la descente, le recuit simulé, la recherche tabou, la recherche a voisinage
variable (VNS: Variable Neighbourhood Search), la recherche locale réitérée (ILS: Iterated
Local Search), la recherche locale guidée (GLS: Guided Local Search)...etc quelques

métaheuristique
6.2.2.1.1 Le Recuit Simulé (Simulated Annealing)

Le Recuit Simulé [KIR 83] trouve ses origines dans le phénomeéne thermodynamique
de recuit des métaux. Cette méthode imite une procédure utilisée par les métallurgistes qui,
pour obtenir un alliage exempt de défauts, chauffent d’abord a blanc leur morceau de métal et
laissent ensuite 1’alliage se refroidir trés lentement de maniére a ce que les atomes aient le
temps de s’ordonner régulierement. Cependant, lorsque la baisse progressive de la température
est trop rapide (comme pour la méthode de la Trempe), le solide présente alors des defauts, et

un minimum local d’énergie est obtenu. Se basant sur I’évolution d’un systéme
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thermodynamique, I’algorithme du recuit simulé accepte, pour sortir d’un minimum local, une
dégradation de la fonction objectif avec une certaine probabilité. [DRE 03] [KAR 07].
L’algorithme illustré par la figure 1.5, se base sur deux résultats de la physique statistique [DRE
03].

1. Lorsque 1’équilibre thermodynamique est atteint a une température donnée T, la

probabilité, pour un systéme physique, de posséder une énergie donnée E, est

proportionnelle au facteur de Boltzmann : exp(_E/KBT) ou Kp est la constante de
Boltzmann.

2. Le deuxiéme résultat s’appuie sur 1’algorithme de Metropolis [MET 53] pour simuler
I’évolution d’un systéme physique vers son équilibre thermodynamique a une température
T donnée. Le principe de cet algorithme est le suivant : partant d’une configuration donnée,
nous faisons subir au systeme une modification élémentaire ; si cette transformation a pour
effet de diminuer la fonction objectif f (ou « énergie »), elle est acceptée ; si elle provoque

au contraire une augmentation AEde la fonction objectif, elle est tout de méme acceptée,

f
mais avec la probabilité exp( /KBT) :

Confiauration initiale

v

Température initiale

%1

Modification élémentaire variation
d’énersie A E

v

Régle d’acceptation de Metropololis
+ SiAE < 0: modification acceptée
4+ SiAE < 0:modification acceptée avec probabilité
exp (-AE [T)

Diminution lente de T

Equivalent
Thermodvnamiaue

Non |

Non Systéme figé ?

Oui

Figure 1.5. L'or‘ganigr'au.ucsf.?g.“ it simulé [HOU11]
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Plusieurs problémes d’ordonnancement d’atelier ont été traités par la méthode de recuit simulé
[RAA 00] [JOL 13].

6.2.2.1.2 La Recherche Tabou (Tabu Search)

Bien que son origine remonte a 1977, la recherche tabou n’est proposée qu’a la fin des
années 80 par Fred Glover [GLO 89], [GLO 90]. Cette méthode, développée pour résoudre des
problémes combinatoires, la plupart NP-difficiles, propose de surmonter le probleme des
optima locaux par I’utilisation d’une mémoire.

La méthode tabou est une procédure itérative qui, partant d’une solution initiale, tente
de converger vers la solution optimale en exécutant, a chaque pas, un mouvement dans I’espace
de recherche. Chaque pas consiste d’abord a engendrer un ensemble de solutions voisines de
la solution courante pour ensuite en choisir la meilleure, méme si ce choix entraine une
augmentation de la fonction objectif & minimiser.

Le principe de cette méthode est définit par 1’algorithme de la figure 1.6

Configuration initiale S
v
Liste tabou initial vide
5
Perturbation de S suivant N mouvement non
tabou

v

Sélection du meilleur voisin T

\

Actualisation de meilleure solution connue

Nouvelle configuration courante
S=T

v

Insertion du mouvement T-> S
dans la liste tabou

Critére d’arrét
satisfait

Non

Oui

STOP

Figure 1.6. L'organigramme de la recherche tabou [HOU 11]

6.2.2.2 Les métaheuristiques a base de population de solutions
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Les métaheuristiques a base de population de solutions débutent la recherche avec une
panoplie de solutions. Elles s’appliquent sur un ensemble de solutions afin d’en extraire la
meilleure (I’optimum global) qui représentera la solution du probléme traité. L’idée d’utiliser
un ensemble de solutions au lieu d’une seule solution renforce la diversité de la recherche et
augmente la possibilité¢ d’émergence de solutions de bonne qualité.

Une grande variété de métaheuristiques basées sur une population de solutions a été
proposée dans la littérature, Nous présentons dans la partie suivantes ceux ayons connus un
développement remarquable ces deux derniéres décennies a savoir les algorithmes génétiques,
et les algorithmes a base d’intelligence par essaims : 1’algorithme d’optimisation par essaim de

particules, I’algorithme de colonies de fourmis, et la recherche coucou.
6.2.2.2.1 Les Algorithmes Génétiques (Genetic Algorithms)

Cette classe d’algorithmes a été inventée par Holland dans les années 70 [HOL73], pour
imiter les phénomeénes d’adaptation des étres vivants. L’application aux problémes
d’optimisation a été développée ensuite par Goldbey [GOL 89].

On part d’une population initiale de N solution aléatoires, chacune étant codée par une
chaine de caractéres appelée chromosome. Holland recommande un codage sous forme de
chaine de bits, mais ce n’est pas obligatoire.

Chaque chromosome et muni d’un mesure d’adaptation (fitness). En optimisation, il
s’agit tout simplement de la fonction objectif . Un algorithme génétique choisit des paires de
chromosome parents, en favorisant les plus adaptés (ceux de meilleur fitness), et engendre de
nouvelles solutions (enfants) en appliquant des opérateurs de croissement (crossover) et de
mutation. On espére ainsi que les bonnes solutions vont échanger par croisement leurs
caractéristiques et engendrer des solutions encore meilleurs. Les principales étapes d’un

algorithme génétique sont données par la figure 1.7.
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Générer la population initiale d’individus
v
Evaluer la fitness de chaaue individu
v
Sélection des individus
v

Opérateur de croissement

v

Opérateur dle mutation
\ 4

Evaluation des individus obtenus
v

A

Insertion dans la nouvelle génération
1
) 4

Critére d’arrét satisfait

Non

Oui

STOP

Figure 1.7 Principales étapes d'un algorithme génétique

6.2.2.2.2 Les Colonies de Fourmis (Ant Colony Optimization)

L'optimisation par I’approche colonie de fourmis est relativement récente. Le principe
de lI'optimisation est apparu au début des années 90. Il est le fruit des travaux de recherche de
M. Dorigo, V. Maniezzo et A. Colorni. [DOR 91].

Les fourmis sont capables de résoudre collectivement des problémes complexes. Pour
cela, elles communiquent entre elles de fagon locale et indirecte. Au cours de leur progression,
les fourmis déposent une trace de phéromone ; elles choisissent ensuite leur chemin, selon une
probabilité dépendant de la quantité de phéromone précédemment déposée par les autres
fourmis.

L’exemple présenté dans la figure 1.8, montre la capacité d’adaptation des fournis.
[KHA 10]

% Au départ, les fourmis disposent d’un chemin pour aller de leur nid, la fourmiliére, a la

source de nourriture, figure 8. (a)
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+ Un obstacle est placé entre le nid et la source de nourriture, les fourmis vont alors
commencer par se séparer de part et d’autre de 1’obstacle en déposant de la phéromone sur
leur passage, figure 8. (b). Les fourmis les plus rapidement arrivées au nid, aprés avoir
visité la source de nourriture, sont celles qui ont emprunté les deux branches les plus courtes
a l’aller et au retour. Ainsi la quantité de phéromone présente sur le plus court trajet est plus
importante que celle présente sur le chemin le plus long.

+ Finalement la quantité de phéromone sur le chemin le plus court fait que ce chemin finit
par étre emprunté par la plupart les fourmis, figure 8. (c)
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Figure 1.8. Le comportement des fourmis pour trouver le plus court chemin
Ant system (AS) est le premier algorithme de fourmi reposant sur le comportement de
fourragement des fourmis [DOR91]. Cet algorithme a pour but de reproduire le comportement

naturel des fourmis pour retrouver le meilleur chemin possible vers un objectif donné. On peut

résumer ce mécanisme par I’algorithme 1.2
Algorithme 1.2. Algorithme de colonie de fourmis
(2) Initialiser
(2) Répéter
(3) Pour chaque fourmi faire
(4) Construire une solution basee sue une procédure de

construction, dépendant de la trace de phéromone
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(5) Mettre a jour la trace de phéromone en se basant sur la
qualité de la solution trouvée
(6) Fin pour

(7) Jusqu’a satisfaction d’un critére d’arrét

Beaucoup travaux ont été proposé pour résoudre le probleme d’ordonnancement
d’atelier nous citons : pour une seul machine [DEN 00] [GAGO02], machines paralléle [SAN
05 J[SRI 09], atelier type flow shop [GAJ 06 ] [STU 98] [YIN 04] [YIN 07] atelier type job
shop [COL 94] [ZHA 06],atelier type open shop [BLU 05], atelier flow shop flexible [ALK
07] [KHA 08a] [KHA 08b] et le job shop flexible [NAI 05] .

6.2.2.2.3 Les essaims particulaires (Particle Swarms Optimization)

L’Optimisation par essaim particulaire (OEP) est une méthode née aux Etats —Unis en
1995 sous le nom de Particle Swarms Optimization (PSO) .Ces concepteurs a 1’origine
cherchaient a modéliser des interactions sociales entre des « agents » devant atteindre un
objectif donné dans un espace de recherche commun , chaque agent ayant une certaine capacité
de mémorisation et de traitement de I’information . La régle de base était qu’il ne devait y avoir
aucun chef d’orchestre, ni méme aucune connaissance par les agents de 1’ensemble des
informations, seulement des connaissances locales. Ce comportement fait rappeler
particulierement celui des essaims d’abeilles, du fait qu’une abeille ayant trouvé un site
promoteur sait informer certaine de ses ‘consceurs’ et que celles —ci vont tenir compte de cette
information pour leur prochain déplacement [BER 01] [BON 99] [CLE 02].

Le fonctionnement de I’OEP fait que ¢’est une méthode qui peut étre rangée dans les
méthodes itératives (on approche peu a peu de la solution) et stochastiques (un fait appel au
hasard).

Le principe de 1’algorithme est : au départ un essaim est reparti au hasard de 1’espace
de recherche chaque particule a une vitesse aléatoire également, ensuite a chaque pas de temps :
(figure 1.9)

+ Chaque particule est capable d’évaluer la qualité de la position qu’elle a atteind
jusqu’ici (qui peut en fait étre parfois la position courante) et sa qualité (la valeur en

cette position de la fonction a optimiser).
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+ Chaque particule est capable d’interroger un certain nombre de ses congénéres (ses
informatrices, dont elle- méme) et d’obtenir de chacune d’entre elles sa propre
meilleure performance (et la qualité afférente).

4+ Chaque particule choisit la meilleure des meilleures performances dont elle a

connaissance, modifie sa vitesse en fonction de cette information et de ces propres
données et se déplace en conséquence.

ma meilleure ;;;)":#,_
performance ?: — o g
S : > » X

=

- 1a meilleure
S performance de mes
" informatr T
. S S -
' nini - >
’ —_ e
] -— o~
M - S S
— - e —— —— > nouvelle
o < == Pposition
= > vitesse

position actucllce

actuclile

Figure 1.9. Schéma de principe du déplacement d'une particule. [CRA 01]

Les principales étapes de 1’algorithme d’optimisation par essaims particulaires sont données
par la figure 1.10

r r . H
Générer la population |==—| Evaluer les solutions Pour chaque
initiale obtenues particule
Evaluer la nouvelle Calculer la nouvelle Calculer la N
position position nouvelle vitesse on
Déterminer la Dé i i
éterminer la meilleure
. it o _)
visitée

ﬂ Oui

Meilleure position
globale

Figure 1.10. Principe de l'algorithme d'optimisation par essaims particulaires

Parmi les travaux en PSO a été proposé pour le probléme d’ordonnancement des ateliers
on cite [ALL 06] [PON 09].
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6.2.2.2.4 L’algorithme de la recherche coucou

La recherche coucou a été proposée en 2009 par Yang et Deb sous le nom de Cuckoo
Search (CS) [YAN 09] [YAN 10]. Elle s’inspire du comportement de reproduction d’une
espece spéciale d’oiseaux parasites de nids appelés « Coucous ».

Dans I’algorithme de la recherche coucou, une solution possible est appelée « nid » ou
« coucou ». En fait, la recherche coucou part du principe que chaque nid comporte un seul
coucou. Au cours du processus de la recherche de 1’algorithme CS, chaque coucou crée son
propre poussin en fonction de sa représentation actuelle (le coucou lui-méme) et du vol de
Lévy. L évaluation de la qualité du poussin et de son pére permet de sélectionner lequel d’entre
eux survivra et subira quelques modifications dans le but d’améliorer sa qualité.

Les principales étapes d’un algorithme de la recherche coucou sont donnés par la figure
1.11 et au chapitre 6 nous représentons plus de détail sur cet algorithme.

C Initialiser une population de N nid )

v

> Crier un poussin de chagque coucou
v
Evaluer les qualités des coucous et des poussins coucou
Remplacer les coucous par son poussin s’il est de meilleures
qualités
v
Trouver le meilleur coucou de la population
Modifier les nouveaux coucous
Evaluer leurs qualités
Sélectionner les coucous de la nouvelle génération

-

Trouver le meilleur nid

Critére d’arrét satisfait

Figure 1.11. Principales étapes de I'algorithme de la recherche coucou
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6.3 Les méthodes hybrides

Les méthodes hybrides c’est la combinaison des méthodes exactes et/ou des méthodes
approchées pour créer de nouvelles méthodes appelés les méthodes hybrides.

L’idée est basée sur le théoréme « No free lanch » qui indique qu’aucune méthode n’est
efficace pour tous les types de problémes. En fait, chaque méthode propose des avantages dont
on cherche & maximiser et des lacunes dont on cherche a combler. Partant de ce principe,
beaucoup de chercheurs ont envisagé la combinaison des méthodes de résolution des problemes
afin de tirer profit des points forts de chacune et de proposer des alternatives plus efficaces et

plus performantes.
6.3.1 Coopération méta/méta

Les coopérations étaient a 1’origine essentiellement réalisées entre différentes
métaheuristiques. A peu pres tous les types d’approches ont été proposés pour ce type de
coopération, fait que les métaheuristiques hybrides sont devenues maintenant assez classiques

dans le domaine de I’optimisation [BAS 05] .Par exemple : algorithme mimétique
6.3.1.1 L’algorithme mimétique

Les algorithmes mimétiques ou encore connus sous le nom d’algorithmes génétiques
hybrides ou genetic local search ont été introduits par Moscato [MOS 89] en 1989. Cette
heuristique est une hybridation des AG et de la recherche locale.

Ces deux méthodes sont complémentaires car 1’une permet de détecter de bonnes
régions dans I’espace de recherche alors que I’autre se concentre de maniére intensive a
explorer ces zones de I’espace de recherche [MOS 99]. Ainsi, on peut explorer rapidement les

zones intéressantes de 1’espace de recherche pour les exploiter en détail.
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Algorithme 1.3. Algorithme mimétique
(1) Initialiser : générer une population initiale P de solutions
(2) Appliquer une procédure de recherche locale sur chaque solution de P
(3) Répéter
(4) Sélection : choisir deux solutions x et x
(5) Croisement : combiner deux solutions parents x et x pour former une
solution y
(6) Recherche locale : appliquer une procédure de recherche locale sury
(7) Mutation : appliquer un opérateur de mutation
(8) Choisir un individu y’ pour étre remplacé dans la population
(9) Remplacer y par y dans la population

(10) Jusqu’a satisfaire un critere d’arrét.

Dans cet algorithme, 1’opérateur de mutation assure la diversification de la méthode,
d’autre part, I’intensification est produite par I’application de la méthode de recherche locale.
6.3.2 Coopération méta/exacte

Nous avons vu que les méthodes exactes permettaient de résoudre des petits problémes
tandis que les (méta) heuristiques sont capables d’appréhender de grands problémes sans
pouvoir donner la solution optimale ou prouver que la solution fournie est optimale. Cependant
les méthodes exactes peuvent néanmoins étre utiles lorsque des sous-problemes peuvent étre
extraits du probleme global. Leur résolution permet en effet de contribuer a la recherche de la
solution globale, soit en combinant judicieusement différents sous-problémes, soit en hybridant
résolution exacte de sous-problémes et résolution heuristique du probléme complet [DHA 05].

Cette constatation constitue le point de départ d’une approche hybride, assez originale
dans le contexte des problemes d’optimisation combinatoire visant & combiner résolutions
exactes et métaheuristiques permettant de conserver aux mieux les avantages de chacune des

approches.
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7. Conclusion

Apres la présentation des problémes d’ordonnancement et de leurs principales
caractérisations, différentes méthodes, exactes et approchées, pouvant étre utilisées pour la
résolution de ces problémes sont introduites dans ce chapitre. Pour les méthodes exactes, nous
avons présenté la programmation linéaire, la programmation dynamique et Procédure par
séparation et évaluation.

Recherche tabou, recuit simulé et les algorithmes génétiques, les algorithmes de
colonies de fourmis, les algorithmes d’optimisation par essaim particulaire, recherche coucou

ont fait I’objet de la présentation pour les méthodes approchées ou méta- heuristiques.

La description de notre probléme d’ordonnancement job shop classique et job shop

flexible est présenté dans le chapitre suivant.
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CHAPITRE 2

DESCRIPTION DU PROBLEME

e chapitre est scindé en deux parties , la premiere  est
consacré a la description du probléme d’ordonnancement job
shop classique et job shop flexible . Dans la seconde partie
nous présentons une  modélisation  mathématique du

probléme par les RdP.

Ce que tu veux me dire, est-ce vrai?
Est-ce bien? Est-ce utile? Sinon je ne
veux pas |'entendre.

Socrate
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1. Introduction

Dans ce chapitre, nous présentons plus en détails les systémes de production de type
job shop classigue et job shop flexible qui font I’objet de cette étude. Ensuite, nous décrivons
la formulation mathématique de ces deux types de problémes. Nous présentons a la fin de la

modélisation graphique par les RdP ce type de probléme d’ordonnancement job shop.

2. Description du probleme

2.1 Probléme Job shop classique

Le probléme de type job-shop est I’un des problémes les plus étudiés dans la littérature
de I’ordonnancement. Son importance théorique ainsi que la modélisation de nombreuses
applications industrielles sous forme de systemes de type job-shop le rendent tres intéressant.

La particularité des problemes de type job shop classique par rapport aux problémes de
production de type flow shop est la gamme opératoire qui n’est pas fixe (atelier a cheminement
libre), ainsi que le nombre d’opérations qui n’est pas forcément le méme pour tous les jobs.
Ces systemes sont considérés comme des systemes fortement combinatoires.

Ils sont composés d’un ensemble de n jobs, chacun composé d’un ensemble de ni
opérations qui peuvent étre exécutées sur m machines en respectant les contraintes suivantes :
+ L’ordre de passage des opérations d’un job sur les différentes machines est fixe pour chaque

job et peut étre différent d’un job a un autre.
+ Une machine ne peut exécuter qu’une seule opération a la fois et 4 I’instant initial toutes
les machines sont disponibles.

+ Une opération ne peut étre exécutée que sur une seule machine et sans interruption.

=

La capacité de stockage entre les machines est considerée comme infinie.
+ La préemption des opérations n’est pas autorisée.

Le tableau 2.1 présente un probleme de type de job shop classique composé de 5 jobs
et 4 machines.
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Numéro de job Type de machine Temps d’exécution

A P NN P DD BB ODND O DA P ODNDN PP DO DND PR
[y
[op}

Tableau 2.1. Un exemple du probléme job shop
Quatre machines et Cinq jobs

La représentation de job shop a 5 jobs et 4 machines (tableau 2.1) peut étre représenté par la
figure 2.1.

Figure 2.1.Représentation d'un systéme de type Job-shop classique
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2.2 Probléme de job shop flexible

Une facon d’augmenter la productivité d’un atelier est d’augmenter sa flexibilité, c’est
de multiplier le nombre de machines qui réalisent la méme tache. Le modele résultant est connu
dans la littérature comme un job-shop flexible. Dans ce modeéle, les machines qui effectuent la
méme opération sont groupées dans un méme étage.

Les problemes de type job-shop Flexible (FISP) sont une extension de deux problémes
d'ordonnancement : le probléme de job-shop classique et le probléme d’ordonnancement des
machines paralleles. Le FISP peut étre vu comme un probléme de job shop qui possede une ou
plusieurs machines paralleles par étage. La machine nécessaire pour executer une opération
n'est pas connue a priori. Par conséquent, le probléeme se compose de deux parties dont la
premiére est de trouver la séquence des jobs sur les étages, la deuxiéme partie est de trouver la
machine nécessaire a I’exécution d’un job tout on respectant les contraintes du job-shop.

Un exemple de ce probléme a m étages et trois machines maximum par étage, est donné

dans la Figure 2.2.

v

J2

Figure 2.2 Représentation d'un systéme de type Job-shop flexible a deux
étages
Une remarque importante dans les problémes de type job-shop flexible est que le
nombre de machines peut varier d'un étage a l'autre, donc on distingue deux types de flexibilité
de machines :

+ La flexibilité partielle (P- FISP) : si chaque opération peut étre exécuté sur quelque

machines candidates, parmi 1’ensemble de machines
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+ La flexibilité totale (T- FISP) : si chaque opération peut étre exécuté sur n’importe
quelle machine (I’ensemble des machines candidates égal a I’ensemble globale des

machines)

Les performances des machines ne sont pas forcément les mémes pour toutes les
machines d’un méme étage. Ainsi on distingue :

+ Machines identiques : La durée d'exécution d'une tache est la méme sur toutes les
machines.

+ Machines uniformes : La durée d'exécution d'une tache est similaire sur toutes les
machines.

+ Machines indépendantes : La durée d'exécution d'une opération dépend de la machine
sur laquelle elle est exécutée.

Le travail présenté dans ce mémoire est relatif a des machines indépendantes.
3. Modélisation du probléeme

La modélisation, est en général, une étape trés importante dans la résolution d’un
probléme d’ordonnancement. C’est une écriture simplifiée de toutes les données du probléeme

permettant d’en traduire tous les détails pour mieux représenter la réalité des choses.

Notation :
Dans ce qui suit nous allons donner les notations des données utilisées dans le cadre de notre
probleme :
Q : Ensemble de toute les machines disponibles
n : Nombre totale de jobs
m: Nombre totale de machines
i : indice du i®™€ job
j :Indice de la jé™e opération du job j;
Jio: Nombre totale des opérations dans le job J;
0;; : j*™ Opération du job j;
0;;: Ensemble des machines disponibles pour I’opération 0;;
Pijk: temps d’exécution de I’opération O;;sur la machine k

Siji.: Date de début de 1’opération O;sur la machine k
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Ejx: Date de fin de I’opération Oy; sur la machine k

L=X17io : Somme de toute les opérations dans tous les jobs

3.1 Modélisation du probleme Job shop classique

Deux méthodes de modélisation sont possibles pour notre probleme job shop classique

: la modélisation mathématique et la modélisation graphique

3.1.1 Modélisation mathématique

Le modele que nous donnons est basé sur la formulation proposee par [PAN 09] dans

le cas d’un job shop classique.
La fonction Objectif :

Minimise[Max(Cy;,, Czj,, - Cay,, )]
Sous contraintes :

;=0 Vi,

Cilj’ - Cl] + H(l - Yiji’j’) = Pilj’ v(ll])lv(il],) 01] € Nkrol']’ € Nk
Cij — Ci’j’ + H(Yiji'j’) > Pi’j' V(l,]),V(i,j)Oll € Nk'Ol’j € Nk
Sij >0 Vij

Sij+1—Cij20 Vi,jzl,...,]i—l

_ (1, siopération O procéde Oy,
Yijiry = 0, sinon
)

Signification des équations.

@)

()
(3)

(4)
()

(6)

(7)

Contrainte 2 : contrainte de précédence entre les opérations d’un méme job : Une opération

ne peut commencer a étre exécutée avant la fin du traitement de 1’opération précédente du

méme job.

Contraintes 3 ,4 : contrainte de partage de ressource. Une machine ne peut traiter qu’une seule

opération a la fois,
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Contrainte 5 : cette contrainte signifie que la date de début de chagque opération doit étre

positive ou nulle.

Contrainte 6 : cette contrainte impose que la valeur du makespan doit étre supérieure ou égale

aux dates de fin des derniéres opérations pour tous les jobs.
3.1.2 Modélisation graphiques

Un probléme d’ordonnancement d’atelier de production type job shop classique peut
étre modéliseé par un graphe, dit graphe potentiel - taches, constitue par :
+ des nceuds représentant les taches,
+ des arcs conjonctifs illustrant les contraintes de précédence (en indiquant les durées des
taches),
+ des arcs disjonctifs indiquant les contraintes de ressources [ROY70], [GOT93] et
[JAI199].

Les méthodes graphiques ont connu une importante évolution surtout avec 1’apparition des
Réseaux de Petri (RdP) [CHR83], [CAR84b] qui permettent de traduire plusieurs notions
fondamentales qui ont un lien avec les problémes d’ordonnancement telles que :

+ les conflits sur les ressources,

+ les durées opératoires certaines (RdP temporisés),

+ les durées opératoires aléatoires (RdP stochastiques),

+ les gammes,

+ les disponibilités, les multiplicités et les capacités des ressources (RdP synchronisés et a

capacités), la répétitivité (RdP cycliques).
3.1.3 Principe des réseaux de Petri
A. Définition mathématique

Un RdP R = (P, T, L) est un triplé, défini sur deux ensembles finis et distincts de
sommets.
» Les places, P /P ={P, ,P, ,P; ......,P;,..B, }avecn = |P| qui représente les états

du systeme
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> Les transitions, T /T = {T; ,T,,Ts ......,Tj,..T;, }avecm = |T| qui représente
I’ensemble des événements dont 1’apparition modifie I’état du systéme ;
» Les liens ou fleches, L satisfonta L < (P x T) U (Tx P)

% Pré:P XxT — N : application d’incidence avant ;

% Post: PxT — N : application d’incidence arriére.
b. Représentation graphique
Un RdP est un graphe orienté biparti comportant deux types de nceuds, illustrant

respectivement les places et les transitions.

Traditionnellement, les places sont illustrées par des cercles, et les transitions par des rectangles

ou trais (Figure 2.3).

P = {pp P2,P3, P4, Ps }
T = {tll tZI t3; t4-l t5 }
M = [1,0,0,0,0]

Figure 2.3. Exemple d'un RdP.
c. Notation

On appelle : * 0Tj I’ensemble des places d’entrées de la transition T; tel que :
0Tj = {V P; €P : Pré (Pi , T]) > O} ; OTj : représente eégalement les données d’entrées
pour I’événement T; .
*Tjo : ’ensemble des places de sortis de la transition T; tel que :
TP = {vPeP:Pré(P;,T;) >0}; T : Représente également les données de sortis pour

I’événement T;

d. Matrice d’incidence
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Il est possible de représenter le Pré et Post par des matrices n x m ou Pré (Pl-,Pj)
(respectivement Post (Pl- P )est un élément de la matrice Pré (respectivement Post).
On appelle matrice d’incidence avant la matrice :

w- = [Wl-,"j],ou w;; = Pré (P, T;)
On appelle matrice d’incidence arriére la matrice :
W+ =[wf],ou wj; = Post (P;,T})
On appelle matrice d’incidence la matrice
wW=wt-w-

e. Marquage d’un RdP

Le marquage d’un RdP est une fonction M : P—N, ou N est I’ensemble des entiers.
Graphiquement, il est présenté par une distribution de jetons dans les places de RdP.
Un marquage initial M, peut étre associe au RdP R = (P, T, L), on parle alors de RdP marqué,
et on le note par (R, M,) ou bien par (P, T, L, M,).
Le marquage représente 1’état (global) du systéme. La dynamique du RdP est exprimée par des

franchissements (ou des tirs) de transitions.
f. franchissement d’une transition

Une transition T; est franchissable si est seleument si toutes les places d’entrée de cette
transition contiennent un nombre de marquage au moins égale aux poids de I’arc reliant la place
a T; . Ouencore

T; est franssichable = V P, eP : M(P)) > Pré (B, Tj)
Le franchissement de T; consiste a enlever de toutes places P; OTj le nombre de marque
égales au Pré (P;,T;) et d’ajouter a chaque placesP; €T’ le nombre de marques egales au

Post (P;,T})
g. graphe de marquage

Le graphe des marquages d’un RdP R = (P, T, L, M,) est le graphe orienté (K, G), ou
I’ensemble des sommets est I’ensemble des marquages accessibles °K = *M, , et ’ensemble
des fleches G c K xT x K est défini par ((M,T;,M") e & G & M[T; > M ).

h. L’extension des RdP
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De nombreuses extensions ont été apportées depuis le développement des RdP pour
permettre une représentation de certains comportements ou structures. Nous présentons ici
quelques-unes de ces extensions.

1. Le RdP a capacité

Dans un RdP ordinaires, la capacité des places n’est pas limitée. Ici, on affecte une
capacité, défini par un nombre entier positif associé aux places. Ainsi, le franchissement d’une
transition est conditionné par la capacité des places en aval.

2. Le RdP généralisé

On affecte un poids, (nombre entier positif associé aux arcs). Ce poids indique le
nombre de jetons consommés ou crées lors du franchissement d’une transition. On retrouve ces
poids dans la matrice d’incidence. Il s’agit d’une simplification par agrégation d’un RdP
ordinaire.

3. Les arcs inhibiteurs

L’arc inhibiteur permet de simplifier la représentation graphique d’un RdP. Il s’agit

d’un arc orienté qui part d’une place P; et arrive a une transitionT}, et telle que la transition

T;est valide seulement si la place P; est vide.

4. Le RdP coloré

Dans un RdP coloré, les marques peuvent étre différenciées par des couleurs. Si le
nombre de couleurs est fini, alors on peut se ramener a un RdP classique.
5. Le RdP continu

Dans un RdP continu [HOU 08] le marquage des places n’est plus un nombre entier
mais un nombre réel positif. Ce type de RdP permet d’analyser des performances en terme de
débit. Il est fortement utile lorsque le nombre de marquages dans un RdP classique devient trop
important ou pour représenter des processus continus.
6. Le RdP hybride

Ces RdP sont utilisés pour représenter des SdP ayant a la fois des caractéristiques

discrétes et continues.

7. Les RdP non autonomes
a. Le RdP a prédicats
Le prédicat permet d’affecter des actions de transformation sur les jetons lors du

franchissement d’une transition.
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b. Le RdP synchronisé
C. On associe en plus des conditions de franchissement d’un RdP ordinaire (présence de marques
dans les places en amont) un événement de franchissement. Ces événements sont externes au systeme
du RdP.
d. Le RdP T-temporisé

Dans les RdP T-temporisés, une durée de franchissement est affectée aux transitions. A
chaque transition T; est associée une temporisation dj constante.
Cette particularité permet de décrire des systéemes dont le fonctionnement est dépendant du
temps. Ces RdP sont utiles pour 1’évaluation de performance.
e. Le RdP P-temporisé

L’aspect temporel est ici affecté aux places. Aussi, a chaque place P; est associée une
temporisation d; constante.
f. Le RdP P-interprété

Un RdP interprété est un RdP P-temporisé et synchronisé qui comporte une partie
opeérative. Ainsi a chaque transition T; est associé un événement E; et une condition C;de
franchissement. A chaque place P;, on associe une temporisation di et une opération 0;
g. Le RdP stochastique

Dans un RdPS, la durée affectée n’est plus déterministe mais aléatoire. On peut grace a
cette particularité prendre en compte des événements probabilistes comme la panne d’une

machine.

3.1.4 Modélisation par les reseaux de Petri de probléme d’ordonnancement Job shop

classique

La modélisation d’un job shop classique se fait de la maniére suivante : On commence
par modéliser le processus de fabrication de chaque job. Pour cela, chaque opération réalisée
sur un job dans sa gamme de fabrication est représentée par une transition T. Les differentes
transitions associées aux opérations successives que subit le job sont séparées les unes des autre
par des places symbolisant des stocks tampons ou plus généralement des moyen de stockage.
Ces derniers sont d’abords supposés infini .A chaque transition est associé un temps de
franchissement. Celui égal au temps que prend la machine pour réaliser 1’opération représentée
par la transition. Enfin la gamme de la fabrication comporte une transition puits dont le

franchissent représente la fin de fabrication d’une unité de produit .Pour chaque machine on
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définit une place ressource contenant exactement un jeton .On modélise le mode opératoire

cyclique de I’atelier, on suppose qu’une nouvelle job rejoint le systéme des qu’une job du

méme type est terminé. Mod¢le d’atelier type Job Shop classique par RdP de 1’exemple de

tableau 2.1 est présentée dans la figure 2.4.

3.1.4.1 Présentation du modéle

Le modéle RAP de I’atelier job shop classique donné par le tableau 2.1 est représenté

par la figure 2.4. et le graphe de 1’évolution de marquage en fonction de makespan donnée dans

la figure 2.5. L’implémentation est faite au logiciel SYRFICO sur une machine avec un

processeur 2.3 GH et 4 GO de RAM.

Définition des transitions et des places du modele

Transitions / places

Tl ! T7 1T13 aT19 1T25

TZ ’ T3 1T4 1T5 IT8 1T9 ’ T10 1T11 1T14- 1T15
1T16 ’ T17 ITZO 1T21 ,T22 1T23 ’ T26 !T27 1T28
T6 ) T12 1T18 ,T24 1T29

P1, P2, P3, P4, P5, P9, P10, P11, P12, P13, P17, P18,
P19, P20, P21, P25, P26, P27, P28, P29, P33,

P34, P35P36

Pe6, P51, P8, P40, P14, P15, P16, P42P22, P23, P24,
P41, P31P30

» P31, P32, P44, P43 » P45, P38, P39

P37, P40, P41, P42,

Type
Transitions
sources
Transtions
temporisées
Transitions
puits

Places

Places

Places de

décision SP

Déscription

Lancemement de la
production

Processing time de chaque
machine dans chaque jobs

Fin de la production

Stocks taupous

la contrainte disjonctive

Les décisions concernant la
séquence d’ordre d’entrée des
jobs dans

une chaque

machine

Tableau 2.2. Définition des transitions et des places du modele
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Figure 2.4 . Modele d'atelier type Job Shop classique par RdP
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Figure 2.5. Présentation de makespan de tous les jobs
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3.2 Modélisation du probléme Job shop flexible

D’un maniéré analogue que pour le Job shop classique, la modélisation du probléme
job shop flexible, peu se faire soit mathématique ou graphique. Dans le cadre de notre travail

nous ne présentons que la modélisation mathématique.
3.2.1 Modélisation mathématique du probléme job shop flexible

Le modele que nous donnons est basé sur la formulation proposée par [PAN 09] dans

le cas d’un job shop flexible
La fonction Objectif :
Minimise [Max(Cyj,, Cz),, ... Cny, )] (8)

Sous contraintes :

Cij'Sij'Zk:OijeQij(Pijk-Xijk) =0 Vij 9
c;j-cij+H(1 — V) HH = Xp) + (1-X5 ) 2 Py (10)
Cl}-Cl)+H(Yijl;k )+ H(L = Xi) + (1= X5, ) = P (12)
Sij>0 Vi, j (12)
Sij+1-Cij =0V i,j , j=l...Ji4 (13)
Zk:oijeni]. (Xl]k) =1 ) v L;] (14)
1 si opération O;; traite par la machine k
Xijk = { P ”0 aerp (15)
sinon
1 si opération O;; precede O ;5 sur la machine k
Yijlﬁc = 0'si (16)
sinon

La fonction objectif (8) minimise le makespan, la contrainte (9) impose qu’une
opération ne peut commencer avant la fin du traitement de 1’opération précédente du méme
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job. Les contraintes (10.11) impose qu’une machine ne peut traiter qu’une seule opération a la
fois, la contrainte (12) signifie que la date de début de chaque opération doit étre positive ou
nulle. La contrainte (13) impose que la valeur du makespan doit étre supérieure ou égale aux
dates de fin des dernieres opérations pour tous les jobs. La contrainte (14) signifie qu’une

opération ne peut étre traiter que sur une seul machine.
4. Représentation des solutions du probléme d’ordonnancement Job Shop

La solution d’un probléme d’ordonnancement est représentée généralement par le
digramme de Gantt. Le diagramme de Gantt est un outil élaboré en 1917 par Henry L. Gantt,
qui permettant de représenter I’ordonnancement des tiches nécessaires a la réalisation d'un
atelier de production type job shop. Ce diagramme présente en ordonnée la liste des taches,

notees J; a exécuter par les machines notees M; et en abscisse 1’échelle du temps. Le digramme

de Gantt peut avoir deux représentations :

> lareprésentation (a), « Produits ou jobs »,
» lareprésentation (b), « Machines ».
+ Nous utilisons la représentation (b), les machines pour présenter notre solution dans ce qui

suit.
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5. Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons présenté le cadre dans lequel est réalisée cette these. Nous
avons tout d'abord defini les systemes de production de type job-Shop classique et job shop
flexible. Nous avons ensuite présenté une modélisation mathématique de probléme
d’ordonnancement Job Shop .Nous avons utilisé les réseaux de Petri pour résoudre ce
probleme, nous avons abouti a des résultats satisfaisants mais a une certaine limite de la taille
de probléme (nombre de job et le nombre de machine). Mais dans le cas ou la taille augmente

il faudra chercher une heuristique qui économise plus de temps et de 1’espace de stockage.

Dans le chapitre suivant, nous nous consacrons a I'état de l'art sur ’application des

algorithmes génétiques sur le job shop classique et le job shop flexible.
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es problémes d’ordonnancement des ateliers ont été trés étudiés

dans la littérature depuis plus de 50 ans. Nous présentons un état

de I’art, non exhaustif, de ces problemes relatifs principalement
aux ateliers job shop classiques et job shop flexible et traité par les
algorithmes Génétiques.

Nos expressions doivent toujours
€tre le miroir de nos pensées.

Socrate
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1. Introduction

Dans ce chapitre, nous dressons un état de l'art portant sur 1’application des
algorithmes génétiques aux problémes d’ordonnancement d’atelier. Il est organisé en deux
parties. Dans la premiere, nous présentons des travaux existants sur la complexité et les
approches développées pour résoudre les problémes d’atelier & cheminements multiples
(job-shop classique). Les travaux relatifs aux ateliers a cheminements multiples flexible

(job-shop flexible) font I’objet de la seconde partie.
2. Les Problémes D’ordonnancement Job Shop Classique

Les problémes d’ordonnancement de type job-shop font partie des problemes les
plus étudiés dans la littérature [JAI 98]. Cela s’explique par deux raisons : la premicre
résulte du fait que leur modélisation théorique est difficile, la seconde du fait que dans la
réalité de nombreux systemes sont de type Job shop.

Le job shop est une généralisation directe du probléme d’or?donnancement d’atelier
de type flow-shop, pour lequel la gamme opératoire des jobs peut varier d’un job a I’autre.
Le probléme est donc fortement combinatoire.

2.1. Travaux relatifs a la complexité des probléemes d’ordonnancement

job shop classique

Le probléme d’ordonnancement job shop avec le makespan comme objectif est un
probléme d’optimisation combinatoire classique qui a regu une attention considérable dans

la littérature.

Parmi les travaux existant sur la complexité de ces problémes, nous trouvons les
travaux de Garey et Johnson (1979) et Gonzalez et Sahni (1978) [GON78] [SOT 95]. Les
auteurs ont classé le probléme de job-shop parmi les problemes NP-difficiles au sens fort
Rinnooy Kan [GAR 76] confirme le fait que les JSSP sont des problemes NP-difficile par
la réduction polyndmiale d'un probleme de flow-shop vers un probleme de voyageur de
commerce. Cependant il existe certains cas de JSSP de type polynomiale autrement dit
solvable qui sont :

+ Le cas de I’ordonnancement de deux Jobs par la méthode graphique comme décrit dans
[BRUS8BS] et introduit par Akers [AKE56]. L’approche a été reprise pour calculer les
bonnes bornes inférieures [CAR82] [BRU93] ;
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+ Cas de flow shop a deux machines [JOH 54][GON78] ;

+ Le probleme de l'atelier de type job shop a deux machine ou chaque job se compose au
plus de deux taches [JAC56] ;

+ Le cas de l'atelier de job shop de deux machines avec des temps de traitement égale a
l'unité [HEF82] [KUB94] ;

+ Le cas d’atelier de job shop a deux machines avec un nombre fixe de job [BRU94].

2.2 Travaux relatifs a P’utilisation des AGs pour I’étude des problemes

d’ordonnancement job shop classique

L’état de 1’art que nous présentons 1’application des algorithmes génétiques pour la

résolution des problémes d’ordonnancement d’atelier job shop classique.

2.2.1. Présentation des différents travaux suivant les approches définis par Cheng

Plusieurs approches ont été proposées pour représenter le probleme de job shop

classique avec les algorithmes génétiques. Cheng et al 1996 ont recensé neuf qui sont [CHE
96] [KEB 08] (figure 2.1) :

1.
2.
3.

Représentation basée sur 1’opération (Opération based representation )
Représentation basée sur la tache (job) (Job based representation )

Représentation basée sur relations de pair de tache (Job pair relation based

représentation)

Représentation basée sur le temps d’achévement (Completion time based

representation)

Représentation basée sur des clés aléatoires (Rendom keys représentation)

. Représentation basée sur des listes de préférences (Preference list based

representation)

Représentation basée sur les régles de priorité (Priority rule based representation )

8. Représentation basée sur le graphe disjonctif (Disjunctive graph based

representation)

Répresentation basée sur la machine (Machine based representation)
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AGs pour le probléme job shop

Pre-processing

[

Initialisation

Amélioration

ETAT DE L’ART

Basée sur la machine

|| Basée sur les régles

Indirecte

de priorité

Codage

.| Basée sur les list de

préference

Graphe disjonctif

Clés aléatoires

Basée sur la tache

Directe

Basée sur l'opération

Décodage

Gen & Chen 97

Temps d'achévement

Régles de priorité

Extension de G&T

|_|Basée sur relations de

paire de tache

aléatoire

Figure 3.1.Représentation des algorithmes génétique pour le probleme

d'ordonnancement Job Shop classique [CHE 96] [GEN 99] [ABD14]

Les cing premieres approches sont des représentations directes du probleme, tandis que les

autres sont indirectes qui nécessitent implantation de décodeur.

A partir de cette classification nous présentons dans le tableau 3.1 un résumé des différents

travaux de recherche relatif a ce domaine.
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Représentation

Représentation directe

Codage

Basée sur
I’opération

Basée sur
le Job

Basée sur
la relation
de pair de
job

Basée sur
le temps
d’achévem
ent

Basée sur
les  clés
aléatoires

Exemple de
la littérature

[BIE 95]
[PARO3]
[SAK 99]

[JAI98]
[KUM 96]

[NAK 91]
[XIA 06]

[LIN 01]
[SAK 99]
[SAK 00]

[LEI 09]
[LEI 10]
[SAK 99]

ETAT DE L’ART

Avantage

Toutes les permutations
des opérations donnent
toujours un
ordonnancement faisable.

Toute permutation des
jobs correspond a un
ordonnancement faisable.

pour les algorithmes qui

utilisent les  concepts
binaires dans leur
procédure.

Représentation simple

métas
une

Utile pour les
heuristiques avec
fonction continue

Inconvénient

Exiger un décodeur aux points codés
en une liste ordonnée d’opération

On ne peut pas couvrir tout 1’espace
de solutions realisables

tres complexe

Ne convient pas a la plus part de méta
heuristiqgue. Risque de donner un
ordonnancement faux

Les séquences des jobs données une
représentation peut voler la contrainte
de précédence

Espace de

recherche

(n *m)!

(Zn*m)m

(n*m)®

(n * m)!

Décodage

Relation
simple

Relation
simple

Relation
simple

Pas de
décodeur

Relation
simple
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Repreésentation indirecte

Basée sur
les listes
de

préférence
S

Basée sur
les regles
de priorité

Basée sur
le graphe
disjonctif

Basée sur
la machine

[BOU 91]
[DEL 95]
[SAK 99]

[DOR 95]
[SAK 99]

[TAMO92]

[PET 04]

[FAY 05]
[FAY 73]

ETAT DE L’ART

Couvre  D’espace de
solution réalisable

Identifie une séquence
pour I’affectation des jobs
impossibles

La simplicitt de la

structure permet avoir
une représentation
visuelle de la relation

entre les opérations

Utile pour les méta—
heuristique présent un

« goulot d’étranglementy
des procédures dans leur
algorithme.

Toutes les permutations de cette
représentation peuvent ne pas
représenter un ordonnancement actif

Nécessite un programme
d’interprétation en un
ordonnancement faisable

Arcs disjonctif  arbitraire  peut
produire un graphique cyclique
signifie que 1’ordonnancement

Nécessite de reoptimiser la séquence
de Job sur chaque machine.

()™

(n)™

(Zn*m)m

Heuristique
simple

Heuristique
simple

Heuristique

complexe

Heuristique
complexe

Tableau 3.1. Etat de I'art relatif au niveaux de complexité de probléme d'ordonnancement JSC
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Une autre classification que celle de Cheng fut présenté en 2010 par Tamer Abdelmagid
[ABD 10]. Cette classification est basée sur deux grandes catégories .Une basée sur le modéle
et autre sur I’algorithme. Dans la seconde, la structure de chromosome est dépond la
définition des variables de décision du modele mathématique specifique au job shop classique.
Un chromosome peut étre directement a lie une solution faisable ou non. Dans les
représentations a base d'algorithmes, le génotype est utilisé pour stocker les informations de
guidage pour étre utilis¢ 1’algorithme afin de générer I’ordonnancement réaliste, et il n'y a

aucune garantie pour obtenir des solutions optimales.

L Basée sur le graphe
Binaire disjonctif
— Basée sur l'opération
— Basée sur le modéle Processing sequence Clés aléatoire
|| Basée sur les listes de
o préférence
N
%)
Lar)
S r
=2 n ; Basée sur le temps
=1 Entier d'achevement
[%2]
<
| Basée sur les régles de
priorité
— Basée sur l'algorithme Basée sur la machine

—  Basée sur la tache

Figure 3.2. Type d'Algorithmes génétique pour le probléeme

d'ordonnancement job shop classique [ABD 10]

Dans la derniére décennie, les recherches sur ce sujet se sont concentrées sur la maniere
d'adapter les AGs aux problemes d'ordonnancement Job-Shop. A cet effet deux questions

importantes ont été largement étudiées.
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La premiere relative au codage de solution du probléme d’ordonnancement job shop
classique dans un chromosome. La seconde est comment améliorer les performances des AGs

par I’hybridation avec une méthode heuristique.
2.2.2 Présentation de quelques travaux relatifs aux codages des chromosomes

Pour le codage , plusieurs approches ont été proposees :

La premiére approche fut celle de Davis en 1985 [DAV 85]. 11 s’agit d’une approche indirecte
qui emploie une technique de codage basée sur des listes d’opérations déterminant 1’ordre de
préférence pour chaque machine .Cette stratégie fut étendue par Falkenauer et Bouffouix en
1991 en utilisant les listes de préférence de job [JAI 98] [GOL 89].

Une des premiéres approches directes est celle de Nakano et Yamada qui utilise un codage
binaire basée sur les relations de précédence entre les opérations s’exécutant sur la méme

machine .Le codage dans ce cas est basé sur le temps d’achévement des opérations [NAK 91].

Tamaki et Nishikawa en 1992 appliquent une représentation indirecte fondée sur le graphe
disjonctif. Un chromosome est constitué d'une chaine binaire correspondant a une liste

ordonnée de préférence de nceuds relatifs au graphe disjonctif. [TAM 92]

Un autre codage proposé par Holsapple et al en 1993 repose sur des listes de taches :
I’ordonnancement porte sur toutes les opérations d’un job donné avant de passer au suivant.
Dorndorf et al en 1995 proposent une approche indirecte basée sur les regles de priorité, le
chromosome est une suite de genes désignant chacun une regle de priorité [DOR 95].

Croce et al en 1995 adoptent aussi cette stratégie d'encodage et operateur de croisement mais
avec une méthode de look-ahead afin de générer des d’ordonnancements actifs [CRO 95].
Kobayashi et al. (1995) proposent en 1995 une nouvelle approche ou un chromosome est une
suite de symboles de longueur n et chaque symbole identifie I'opération devant étre traitées sur
une machine [JAI 99] [KEBO8].

Bierwirth (1995) crée un algorithme de permutation génétique afin d'améliorer les méthodes
existantes .Un chromosome représente une permutation des jobs [BIE 95].

Dans un autre travail Bierwirth et al en 1996 analysent trois opérateurs de croisement, qui
préservent respectivement 1’ordre : relative, de position et absolue de permutation d’opérations

[BIE 96].
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Someya en 2001 a proposé un AG avec la méthode d'adaptation de 1’espace de recherche GSA
(Genetic algorithm with Search area Adaptation) de la fonction d’optimisation en utilisant un
opérateur de croissement TMX (Trimodal Distribution Crossover) et un opérateur de mutation
BNDX (Bimodal Normal Distribution Crossover) [SOM 01].

Park et al en 2003 ont développé une méthode basée sur un AG simple (SGA) et AG paralléle
(PGA). [PAR 03]

Mattfeld et Bierwirth en 2004 ont proposé un algorithme genétique pour le probléme job shop
multi-objectif avec relise date et due date et le tardiness comme objectifs [MAT 04].
Watanabe et al en 2005 ont proposé des améliorations aux travaux de Someya [WAT 05].

Li et al en 2010 ont développé deux heuristiques basées sur les algorithmes génétiques pour les
problémes de job shop pour minimiser le makespan. Les procédures sont basées sur le
procédure de travail (working procedure) et la distribution de machine pour obtenir la solution
initial [LI 10].

Ren et al en 2012 ont proposé un nouvel AG pour le probleme job shop pour minimiser le
makespan .Cet algorithme est constitué par trois opérateurs, congus selon le modele graphique
de job shop, un opérateur de sélection mixte basée sur la valeur du fitness et la valeur de la
concentration. Cet opérateur augmente la diversité de la population, un opérateur de
croisement basé sur la machine et un opérateur de mutation basé sur le chemin critique
[ZHA12].

2.2.3. Présentation de quelques travaux relatifs a I’hybridation des AGs avec un méta -

heuristique

Dans les travaux sur les problémes d’ordonnancement, la vitesse de convergence des
AGs ne constitue pas pour les chercheurs un objectif. Aussi et afin de 1’améliorer , plusieurs
travaux basés sur I’hybridation des AGs avec des méthodes locale ont vu le jour a partir des

années 2000.Nous citons quelques

Les premiéres travaux dans ce domaine sont ceux de Wang et Zheng [WAN 01] qui ont
développé une stratégie d’optimisation hybride pour les problémes d’ordonnancement job shop
ont combinant les AGs avec le recuit simulé afin de minimiser le makespan .

En 2005 Zhang et al [ZHA 05] proposent un nouvel AG (GASA) basé sur deux facteurs le FAS
(Full Active Schedule) basé sur le recuit simulé et le POX (Precedence Operation Crossover)

basé sur les opérateurs des AGs
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Liu et al en 2005 toujours [LIU 05] ont présentent un algorithme hybride Taguch Génetique
algorithm (HTGA) pour aussi minimiser le makespan pour le probléme d’ordonnancement job
shop Xu et Li en 2007 [XU 07] ont proposé un nouvel AG (IGA) pour résoudre le probléeme
d’ordonnancement job shop.

Vilcot et al en 2008 [VIL08] ont propose une hybridation entre les AGs et plus particulierement
NSGA-1I (Non dominat Sorting Genetic Algorithm) et la recherche tabou. La particularité de
ce travail est qu’il a été traité pour un probléme d’ordonnancement job shop classique multi
objectifs multi contraintes.

Surekha et al en 2010 [SUR 10] ont présenté une base de connaissance comme une approche
pour le probléme d’ordonnancement Job Shop en utilisant les AGs et les colonies de fourmi
afin de minimiser le makespan avec contrainte de priorité.

Toujours dans le méme axe de recherche Kalantari et al [KAL 12] ont proposé en 2012 une
approche d’hybridation a trois étages : un algorithme mimeétique combiné aux algorithmes
génétiques en plus de recuit simulé comme une recherche local afin de minimiser le makespan
Pour ce qui est de I’hybridation des AGs et de 1a logique floue pour la résolutions des problemes
d’ordonnancement job shop classique nous citons a titre indicatifs les travaux de : Tsujimura
etal (1995) [TSU 95] ,Ghrayeb (2000) [GHR 00a][GHR 00b], Li et al (2012) [LI 12] , Sakama
et Mori (2000) [SAK 00] , Sakawa et Kubota (2001) [SAK 01] Fayad et Petrovic (2005) [FAY
05] , Lei (2010) [LEI 10a][LEI 10b] .

3. Les Problemes d’ordonnancement Job Shop Flexible

Le job-shop flexible est une extension du probleme d'ordonnancement de type job-shop
classique pour lequel une opération peut étre traitée par I’une des machines d’un étage, ce qui
crée une complexité supplémentaire. Les travaux portant sur les problémes de type job-shop
hybrides ne sont pas nombreux. Dans ce qui suit , nous présentons quelques travaux existants

dans la littérature.

Comme précédemment, nous commengons par présenter les travaux existants sur la

complexité des problemes de job shop hybride puis les méthodes de résolution.
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3.1 Complexité des problémes d’ordonnancement job shop flexible

Pour le probleme de job shop flexible, Jurisch (1995) a proposé un algorithme
permettant de résoudre d’une fagon polynomiale la relaxation du probleme a deux jobs afin de
trouver des bornes inférieures. Le probléme de job-shop flexible devient NP-difficile a partir
trois jobs et deux machines [DEM 12] [GOR 11] [XIA 05].

3.2 Travaux relatifs a [Iutilisation des AGs pour les problemes

d’ordonnancement job shop flexible

Brucker et Schlie 1990 [BRU 90]

Le premier article traitant le probleme Job shop flexible est celui de [BRU 90]. Les
auteurs proposent un algorithme polynomial pour le probleme de job shop avec machine a
usage multiples (multi-purpose machine) .

Jurisch 1992 [JUR 92]

Jurisch a proposé une procédure par séparation et évaluation (PSE) pour la résolution
du probléme de job shop avec machines multiple.
Brandimarte 1993 [BRA 93]

Brandimarte a proposé une approche hiérarchique pour résoudre le probléeme de job
shop flexible. La premiére étape consiste a résoudre, le probléeme d’affectation. La seconde
étape consiste a résoudre le probléme de job shop restant. L’auteur propose plusieurs méthodes
basées toutes la recherche Tabou. L’auteur considéré indépendamment deux critéres le
makespan et sur la somme pondérée des retards [BRA 93]. La figure 2.3 présente le schéma

géneral de chaque approche.
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Premiére approche Seconde approche
Affectation Affectation
Régles de priorité Régles de priorité
Choix d,lfne Choix d’une
nouvelle régle T | nouvelle affectation
Affectation et | Opérations I
ordonnancement initial . critique
Moniteur Moniteur
Affectation

Informations } T ¢ Information \
Sous probléme de +— Sous probleme de

i Choix de voisinage et .

job shop job shop _ -

paramétre du tabou Choix de voisinage et
naramétre du tabou

Figure 3.3. Les deux approches proposées par Brandimarte 93

[BRA 93] [VIL 07]
Paulli 1995 [PAU 95]

L’auteur prend en compte une contrainte supplémentaire : le nombre de jobs présents
simultanément dans I’atelier est limité a la valeur P. Ainsi si I’atelier est plein, un nouveau
travail ne pourra commencer que 1’lorsqu’un des travaux en cours dans 1’atelier sera terminé.
L’objectif est de minimiser le makespan. [PAU 95][VIL 07].

Perregaad 1995 [PER 95]

Perregaad considére dans sa these les problémes de job shop hybride et de flow shop
hybride .La différence de ce type de probléeme avec le job shop classique est que les ressources
sont rassemblées en €tages de machines paralleles. Une opération pourra donc s’exécuter sur
n’importe quelle ressource de 1’étage considéré. C’est un cas particulier du job shop flexible.
Brucker, Jurish et Kramer 1997 [BRU 97]

Brucker, Jurish et Kramer ont étudie la complexité de plusieurs problémes
d’ordonnancement d’atelier ou il est question d’affectation .La premiere partie est consacrée
aux problémes a machines paralléles. La seconde partie s’intéresse au job shop , flow shop

open shop .
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Mesghouni 1998 [MES 99]

Mesghouni a étudié le probleme de job shop flexible. il a proposé deux approches
évolutionnistes pour résoudre ce probléme.
Kacem ,Hammadi et Borne 2002 [KAC 02]

Kacem ,Hammadi et Borne ont proposé un AG multi critére pour le probleme de job
shop flexible , utilisant la logique floue pour 1’évaluation des individus .Les critéres qu’il
considere sont le makespan , la charge maximale des ressources et la somme des charges des
ressources
Dupas 2004 [DUP 04]

Dupas dans son mémoire de HDR, considere les problémes d’ordonnancement d’atelier
de nature cyclique et flexible .

Son étude s’intéresse a la résolution de ces problémes via des algorithmes
évolutionnistes. Pour ce qui est des job shop flexible , I’auteur reprend 1’algorithme proposé
par Mesghouni avec une approche multicritéere basée sur NSGA-II.

Nait Tahar, Yalaoui ,Amodeo et Chu 2004 [NAI 04]

Nait Tahar, Yalaoui, Amodeo et Chu se sont intéressés a un probléme
d’ordonnancement de fabrication de carton pour un probléme de job shop flexible avec des
machines paralléles identiques comme une étude de cas. Les auteurs proposent un AG.
Zhang et Gen 2005 [ZHA 05]

Zhang et Gen ont proposé un AG pour le probleme job shop flexible multi-objectif ( le
makespan , la charge maximale des ressources et la somme des charges des ressources ).

Ho, Tay et Lai 2007 [HO 07]

Ho, Tay et Lai ont proposé un AG pour le job shop flexible . L’originalité de leur
approche vient de 1’ajout d’un module d’apprentissage au fil des génération, Ce module
apprend a reconnaitre certaines bonnes caractéristiques des chromosomes.

Pezzella ,Morganti , Giaschetti 2008 [PEZ 08]

Pezzella et Morganti ont présenté un algorithme genétique pour le probléme
d’ordonnancement job shop flexible pour minimiser le makespan , cet algorithme integre
différentes stratégies pour la population initiale composé deux procédures d’affectations
(minimum global et les permutations aléatoires de machine et des jobs) et différent régles de
priorit¢t (MWR ,MOR) .
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Ponnambalan et al 2009 [PANO09]

Ponnambalan et al ont propose un algorithme génétique basé sur la procédure de Giffler
et Thompson, un ordonnancement actif pour le makespan comme un objectif, la représentation
du chromosome est compose par deux chaines, la taille de chaque chaine est égale aux nombre
total d’opérations dans tous les jobs. La premiére chaine est relative I’affectation des machines
et la deuxieme pour les permutations des jobs.

Giovanni et Pezzella 2010 [GI0O 10]

Giovanni et Pezzella ont présenté un algorithme génétique améliorée pour résoudre les
problémes d’ordonnancement job shop distribuer et flexible afin de minimiser le makespan.
Zhang , Gao, Shi 2011 [ZHA 11]

Zhang et al ont proposé un algorithme génétique efficace pour résoudre un probleme
d’ordonnancement job shop flexible. L’auteur crée une population initiale par une sélection
locale et une sélection globale pour garantir la diversité de la population initiale. Les critéres
qu’ils considérent sont le makespan .

Zhang et al 2012 [ZHA 12a]

Zhang et al ont proposé un algorithme génétique avec procédure de la recherche tabou

pour le probléme job shop flexible afin de minimiser le makespan avec la contrainte de

transport et de temps de traitement (Bounded processing time) [ZHA 12a]

4. Conclusion

Ce chapitre a été consacré a la présentation d’un certains nombres de travaux sur les
problémes d’ordonnancement de type job shop classique et flexible et plus particulierement
ceux relatifs a ’utilisation des AGs comme technique d’optimisation ou I’hybridation des AGs

avec une métaheuristique.

Dans le chapitre suivant nous abordons la présentation de notre contribution, a savoir

la résolution du notre probléme par les algorithmes génétiques que nous avons proposees
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RESOLUTION DU PROBLEME
PAR LES ALGORITHMES
GENETIQUES

e présent chapitre présente I’approche de résolution
du probléme par les AGs. Nous présentons en
premier le principe des AGs, nous décrivons
ensuite les étapes codage décodage et les opérations pour
les AGs proposés pour la résolution du
probléme d’ordonnancement job shop flexible.La validation
de ’AGP se fait pas de comparaison des valeurs du Cpgx

obtenu avec notre I’AGP et d’autres AGs trouvés dans la

Ce que tu veux me dire, est-ce vrai?
Est-ce bien? Est-ce utile? Sinon je ne
veux pas |'entendre.

Socrate

littérature pour les méme benchmarks.




CHAPITRE 4 : RESOLUTION DU PROBLEME PAR LES ALGORITHMES GENETIQUE

1. Introduction

Ce chapitre est réservé a la présentation AGP et sa résolution. Sa validation a consister
a la comparaison des résultats obtenus par I’AGP avec celles obtenues par d’autres AG de la

littérature et cela pour les méme instances.
2. Principe des Algorithmes Génétiques
2. 1 Historique

En 1859 les bases de 1’évolution étaient posées par C. Darwin avec son idée de la
sélection naturelle (« dans tout espéce les meilleurs sont sélectionnés »). En 1901 ceux sont les
bases de la génétique qui étaient posées par De-Vries suite a sa théorie du mutationnisme. En
1975 Jhon Holland proposa I’ Algorithme Génétique. En 1989 Goldberg exposa les fondements
mathématiques des algorithmes génétiques.

2.2 Terminologie
Les algorithmes géneétiques sont basés sur cing niveaux d’organisation comme présenté

sur la figure 4.1.

Cing niveaux d'organisation

Algorithme Génétique -

Population

m
=

Figure.4.1. Les cing niveaux d'organisation dans les algorithmes
génétiques
Bit : Est la plus petite unité pour présenter une donnée.
Gene : A chaque variable d’optimisation xi, nous faisons correspondre un gene.

Chromosome : Un chromosome est un ensemble de génes, (figure 4.2). Chaque dispositif est

représenté par un chromosome.
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Gene 1 Gene 2 Gene 3

4

> 100181011 .)p-
o/ )

Figure.4.2. Codage des variables [LAG 13]

Individu : Un individu est constitué d’un ou plusieurs chromosomes
Population : Une population est un ensemble de N individus qui vont évoluer.
Génération : C’est la population a 1’étape i. A titre d’exemple, la figure 4.3 représente une

génération.

l l l
| |

Figure 4.3. Présentation de la population a une génération / [LAG 13]

2.3. Concepts de base

Un AG recherche le ou les extrema d’une fonction définie sur un espace de données.

Pour I'utiliser, on doit disposer des cinq éléments suivants :

1. Un principe de codage de 1’élément de population. Cette étape associe a chacun des points
de I’espace d’état une structure de données. Elle se place généralement aprés une phase de
modelisation mathématique du probléme traité

2. 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
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futures. Le choix de la population initiale est important car il peut rendre plus ou moins
rapide la convergence vers la solution optimale ;

3. Une fonction a optimiser. Celle-ci prend ses valeurs dans R+ et est appelée fitness ou
fonction d’évaluation de I’individu. elle est utilisee pour sélectionner et reproduire les
meilleurs individus de la population ;

4. Des opérateurs permettant de diversifier la population au cours des générations et
d’explorer 1’espace d’état. L opérateur de croisement recompose les genes d’individus
existant dans la population, 1’opérateur de mutation a pour but de garantir I’exploration de
I’espace d’état ;

5. Des parameétres de dimensionnement : taille de la population, nombre total de

générations ou critere d’arrét, probabilités d’application des opérateurs de croisement et de

mutation.
Sur la figure 4.4, nous avons mis en évidence les principes généraux des AGs . En bleu,
nous représentons les étapes liées a la pression sélective. En vert, ce sont les étapes liées a la

variabilité et a la transmission des traits de caractére

Condition

d’arrét Sélection

Croissement
Remplacement

A

Mutation <

Figure 4.4. Principes des algorithmes génétiques
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2.3.1 Le codage

Chaque paramétre d'une solution est assimilé a un géne, toutes les valeurs qu'il peut
prendre sont les alléles de ce gene, on doit trouver une maniere de coder chaque alléle différent
de facon unique (établir une bijection entre I'allele "réel™ et sa représentation codée).

Dans la littérature, nous pouvons rencontrer trois grandes familles de codage d’une solution
2.3.1.1 Le codage binaire

Le codage binaire est le plus utilisé. Chaque gene dispose du méme alphabet binaire
{0,1}. Un gene est alors représenté par un entier long (32 bits), les chromosomes qui sont des
suites de génes sont représentés par des tableaux de génes et les individus de notre espace de
recherche sont représentés par des tableaux de chromosomes. Ce cas peut étre généralisé a tout

alphabet allélique.

Figure 4.5. Codage binaire d'un chromosome

Ce type de codage s’adapte bien aux problémes de type binaire, tel que le probleme du MAX

SAT ou du sac a dos
2.3.1.2 Le codage réel

Ce type de codage est beaucoup plus efficace pour représenter des problemes de type

continu. Il représente les solutions par des suites de type réel, comme le montre la figure 4.3.

115 23 -0.25 56.21 32,5 0.48

Figure 4.6 .Codage réel d'un chromosome

On peut distinguer un autre type spécial du codage réel, c’est le codage entier ou discret.

Il utilise des entiers au lieu de réels. Ce type est beaucoup plus efficace pour la représentation

de certain type de problémes discrets, comme les problémes d’ordonnancement et le probléme
du voyageur de commerce
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2.2.1.3 Le codage par valeur

Dans ce type de codage, chaque géne est codé par une valeur qui appartient a un

ensemble fini ou infini. Ces valeurs sont liées au probleme a résoudre.

pi1 AT C G T C p> 17 23 525 621 3.5 048

. 2 A

Figure 4.7. Codage par valeur d'un chromosome

2.3.2 Sélection

Cet opérateur est chargé de définir quels seront les individus d’une population P qui
vont étre dupliqués dans la nouvelle population P' et vont servir de parents ; ce dernier permet
aussi aux individus d’une population de survivre, de se reproduire ou de mourir. En régle
générale la probabilité de survie d’un individu sera directement reliée a son efficacité relative
au sein de la population.

On trouve essentiellement quatre types de méthodes de sélection différentes :

+ La méthode de la "loterie biaisée" (roulette wheel) de GoldBerg,

+ La méthode "élitiste",

+ La sélection par tournois,

+ La sélection universelle stochastique.

2.3.2.1La loterie biaisée ou roulette Wheel

Dans cette méthode chaque individu a une chance d'étre sélectionné proportionnelle a
sa performance, donc plus les individus sont adaptés au probleme, plus ils ont de la chance
d'étre sélectionnés.

Par analogie a la "roue du forain", chaque individu se voit attribué un secteur dont
I'angle est proportionnel a son adaptation, son "fitness". On fait tourner la roue, a son arrét un
secteur est désigné par un curseur 1’individu choisi et celui correspondant au secteur.(figure
4.8).
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individual 1
59%

individual 2
8%

Figure 4.8. La méthode de sélection de la loterie biaisée [LAG 13]

Les Inconvénients de cette méthode :

+ En effet, elle a une forte variance. Il n'est pas impossible que sur n sélections successives
destinées a désigner les parents de la nouvelle génération P', la quasi-totalité, pire encore la
totalité des n individus sélectionnés soient des individus ayant un fitness vraiment mauvais
et donc pratiquement aucun individu ayant un fort fitness ne fasse partie des parents de la
nouvelle génération

#+ A linverse, on peut arriver a une domination écrasante d'un individu “localement
superieur”. Ceci entrainant une grave perte de diversité. Imaginons par exemple qu'on ait
un individu ayant une fitness tres élevée par rapport au reste de la population, il n'est pas
impossible qu'apres quelques générations successives on se retrouve avec une population
ne contenant que des copies de cet individu. Cependant la valeur de cette fitness est relative,
c'est-a-dire élevée par rapport aux autres individus On se retrouve donc face a probléeme
connu sous le nom de "convergence prématurée ; I'évolution se met donc a stagner et on
atteindra alors jamais lI'optimum, on restera bloqué sur un optimum local.

Il existe certaines techniques pour essayer de limiter ce phénomene, comme par exemple le

"scaling", qui consiste a effectuer un changement d'échelle de maniére a augmenter ou

diminuer de maniére forcée le fitness d'un individu par rapport a un autre selon leur écart de

fitness.
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2.3.2.2 La méthode élitiste

Cette méthode consiste a sélectionner les n individus dont on a besoin pour la nouvelle
génération P' en prenant les n meilleurs individus de la population P apres les avoir triée de

maniére décroissante selon la fitness de ses individus.

Il est inutile de préciser que cette méthode est encore pire que celle de la loterie biaisée
dans le sens ou elle aménera a une convergence prématurée encore plus rapidement et surtout
de maniére encore plus sire que la méthode de sélection de la loterie biaisée ; en effet, la
pression de la sélection est trop forte, la variance nulle et la diversité inexistante, du moins le
peu de diversité qu'il pourrait y avoir ne résultera pas de la sélection mais plutot du croisement

et des mutations.
2.3.2.3 La sélection par tournois

La sélection par tournoi est lI'une des sélections les plus utilisées dans les algorithmes
génétique Le principe consiste a choisir un sous-ensemble d'individus (S individus)
aléatoirement dans la population, puis a sélectionner le meilleur individu dans ce groupe en
fonction de sur fitness. Ce processus est répéte jusqu’a I'obtention du nombre d'individus requis
.Le nombre de participants a un tournoi (S), appelé taille du tournoi, est utilisé pour faire varier
la pression de cette sélection. Si ce nombre est grand, alors la pression sera forte et « les faibles
individus auront une petite chance d'étre choisis.

En général, un seul gagnant est choisi parmi les participants a un tournoi. Ce gagnant
peut étre choisi d'une facon déterministe ou probabiliste. Dans le cas déterministe, qui est
pratiquement le plus utilisé le gagnant est I'individu de meilleure qualité (meilleure fitness).
Dans le cas probabiliste, chacun des participants peut étre choisi en tant que gagnant avec une
probabilité proportionnelle a sa fitness.

2.3.2.4 La sélection universelle stochastique

La sélection stochastique universelle, ou SUS, est une méthode de sélection élimant le

biais de la sélection par roulette.

A chaque individu de la population est associé¢ un segment d’une longueur égale a son
fitness. L’ensemble des segments est place de maniere contigué pour former une ligne de

longueur égale a la somme des fitness, comme dans la sélection par roulette.
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La différence réside, ici, en 1’ajout a intervalles réguliers d’un ensemble de pointeurs
situés au-dessus de la concaténation des segments. Le nombre de pointeurs doit étre égal au
nombre d’individus a sélectionner. La distance les séparant équivaut, ainsi, a I’inverse du
nombre d’individus a sélectionner. La position du premier pointeur est donnée par un nombre

aléatoire compris entre 0 et 1/N.
2.3.3 Le croissement ou crossover

Le croissement utilisé par les algorithmes génétiques est la transposition informatique
du mécanisme qui permet, dans la nature, la production de chromosomes qui héritent
partiellement des caractéristiques des parents.

Son réle fondamental est de permettre la recombinaison des informations présentes
dans le patrimoine genétique de la population.

En effet, plus le nombre de points de croisements sera grand et plus la probabilité de
croisement sera élevée plus il y aura d'échange de segments, donc d'échange de parametres,
d'information, et plus le nombre de points de croisements sera petit et plus la probabilité de
croisement sera faible, moins le croisement apportera de diversité.

2.3.3.1 Croisement avec un point de crossover

Le croisement un point consiste a choisir un seul point de coupure, puis échanger les

fragments situés apres ce point de coupure. Comme le montre la figure 4.9

Deux Parents Deux Enfants
\/ /

uzeoroi1001 o Macerc1i0101]

|Lere1010101 xl_

Figure 4.9. Croisement avec un point de crossover [LAG 13]

2.3.3.2 Croisement uniforme

Ce type de croisement est fondé sur la probabilité. En fait, il permet la génération d’un
enfant en échangeant chaque géne des deux parents avec une probabilité égale a 0.5, comme le
montre la figure 4.10.
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Deux Parents Deux Enfants

—
|e10101 0101110

Figure 4.10 : croisement uniforme [LAG 13]

L’opérateur de croisement assure donc le brassage du matériel génétique et
I’accumulation des mutations favorables. En termes plus concrets, cet opérateur permet de
créer de nouvelles combinaisons des paramétres des composants. Malgré tout, il est possible
que l'action conjointe de la sélection et du croisement ne permette pas de converger vers la

solution optimale du probléme.
2.3.4 La mutation

Cet opérateur consiste a changer la valeur allélique d'un gene avec une probabilité pm
tres faible, généralement comprise entre 0.01 et 0.001.

Une mutation consiste simplement en l'inversion d'un bit (ou de plusieurs bits, mais vu
la probabilité de mutation c'est extrémement rare) se trouvant en un locus bien particulier et lui

aussi déterminé de maniere aléatoire; on peut donc résumer la mutation de la facon suivante :

Avant Mutation Aprés Mutation
O O
| 1ee1000101010 | | 1001010101010 |

Figure 4.11. Une mutation

On trouve plusieurs stratégies de mutation :
2.3.4.1 La mutation uni- point

Ce type de mutation se fait par altération d’une seule valeur sur chromosome. Comme

le montre la figure 4.12.
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p;y 0 1 1 0 1 P, 0 1 1 0

Figure 4.12. Mutation uni - point

2.3.4.2 La mutation uniforme

Ce type de mutation se fait par altération de plusieurs valeurs sur chromosome. Comme

le montre la figure 4.13 .

P1LA T C G T C P2 1.7 23 525 6.21 3.5 0.48

~ A

Figure 4.13. Mutation uniforme

2.3.4.3 La mutation par valeur

Se fait d’une valeur donnée en une autre valeur déterminée, sur tous les génes du

chromosome Comme le montre la figure 4.14.

P13 5 7 2 3 4 P2 5 7 4

. A

Figure 4.14 _Mutation par valeur

L'opérateur de mutation modifie donc de maniere complétement aléatoire les
caractéristiques d'une solution, ce qui permet d'introduire et de maintenir la diversité au sein
de notre population de solutions. Cet opérateur joue le r6le d'un "élément perturbateur”, il
introduit du "bruit” au sein de la population.

Cet opérateur dispose de 4 grands avantages :

+ |l garantit la diversité de la population, ce qui est primordial pour les algorithmes

génétiques.

|-70 -



CHAPITRE 4 : RESOLUTION DU PROBLEME PAR LES ALGORITHMES GENETIQUE

+ |l permet d'éviter un phénomene connu sous le nom de dérive génétique. On parle de dérive
génétique quand certains genes favorisés par le hasard se répandent au détriment des autres
et sont ainsi présents au méme endroit sur tous les chromosomes. Le fait que I'opérateur de
mutation puisse entrainer de maniere aléatoire des changements au niveau de n'importe
quel locus permet d'éviter l'installation de cette situation défavorable.

+ |l permet de limiter les risques d'une convergence prématurée causée par exemple par une
méthode de sélection élitiste imposant a la population une pression sélective trop forte. En
effet, dans le cas d'une convergence prématurée on se retrouve avec une population dont
tous les individus sont identiques mais ne sont que des optimums locaux.

+ La mutation entrainant des inversions de bits de maniére aléatoire permet de réintroduire
des différences entre les individus et donc d’éviter de cette situation.

+ La mutation permet d'atteindre la propriété d’ergodicité. L'ergodicité est une propriété

garantissant que chaque point de I'espace de recherche puisse étre atteint.

3. Application des AG pour la résolution du

probleme d’ordonnancement job shop flexible

Pour I’application des AG, pour la résolution du probléme d’ordonnancement job shop
flexible, et selon le modéle mathématique qui a été présente au chapitre 3, nous avons opté
pour trois variables de décision :

e date de début S; de I’opération i
e date de fin C; de I’opération i
e capacité machine

La démarche a suivre est dans 1’organigramme de la figure 4.15.
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Calcul temps de début / opération
Calcul temps de fin / opération
Calcul capacité machine

Non

Critére d’arrét

Figure 4.15. Organigramme de l'algorithme génétique proposé pour un Job Shop

Flexible.
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3.1 Codage du chromosome

Dans le cadre de notre application, le chromosome représente les permutations des jobs
(PJ). Vous le reprenez en suivante. La taille du chromosome est égal a L tel que L=X"J;, »

suite aux hypotheses considérées nous avons deux parties dans notre chromosome.

4 La premiére partie c’est le séquencement des opérations ou I’affectation des opérations
d’une fagon séquentielle sur le méme job. Afin de respecter la contrainte de précédence
nous utilisons un codage entier.

+ La deuxiéme partie est relative a I’affectation des machines d’une fagon aléatoire. Chaque
bit de ce chromosome prend les valeurs possible a choix de (2;; tel que 2;; € Q.

A titre d’exemple : le tableau 4.1, donne un exemple du probleme job shop flexible
partielle (P-JSF) avec quatre machines et deux jobs, chaque cellule de tableau représente le temps
d’exécution d’opération O;; sur la machine My.La figure 4.16 suivante désigne le codage de notre

chromosome dans cet exemple

Job Opérations M; M, M; M,
J1 01, 5 2 3 1
042 8 - - 8
013 - - 4 3
J2 021 4 5 1 N
0y, 3 2 - 1

Tableau 4.1. Temps d'exécution d' job shop flexible partiel(P-FJSP)

e Iz rEY Iz E Indice
job
Job
permutation
Oy4 O3y Oy O3> 0,5 Indice
Affectation Opération
ségquentielle
— | | 1 ‘ 2 ‘ 2 ‘ 3 Séquence
| Opération
Affectation N
aléatoire My M, M, M,y M, Indice
Machine
3 2 4 1 4 Affectation
Machine
F
M, | M.
1 4

Figure.4.16. Codage du chromosome PJ
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Chromosomel 1 2 1 1 2
(chrom)
Donné d’entréé

Séquence 1 1 2 3 2
d’opération

(Oseq)

Affectation des M3 M2 M4 M1 M4
machine aléatoire

Processing 2 5 8 4 1
time(PTime)

Ordonnancement 1 = O11,021,012,013,023

Chromosome2 (chrom) 1 2 1 2 1

Donné d’entréé

Séquence d’opération 1 1 2 2 3
(Oseq)
Afféctation des M1 M3 M4 M2 M4
machine
aléatoire
Processing time(PTime) 5 5 1 2 3

Ordonnancement 2 = 011,021,012,022,013

Figure.4.17. Deux permutations différentes de chromosome

Pour calculer le makespan de 1’ordonnancement 2 (021,022,011,023,012) de I’exemple
du tableau 4.1 on a besoin des matrices suivantes :

0, 0, 04
+ PTime =J;, 5 1 3 :Matrice dutemps de traitement pour chaque opération.
, 5 2 0

01 0, 03
£« STime=J, 0 5 9 Matrice dutemps de début des opérations
J, 0 5 0

01 0, 03
£« ETime=J, |5 6 9 Matrice du temps de fin des opérations
J, 5 7 0

= EMachinezM1 M, M; M,

c 7 5 g Matrice de capacité machine

Makespan = max(ETime) = max (EMachine)= 9
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La procédure de codage et le décodage du chromosome (PJ) pour notre probléme est illustré

dans I’algorithme 4.1 et I’algorithme 4.2

Algorithme 4.1 .Codage du chromosome PJ

Entrée :

Nombre total des machines m,

Nombre totale des jobsnj,

Nombre total des opérations pour chaque jobnoj,
Matrice traitement Time,

Nombre total des opérationsNumO,

Sortie :

Vecteur permutation des jobs Chrom,
Matrice affectation des machines Machine,
Matrice temps de traitement PTime,

Début

Générer aléatoirement Chrom,

Pour I=1 : NumO Faire

% choisir aléatoirement une machine de Time
Machine(l) ,

PTime(l);

Fin Pour

Sortie CHROM, Machine, PTime,

Fin

Algorithme 4.2 .Décodage du chromosome PJ
Entrée : m ,nj, noj, Chrom, Machine, Time,

Sortie : Meilleur ordonn,Makespan
Début

Remplir le vecteur Oseq

Remplir le vecteur Machine

Remplir PTime
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Calculer Makespan
Sortie : Meilleur ordonn, Makespan
Fin

3.2 Opérateurs de PAGP

3.2.1 Opérateur de sélection

Cet opérateur est chargé de définir quels seront les individus de la population P qui vont
survivre dans la nouvelle population P' et vont servir de parents. Nous utilisons dans notre
travail la méthode de sélection par la roulette de Wheel modifié. Les différentes étapes de la

procédure sont données par dans 1’algorithme 4.3.

Algorithme 4.3. Sélection pour AGP

Entrée :

m, nj, noj ,

Nombre total des individus dans une population np,
Makespan pour chaque individu Mspan(np),
La population initiale Population

Sortie : les meilleurs individus ,Newpopulation
Début

trier Mspan par ordre croissant ;
Newpopulation=Population ,

Pour I=1: np Faire

Prob(l) = Mspan(l)/(sum(Mspan))

Fin Pour

Probp= cumsun(Prob) % somme cumulative,
%Sélectionnerles meilleurs individus
Perc=np*50% |,

%Garder 50% des meilleurs individus

rdn% probabilité aléatoire

Pour I=1:np faire

Pour k =1: perc faire
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Si rdn<Probp(k) alors
Newpopulation(l)=Population(k)
Break ,
Fin Si
Fin Pour
Fin Pour
Sortie Newpopulation avec 50% des meilleurs individus.
Fin
3.2.2 Opérateur de croissement

Cet opérateur pour objectif de recombiner les chromosomes des jobs d’une paire d’individu
sélectionnés (parents), afin de crée une nouvelle paire d’individus (enfants) qui héritent de
certaines caractéristiques de leurs parents. Nous utilisons une hybridation de deux méthodes de
croissement : un croissement uniforme et un croissement de type POX, la procédure de

croissement est illustré dans 1’algorithme 4.4.

Algorithme 4.4. Le croissement pour AGP

Entrée :

np, Mspan(np), Newpopulation

Sortie : Newpopulation,

Debut

Choisir aléatoirement 2 individus parentl, parent2 deNewpopulation

Generer uniformément un vecteur binaireunif(np)

Pour I=1 : 50% de la population Faire

Si unif(l)=1 alors
Offset1(l)=parent1(2), % Offsetl le premier enfant
Offset2(l)=parent1(1), % Offset2 le deuxieme enfant

Fin Si

Replace parentl,2 avec offsetl,2

Fin Pour

Sortie : Newpopulation

Fin
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3.2.3 Opérateur de Mutation

Cet opérateur consiste a changer la valeur d’un individu par une autre valeur. Dans
notre cas puisque les valeurs des jobs sont limitées, nous avons simplement permuté deux jobs.
Nous choisissions la mutation par valeur notre chromosome (values mutation Job). La

procédure de mutation est définit dans 1’algorithme 4.5.

Algorithme 4.5. La mutation pour AGP
Entrée :
np, Mspan(np), Newpopulation,
Sortie : Newpopulation,
Debut
=1,
Choisir aleatoirement 2 individus deNewpopulation
Permuter ces deux valeurs
Répéter pour 50% de la population
Sortie Newpopulation
Fin

Ainsi la structure de 1’algorithme génétique proposé (AGP) pour le probléme Job Shop
Flexible est illustrée par I’algorithme 4. 6.

Algorithme 4.6. Algorithme Génétique Proposé AGP

Entrée :

m, nj, Noj np,

nombre total des generations ng,
Sortie: ordonnancement ,Makespan
Debut

Generate aléatoire initial géneration,
Calculer Makespan

Garder la meilleure valeur Best,

For g=1 :ng faire

Calculer Makespan
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Si existe une valeur w < Best alors

Best = valeur,

Fin si

sélection

croisement

mutation

Fin Pour

Sortie : ordonnancement ;Makespan

Fin

Afin d’améliorer les résultats on a opté pour deux stratégie basée sur :

= Affecter aux opérations les valeurs minimales de temps d’exécution sur le méme étage.
# Faire des réparations sur I’ordre des opérations sur chaque machine pour occuper au

minimum les écarts entres les opérations.

4. Validation de I’approche proposee

Pour valider ’AG que nous avons propose, pour un job-shop Flexible, nous
I’appliquons a des benchmarks connus dans la littérature (Brandimarte (1993), Hurink et al.
(1994), Dauzere-Péres et Paulli (1994), Chambers et Barnes (1996), Kacem et al. (2002), et
Fattahi et al. (2007)), puis nous comparons les valeurs du temps de calcul et du makespan
obtenu avec notre algorithme avec ceux obtenus avec les méme benchmarks mais avec d’autre
AG tel que.

+ M & G : I'approche proposée par Mastrolilli et Gambardella (2000).
GENACE : I'approche proposée par Ho et Tay (2004)

Zhang et al : I'approche proposée par Guohui Zhang et Ling Gao (2011).
Chen et al : I'approche proposée par Chen H and Ihlow J (1999).

Pessella et al : I'approche proposée par Pezzelle et Morganti (2008).

- F F F

HGTS : I'approche proposée par J. J. Palacios, A. Gonzélez (2014).
L’implémentation est faite avec le langage MATLAB version 9 (2011), sur une

machine avec un processeur 2.3 GH et 4 GO de RAM.

A. Les benchmarks de Brandimarte sont composées de dix probléemes nommé de MKkO1,
MkO02....Mk10 et caractérisé par :
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+ Le nombre de job : entre 10 et 20 jobs

+ Le nombre de machine par étage entre 4 et 15 machines

+ Le nombre d’opérations par job est choisi aléatoirement dans I’intervalle [m/2, m]

+ Les gammes opératoires ont été générées aléatoirement.

+ Les durées d’exécution des opérations ont été générées uniformément

B. Les benchmarks de Chambers et Barnes : Chambers et Barnes (1996) sont composées de

21 problemes pour le cas du job shop flexible [CHA 96]. Elles sont divisées en trois

ensembles :

+ Les problemes de « MT10 »sont basés sur les instances de Fisher et Thompson [FIS 63].

+ Les problémes «setb4 »et "cas de «seti5 »sont basées sur les instances Lawrence

[LAWS4]

4.1 Comparaison de I’AGP avec différents AG pour les instances de

Brandimarte

Le tableau 4.2 présente les valeurs du makespan obtenu pour les instances de

Brandimarte appliquée aux différents AG choisi et bien sur I’AG que nous avons propose.

Probléme

MkoO1
Mk02
MkO03
Mko04
MKkO05
MkO06
MKkO7
MkO08
MkO09
MKk10

n*m

10*6
10*6
15*8
15*8
15%4
10*15
20*5
20*10
20*10
20*15

M&G

a
3

40
28
204
60
173
58
144
523

198

o GENAC
E

w b
N O

67

176
67

147
523
320
229

Zhang et

)
3

40
28
204
60
173
58
144
523

198

al

Chen et
al

a
3

40
29
204
63
181
60
148
523
308
212

Pezzella
et al

(D)
3

N
o

204
60
173
63
139
523
311
212

HGTS

(D)
3

40

204
60
172
57
139
523

198

AGP

Cm

37
28
204
60
173
67
148
523

212

Tableau 4.2. Makespan obtenu par application de différent AG pour les

instances de Brandimarte
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A partir du tableau 4.2 donnant les résultats du calcul du makespan pour les instances

de Brandimarte, avec différents AG (dont le AGP) nous remarquons

& AGP améliore le C,,, pour le probleme MKO1 par rapport aux autres AG

& AGP donne la méme valeur du C,,,que les autre AG pour les problémes MKO03 et MK08

& Pour les quatre problemes (MK02 MKO04 MKO05 MKO09) AGP donne les méme bons
résultats que M&G.

& Nous retrouvons la méme valeur du C,,,pour MK06 que GENACE et enfin pour MKOQ7 et

MK10 les mémes valeurs que Chen et al

Pour apprécier encore mieux les validations de notre AGP, nous présentons sur la figure 4.18
la comparaison des valeurs du C ,,,obtenu par ’utilisation de notre AGP, pour les benchmarks

de Brandimarte.

600
550
500
450
400
350
300
250
200
150
100

50

0 H

10*6 10*6 15*8 15*8 15*4 10*15 20*5 20*10 20*10 @ 20*15

Makespan

Mk01 Mk02 Mk03 Mk04 MkO5 MkO6 MkO7 Mk08 Mk09 Mk10
Instances

M&G GENACE Zhang et al Chen et al

Pezzella et al HGTS = NGA

N/A : aucune information donnée

Figure 4.18. makespan obtenu par application de différents AG pour les instances

de Brandimarte

Sur la figure 4.19a, nous présentons la régression de makespan pour le probléme Mk01
calculé avec algorithme genétique proposé. Cette courbe montre ’existence de temps de

recherche qui se caractérise par une décroissance du makespan initial (78) en fonction des
|-81-
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générations, jusqu'a arriver a 37 a la 100 ™ génération. Cela signifie que la recherche est
efficace et I’amélioration de la solution se fait trés lentement jusqu'a stabilité de la recherche
pour C,,,= 37. A partir du programme que nous avons développé il est possible dessiner le
diagramme de Gantt pour voir clairement le traitement des jobs. La figure 4.19b : montre la

succession des opérations des différents jobs sur toutes les machines.

70
L-
65 —m=3
60 -
ey
55 -_
]
S0 %
]
a5 ﬁ
=
40 %
35 ° > > > > > > > >
o 10 20 30 40 50 60 70 80 90 100
. / .
Figure 4.19.a Régression de makespan pour MKO1
M10
M9
M8
M7
8 } —
£ wms | § |
2 |
= |
‘ ‘
M3 J1;1 8 § ; J75———————————+
|
M2 3 5 J2;4 J4a;4
|
I — . —
M1 7&"“: J9; JS:‘Z 3 J6:5 Jz2; J3;‘5
| | |
, ,

o 5 10 15 20 25 30 35 a0
Makespan

Figure 4.19 .b Diagramme de Gantt pour MKO1

Figure 4.19. Régression de makespan et le diagramme de Gantt de (MKO1)
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4.2 Comparaison de ’AGP avec différents AGs pour les instances de

Chambers et Barnes

D’une maniére analogue que pour les instances de Brandimarte, nous validons notre
AGP par comparaison de la valeur du C,, et du temps de calcul, calculé par I’AGP et autres
AG pour les instances de Chambers et Barnes. Le tableau 4.3 donne les résultats obtenus pour

les 21 problémes.

Zhang et al AGP

Probléme

mtl0cl 10*11 655,927 927 23.25 927 13.15
mtlOcc  10*12 655,914 910 19.27 908 13.27
mt10x 10*11 655,929 918 21.45 918 1545
mtlOxx  10*12 655,929 918 20.38 918 15.68
mtlOxxx 10*13 655,936 918 25.39 918 18.31
mtlOxy 10*12 655,913 905 24.37 906 @ 18.04.
mtlOxyz 10*13 655,849 847 30.24 849 19.23
setb4c9 15*11 857,924 914 1281 914 9.08

setb4cc  15*12 846,909 909 20.16 909 15.13
setb4x 15*11 847,937 925 8.92 925 6.92

setb4xx 15*12 846,930 925 54.06 925 30.16
setb4xxx 15*13 845,925 925 62.81 925 4231
setbdxy 15*12 845,924 916 27.78 916 19.38
setb4xyz 15*13 838,914 905 40.26 905 32.33
setisc12 15*16 1027,1185 1174 70.69 1175 55.36
seti5cc 15*17 955,1136 1136 69.53 1136 55.53
seti5x 15*16 955,1218 1209 67.56 1199 56.63
seti5xx 15*17 955,1204 1204 78.29 1204 63.29
setibxxx 15*18 955,1213 1204 105.25 1202 90.23
setibxy  15*17 955,1148 1136 70.47 1136 45.12
setibxyz 15*18 955,1127 1125 70.56 1128 69.23

Tableau 4.3. valeurs du Cp,,, et du temps de calcul en utilisant ' AGP et

d'autreS AG pour les instances de Chambers et Barnes
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Nous remarquons que les valeurs obtenues du C,,, sont en moyenne égale cependant il

existe nette amélioration du temps de calcul total avec I’utilisation de notre AGP

Pour mieux illustrer la diminution du temps de calcul nous présentons sur la figure 4.20
le temps de calcul pour les deux AG (AGP et Zhang et al) pour toutes les instances de Chambers

et Barnes.

Zhang et al AG proposé
105,25

90323

Makespan

7829,

70;69 70:47¢6;
6953574 £8;28

63,29

55,3655,5356,03

3024
2953994587
2R 25459048 . 20:16
15327 iP° 1931 193 )

13 A543yt 452558 RGP

Figure 4.20 le femps de calcul de deux approches en fonction des instances
Chambers et Barnes
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5. Conclusion

L’optimisation du probléme d’ordonnancement job shop flexible avec les AG fait
I’objet de ce chapitre. L’objet de notre travail été de minimiser le makespan et le temps de
calcul , pour le AG que nous avons proposé le chromosome représenter les permutations des
jobs avec un codage par valeur. La validation de cet algorithme est obtenue par sa comparaison
avec d’autres AG pour le calcul du C,, et le temps de calcul pour les benchmarks tirés de la

littérature les résultats obtenu sont tres satisfaisant.

Le chapitre suivant présente notre seconde contribution a savoir I'utilisation d’un
nouvelle méta- heuristique appelée 1’algorithme de la recherche coucou pour la résolution d’un

probléme de job shop.
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CHAPITRE 5

RESOLUTION DU PROBLEME
PAR LA RECHERCHE
coucou

e chapitre présente 1’utilisation de la recherche coucou pour la
résolution d’un probléme de job shop . Aprés une présentation
de cette nouvelle méta-heuristique, nous présentons
I’algorithme que nous avons développé .1a validation de notre approche
se fait par comparaison de valeurs obtenu avec notre algorithme avec

ceux de six approches tirées dans la littérature.

"Tout ce que je sais, c'est que je ne sais
rien, tandis que les autres croient savoir
ce gu'ils ne savent pas."

Socrate




CHAPITRE 5 RESOLUTION DU PROBLEME PAR LA RECHERCHE COUCOU

1. Introduction

Dans ce chapitre nous présentons une métaheuristique « les algorithmes de recherche
coucou (Cuckoo Search algorithm) pour résoudre le probléme d'ordonnancement d'un systeme
de production de type Job-Shop et job shop flexible afin de minimiser le makespan.

Ce chapitre contient deux parties. Dans la premiére partie, nous présentons les
algorithmes de recherche coucou et ses principes. Dans la deuxieme partie nous appliquons
cette nouvelle métaheuristique pour la résolution des problémes d’ordonnancement job shop
classique et job shop flexible, nous présentons les résultats expérimentaux et nous les

interprétons.
2. Présentation de I’algorithme de la recherche coucou

La recherche coucou est inspirée du comportement de reproduction et d’une espéce
spéciale d’oiseau appelé coucou. Les coucous ont un caractére parasitaire dans la ponte,
I’incubation et la nourriture de leurs oisillons. En effet certains coucous ne construisent jamais
de nids pour pondre leurs ceufs, ils parasitent les nids d’autres oiseaux d’espéces différentes.

Apres la ponte, les femelles coucous se sauvent en s’affranchissant de leurs
responsabilités parentales envers leurs ceufs. Ainsi leurs ceufs sont confiés aux oiseaux hotes
qui seront leurs parents adoptifs. Les ceufs coucous risquent d’étre tués par leurs parents

adoptifs si leur degré de similitude avec les ceufs de 1’oiseau hote est faible.

Figure 6.1. Oiseau de coucou
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La premiére méta-heuristique inspirée du comportement des coucous, dans leurs

reproductions, a eté proposee en 2009 par Xin-she yang et Suash deb [RAJ11].

Xin-she yang et Suash deb se sont basée sur trois principe pour proposer leur nouvelle
méta heuristique [MAR14] :

1. Chaque coucou pond un ceuf a la fois, il le dépose dans un nid qu’il choisit aléatoirement
2. Les meilleurs nids (ceuf) seront reportés a la prochaine génération.

3. Le nombre d’hotes disponibles (nids) est fixé. L oiseau héte découvre 1’ceuf avec une

probabilité¢ P, € [0 1].
2.1 Les variantes de la recherche coucou

Depuis la premiére apparition de la recherche coucou en 2009, de nombreuses variantes
de I’algorithme coucou ont été développés par beaucoup de chercheures. Nous présentons

quelques-uns sur la figure 5.2 et le tableau 5.1.

RC multi-
objective
RCbasésur LM (cs  (Multiobjective
based LM ) Cs) Discret (Discrete)

RC basé sur la distribution
de Gauss (CS based on
Gauss disturbution) modifié ( modified)

recherche Coucou RC
aunwminspred — (CUCKOO Search CS) paraiicie

(Parallezed)

RC basé sur les neuraunes (

neural-based ) RC basé sur la distribution

Gaussian (CS based on
Gaussian disturbance)
adaptation modifié nouvelle valeur

(modified adaptive) ¢ mplexe (a novel
complex valued)

Figure 5.2. les variantes de la recherche couco

Nom de la variant Auteur
RC Discrete (Discrete CS) Jati and Manurung (2012) [JAT 12]
RC Discrete et binaire (Discrete Binary CS) Gherboudj et al (2013) [GHE 13]

RC Discrete pour le voyageur de commerce (Discrete Ouaarab et al [OUA 13]
CS for TSP)
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RC basé sur les neuraunes( neural-based ) Khan and Sahai (2013) [KHA 13]
Quantum inspired Layeb (2010) [LAB 10]

modifié ( modified) Tubaetal. (2011)[TUB 11]
Paralléle (Parallezed) Subotic et al (2012) [SUB 12]

RC basée sur la distribution Gaussian (CS based on Wang et al (2014)
Gaussian disturbance)

RC multi-objective (Multiobjective CS) Yang and Deb (2013) [YAN 13]
nouvelle valeur complexe (a novel complex valued) Zhou and Zheng (2013)

RC basé sur la distribution de Gauss (CS based on Zheng and Zhou (2014)
Gauss disturbution)

Tableau 5.1. Les variantes de la recherche Coucou

2.2 Algorithme de la recherche coucou

L’algorithme originale de la recherche Coucou est présenté dans 1’algorithme 5.1

Algorithme 5.1 .algorithme de la recherche coucou

Entrée : Population de nid x;=(x;1 , ... ... X;p ) Tpour i=1,.......... N
Sortie : Meilleur solution (xpest)

1:Générer population initiale des nids hotes ()

2 eval=0;

3 :tant que (condition arrét non satisfaite )faire
4 :pour i-1 :Nfaire

5 : x;= nouvelle solution de génération (x;) & correspondant a la valeur f,in = min(f(x))
6 : f; = evaluation de nouvelle solution (x;)

7 :eval=eval+1 ;

8 :j=[rand (0,1)*N,, + 1] ;

9 :Sif; fiAlors

10:x; =x;; fi = fj;

11:FinSi

12 :Si (rand (0,1) < p Alors

13:Init _ nid (Xworst) ;

14 :FinSin

15:Si(fi < fmin) Alors

16 :Xpest = Xi 5 fmin = fi;

17 :FinSin

18 :Finpour

19 :Fin Tant que

20 : Fin
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3. La résolution de probléme d’ordonnancement de job shop par

la recherche coucou

3.1 La recherche coucou appliqué a un probléme d’ordonnancement job

shop classique

Comme la recherche coucou est un algorithme évolutionnaire nous devons tout
d’abords définir la population. Cette population est formé d’un ensemble de nids, ce dernier
est un vecteur ligne qui représente les permutations des jobs : nous utilisons le codage par
valeur.

Pour illustré notre exemple, nous considérons un systeme de job shop classique de 3
job et a machines tableau 5.2.

Numéro de job  Type de machine Temps d’exécution
8
7
14
6
13
10
18
16

N W NP EREWwDN

3
Tableau.5.2 Probléme job shop 3*4.

Codage du nid :
Le nid représente la permutation des des jobs ( figure 5.3)
Nid1= 1 21 3 3|1 2 Permutation des jobs (3jobs)
2121

2 | 3 3 Sequences des opeérations (3 op pour jobl, 3 pour

job2 et 2 op pour job 3)

Figure 5.3. Codage du nid.
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Population initiale :
1 2 21 3 312
2 21313 21
1 312 2 2 13

Figure 5.4. Population initiale.
Décodage du nid :

Population initiale
1 2 213 312 Calcul Makes_,pan
@ pour population

2 21 3 13 21

13122213 Temps de traitement

‘ (Temps d’exécution)
Affectation machine

Figure 5.5 Décodage du nid
L’algorithme 5.2 présente 1’algorithme développé dans le cadre de ce travail. La
recherche coucou est basée sur la population initiale constituée des permutations des nombre
des jobs. Cette population est générée aléatoirement puis on calcule le makespan pour chaque
individu, on garde la meilleure valeur comme valeur initiale, et les meilleurs individus. Pour le
reste des individus nous devons les reproduire par régénération des coucous. Si les coucou
présente de bonne valeurs, on remplace le nid par le coucou ; si non pas de changement. Ainsi

de suite jusqu'a la derniere génération.

Algorithme 5.2. Algorithme de recherche coucou pour un job shop
classique

Début

Créerunnid  %les Permutations des jobs est le codage d’un nid n;d’une
population

Generer aléatoirement la population initiale

Remplir le tableau opération

Affecter les machines

Affecter le temps de traitement

Calculer makespan  %La valeur de la fonction objectif

Garder la meilleure valeur

P, : Probabilité de découverte des ceufs dans les nids
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Tant que critére d’arrét (nombre de générations)Faire
Choisir un nid aléatoire avec fitness F,

Pour 1=1: nombre d’individus découvert Faire

Générer un coucou aléatoirement avec fitness F % coucou = un individu
SiF,. < F,Alors

Remplacer le nid par coucou %Garder le meilleur individu
Fin Si

Trier les solutions et les nids

Fin Pour %Garder un pourcentage Pa de la population
Fin Tant que %Aller a la prochaine génération

Fin

3.2. Validation de I’approche pour un job shop classique.

Pour valider 1’algorithme de la recherche coucou que nous avons développé, nous
avons suivi la mémé approche que pour I’AG.

Ainsi nous appliquons notre algorithme de RC pour le calcul du makespan pour deux
classes de benchemarks : les instances de Fischer and Thompson (1963) (FT06, FT10, FT20)
et ceux de Lawrence (1984) (LAO1 jusqu'a LA40). Les valeurs du makespan obtenu pour les
mémes 43 instances mais avec d’autres algorithmes évolutionnaires qui sont ceux développé
par (Storer et al (1992), Croce et al (1995), Concalves et Beirao (1999), Binato et al (2002),
Wang et zheng (2001) [MPY 14] [IJM 05]

Probléme n*m

Approches
FTO6 FT10 FT20
6*6 10*10 20*%20
55 965 1215 Nakano et Yamada (1991)
- 954 1180 Storer et wu (1993)
55 949 1189 Frang et al (1993)
- 960 1249 Dorndorf et pesch (1995)
55 977 1215 Fang et Xi (1997)
55 930 1165 Wang et Zheng (2001)
55 972 1207 Jia et al (2003)
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55 930 1165 Concalves et al (2005)
55 997 1196 Asadeh et Kamran (2010)
57 999 1249 RCP :Recherche coucou proposé

Tableau 5.3. Validation de l'algorithme de recherche coucou par les benchmarks
Fisher et Thompson.

Probleme n*m Storeret Croceet Concalveset Binatoet Wang et RCP
al (1992) al(1995) beirao(1999) al(2002) zheng (2001)

LAO6 10x5 - 926 926 926 926 926
LA11 20x5 - 1222 1222 1222 1222 1225
LA16 10x10 981 979 977 946 945 981
LA21 15x10 - 1097 1047 1091 1058 1047
LA36 15x15 1305 1305 1305 1334 1292 1305

Tableau 5.4. Validation de l'algorithme de la recherche coucou par les

benchmarks Lawrence.

Sur la figure 5.6 nous représentons la régression du makespan de génération en génération
commencant par 130 jusqu'a 57. Nous tracons le diagramme de Gantt pour voir et vérifier

I’ordonnancement des jobs comme donné dans la figure 5.7

MOL

130
i
120 |-y

1o -aai;.

g
Makespan - Ii"““'i--u._,

90

80

60

50

0 50 100 150 200 250 300 350 400 450 500

Générations
Figure 5.6. Régression du Makespan par I'algorithme de recherche coucou pour

l'instance FTO6.
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cuckoo search for scheduling job shop problem
3 J2:4 J5:4

Mo .

i
| | | |
| | | |
| | | |
|
|
|
| -
| -
1 1
| |

.

.

=4

S

:

=

40 50 60

Figure 5.7.Diagramme de Gantt FTO6.

4. La recherche coucou appliguée a un probleme

d’ordonnancement job shop flexible

On utilise simultanément le méme principe de codage qui a trouvé dans [DRI 14] pour
notre Recherche Coucou Proposé (RCP). Le tableau 5.5, donne un exemple du probleme job
shop flexible partielle (P-FJSP) avec cing machines et deux jobs, chaque cellule de tableau
représente le temps d’exécution d’opération O;; sur la machine My.la figure 5.8 suivante

désigne le codage de notre nid dans cet exemple.

Job  Opérations M; M, M; M, M

Iy 01, 2 6 5 3 4
0y, - 8 - 4 -
I 0y, 3 - 6 - 5
0,, 4 6 5 - -
0s3 - 7 1 5 8

Tableau 5.5. Temps d'exécution du probleme job shop flexible partiel (P-FJSP)
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1l

3

MNid 1=

|

1 2 1 Permutation des jobs
2 Segquernces des opérations

Figure 5.8.codage du nid

L’approche de la recherche coucou proposé (RCP) dans le cas du probléme job shop

flexible est donné par I’algorithme 5.3 suivant.

Algorithme 5.3 Algorithme de Recherche Coucou Proposé (RCP)
Début
Créer un nid {les Permutations des jobs est le codage d’un nid n;d une
population}
Permutation des jobs
Séquence des opérations
Affectation des machines % pas de traitement . lecture directe du fichier sources
Générer aléatoirement la population initiale
Calculer makespan
Garder la meilleure valeur
P, : Probabilité de découverte des ceufs dans les nids
Tant que critére d’arrét (nombre de générations)
Choisir un nid aléatoire avec fitness F,,
Geénerer un coucou aléatoirement avec fitness F
Si F. < Fpalors
Remplacer le nid par coucou {Garder le meilleur individu }
Fin si
Trier les solutions et les nids
Garder un pourcentage Pa de la population
Aller a la prochaine génération
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Fin Tant que
Fin

4.1 .Validation de I’approche pour un job shop flexible

Pour le cas du job shop flexible partiel ou total validons 1’algorithme proposé comme
pour le job shop classique, autrement dit nous comparons les valeurs obtenu du makespan avec
notre algorithmes pour les instances tiré de la littérature avec ceux obtenu (bien sar pour les
méme instances) avec d’autres algorithmes évolutionnaires.

Les instances utilisées dans ce cas sont ceux de Kacem et al [KAC 02]
¢+ Pour un job shop flexible partiel (P-FJSP) sont les suivantes :

Instance 1 (1) : (taille moyenne 8 jobs /27 opérations / 8 machines)
«¢+ Pour un job shop flexible total (T-JSF) sont les suivantes

Instance 2 (12) : (taille petite 4 jobs / 12 opérations / 5 machines)
Instance 3 (13) : (taille moyenne 10 jobs / 29 opérations / 7 machines)
Instance 4 (14) : (taille moyenne 10 jobs / 30 opérations / 10 machines)
Instance 5 (15) : (taille grandel5 jobs / 30 opérations / 10 machines)

L’algorithme de recherche coucou proposé est comparé a des algorithmes suivants
[KHBO02] [LEI10] [ZEN11]:
+ Hybridation des algorithmes évolutionnaire approche d’optimalité de Pareto :
I'approche proposée par Kacem, Hammadi et Borne (2002)
+ PSO+SA : I'approche proposée par Lei (2004)
+ MOGA: algorithme génétique multi objective (multi objectif Genetic Algorithm)
I'approche proposée par Zhang (2011).
+ MOPSO+LS : l'approche proposée par Zheng (1999).
+ EPABC: l'approche proposée par ~ (2008) .
+ PGDHS : l'approche proposée par Thammano (2013).
L’implémentation est faite en le langage MATLAB version 9 (2011), sur une machine avec un
processeur 2.3 GH et 4 GO de RAM.
Le tableau 5.2 : résume les résultats experimentaux avec les donnees de Kacem . Il énumere

les noms de problémes, dimension du probléme (nombre job x nombre de machines), la
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meilleure solution de temps total d’achévement makespan (C,,), la solution obtenue par notre

algorithme proposé (RCP) et la solution obtenue par chacun des autres algorithmes qui

mentionnés ci-dessus.

A partir du tableau 5.6, on constate que notre algorithme de RC donne de meilleurs

résultats dans les problémes I2 et 14, et les méme résultats dans les deux problémes I1et 15 que

I’approche PSO+SA

Probléme = n*m AL+CGA

11 8*8 16
12 4*5 16
13 10*7 15
14 10*10 7

15 15*10 23

15

12

14

11

11

11

14

11

11

11

14

11

11

11

PSO+SA MOGA  MOPSO+LS EPABC PGDHS RCP

Tableau 5.6. Comparaison entre les makespan dans les différentes approches en

fonction des instances de KACEM

La figure 5.9 présentent le régression de makespan et Diagramme de Gantt pour le

probleme 12 (4*5)

28
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[ |
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@
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>
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~
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o

l-l[]

20 40 60 80 100 120 140 160 180 200

Generation

Machines

Makespan

Figure 5.9 Régression de Makespan et le diagramme de Gantt (4*5)

La figure 5.10 présentent le régression de makespan et Diagramme de Gantt pour le

probléme 11 (8*8).
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M10

Makespan

Figure 5.10. Régression de makespan et le Diagramme de Gantt (8*8)

Dans la figure 5.11 présentent la régression de makespan et Diagramme de Gantt pour
le probleme 14 (10* 10).

m
14—
L]

|

6
0

50 100 150 200 250 300 350 400 450 500

Machines

Makespan

Figure.5.11 Régression de Makespan et le Diagramme de Gantt (10*10).

4.2 Comparaison de I’RCP et de I’AGP pour les instances de Chambers et

Barnes

Le tableau suivant illustre les valeurs du makespan et du temps d’exécution pour les

deux approches développés et cela les instances de chambre et Barnes.
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Probleme

mt10cl
mt10cc
Mt10xxx
mt10xy
setb4cc
setb4xy
seti5x
setibxy
setibSxyz

10*11
10*12
10*13
10*12
15*12
15*12
15*16
15*17
15*18

AGP
Cm t
927 13.15
908  13.27
918  18.31
906  18.04.
909  15.13
916  19.38
1199 56.63
1136 45.12
1128 69.23

RCP
Cm t

928 7.23
910 7.08
919  14.67
906  12.23
909  10.56
916  17.63
1209 41.03
1136 36.08
1125 59.58

RESOLUTION DU PROBLEME PAR LA RECHERCHE COUCOU

Tableau 5.7. Comparaison entre les makespan et le temps de calcul dans les

deux approches proposée en fonction des instances de Chambers et Barnes.

5. Conclusion

Notre seconde contribution dans le cadre de ce travail est 1’application de la recherche

coucou pour la résolution d’un probléme d’ordonnancement job shop classique et flexible

D’un maniéré similaire que pour les AG la validation de I’algorithme développé a consister

a comparer les valeurs du makespan obtenu avec cet algorithme pour des instances tiré de la

littérature avec ceux (pour les mémes instances obtenu avec d’autre algorithme évolutionnaire).

Les résultats obtenus sont tres satisfaisant

Ce chapitre se termine par la comparaison des C,,,, €t t pour les deux approches

développes dans le cadre de cette thése.
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CONCLUSION GENERALE ET PERSPECTIVES

Dans cette thése, nous nous sommes intéressés aux problémes d’ordonnancement des
ateliers de production. Plus particuliérement les problemes de job-shop classique et job-shop
flexible. Dans le cas non-préemptif, ¢’est-a-dire qu’une fois commencée, 1’exécution d’une
opération ne peut en aucun cas étre interrompue ni pour des raisons de maintenance, ni pour
I’exécution d’une autre opération sur la méme machine. Ainsi et pour donner une chronologie

permettant au lecteur de suivre le travail, notre travail a été structurée en cinq chapitres.

Nous avons abordé dans le premier chapitre quelques concepts de base
d’ordonnancement, des problémes d’ordonnancement dans les ateliers de production, des
critéres d’optimisation ainsi que la notion de complexité des problémes d’optimisation
combinatoire .Nous avons terminé ce chapitre par la description de certaines méthodes exactes

et approchées de résolution de probleme d’ordonnancement.

Dans le deuxieme chapitre, nous avons abordé la description du probléme
d’ordonnancement job shop classique et job shop flexible. Nous décrivons dans un premier
temps la formulation mathématique du probléme. Nous traitons ensuite la représentation du

probléme d’ordonnancement job shop par les réseaux de Petri.

Dans le troisiéme chapitre, nous avons présenté un état de 1’art sur des problémes
d’ordonnancement d’une maniéré générale, mais plus spécialement relatif aux ateliers de type

job shop classiques et job shop flexible résolu par les algorithmes Génétiques.

Dans le quatrieme chapitre on a développé une approche basée sur les algorithmes
génétiques pour la résolution du probleme job shop afin de minimiser le makespan. Dans notre
approche nous proposons une nouvelle représentation du chromosome et différentes stratégie
de croissement et mutation. On a vérifié les performances de notre approche par son
application a plusieurs benchmarks et la comparaison des valeurs du makespan avec ceux

obtenu par comparons notre approche différents algorithmes trouvé dans la littérature.
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Dans le cinquiéme chapitre, nous avons développé une approche basée sur la recherche
coucou pour larésolution du probléme job shop flexible et job shop classique afin de minimiser
le makespan .Dans notre approche nous proposons une nouvelle représentation du nid et
différentes stratégies de trie. Nous avons Vvérifié les performances de notre approche par
plusieurs benchmarks et nous comparons notre approche par différents algorithmes

évolutionnaire trouvé dans la littérature.
Perspectives

Pour le probléme étudié, I’idée que nous prévoyons de développer, dans un premier
temps, et de reprendre les deux algorithmes proposés mais avec d’autre contraintes. En ce qui
concerne les problémes de job-shop classique, continuer de développer notre modélisation par
les réseaux de Petri est développé des heuristiques basées sur la recherche tabou avec la
contrainte de blocage Rcb.

Pour le probléme de job-shop flexible, nous proposons un axe de recherche qui consiste a
ajouter une nouvelle contrainte pour le modéle sera plus applicable dans le cas réel.

Dans les deux cas, il serait peut étre intéressant de développer une nouvelle méthode exacte
basée sur une procédure par séparation et évaluation pour essayer de résoudre de facon

optimale des problemes de tailles plus importantes.
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