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Introduction générale

INTRODUCTION GENERALE

Durant les dernieres années, l'intérét croissant apporté aux métaheuristiques
s’est traduit par un nombre sans cesse de travaux scientifiques, vue méme de revus

scientifiques consacrées a ce sujet.

Les métaheuristiques sont des algorithmes généraux d’optimisation applicables a
une grande variété de problemes. Elles sont apparues dans le but de résoudre au mieux
des problemes d’optimisation. Malgré qu’elles ne fournissent aucune garantie sur
I'optimalité de la solution obtenue elles ont montré leur efficacité en permettant de
trouver une solution réalisable en un temps raisonnable pour de nombreux problemes

d’optimisation.

L’intérét croissant de ces techniques est tout a fait justifié par le développement
des machines avec des capacités calculatoires énormes, ce qui a permis de concevoir des
meétaheuristiques de plus en plus complexes qui ont fait preuve d'une certaine efficacité

en termes de la qualité des solutions obtenues.

Lorsque l'on veut concevoir une nouvelle méthode de résolution de probléme, il
faut souvent une source d’inspiration. Celle-ci peut étre issue de la modélisation des
systemes complexes naturels. Il s’agit d’'imiter et d’adapter les concepts mis en ceuvre

par le monde des vivants pour la résolution de problemes.

Les algorithmes génétiques sont parmi les métaheuristiques bio-inspiré les plus
connues. IIs constituent une famille d’algorithmes par recherche probabiliste, basés sur
I’évolution des especes. L’évolution d'une espece est simplement une suite successive
d’amélioration afin qu’elle soit la mieux adaptée au milieu dans lequel elle évolue. Cette
adaptation est réalisée grace a la sélection naturelle et aux mécanismes de la
reproduction. Les algorithmes génétiques sont congus par analogie avec ce processus

d’évolution biologique et tirent leur puissance des mémes mécanismes.

En raison de leur simplicité a comprendre et leur facilité d’adaptation, les
algorithmes génétiques, et depuis leur apparition, ont été largement utilisés pour la

résolution d'un nombre important de problemes d’optimisation combinatoire.

Notre contribution principale dans ce travail de these est la proposition d’'une nouvelle

métaheuristique. Nous nous sommes inspiré de mécanisme de survie de I'espece de
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singe Babouins chacma. Contrairement aux algorithmes génétiques ou : d’'un co6té on ne
distingue pas le genre de parents (pere / mere) et d’'un autre coté la création d'une
nouvelle génération se fait en croisant les parents deux a deux ; dans l'algorithme des
Babouins que nous proposons ici, la population est scindée en individus peres et
individus meres et la création de la nouvelle génération se fait en choisissant
aléatoirement deux enfants parmi tous les enfants obtenus en croisant une mere avec le

nombre de péres candidats a la reproduction.

Ce qui nous a motivés pour le développement de cette nouvelle métaheuristique
est la publication en 2014 d’un papier présentant une étude intéressante qui porte sur le
phénomene d’infanticide animal et la stratégie développé par les femelles chez certaines
especes pour la protection de leurs petits. Sachant que le phénomeéne d’infanticide chez
les animaux a été observé pour la premiére fois chez les Langurs d’Inde. Cette nouvelle a
ébranlé les zoologues a été expliqué par certains en attribuant le phénomeéne au stress
subi par ces singes au contact des hommes. C’est jusqu’a 1977 qu’une étude apporte une
nouvelle explication a ce phénomene. En effet, il s’agit d’'une stratégie liée a la théorie de
I’évolution. Chez certaines espéeces, le male dominant contrdle la provenance des petits
qu’il aura a sa charge en tuant les petits des autres males afin de maximiser ses chances

d’assurer une descendance.

Dans le papier publié en 2014, I'étude est basée sur I'observation détaillée de plus
de 260 espéces de mammiferes depuis plus d’'un demi-siecle pour déterminer les
especes caractérisées par l'infanticide, analyser les causes et décrire les stratégies mises
en place par les femelles pour préserver leurs progénitures. Sachant que dans cette
étude, le comportement n’est considéré que lorsqu’il est stratégique, a savoir, lorsqu'il
offre des avantages aux males. Les résultats accablants de 1'étude ont montré que
I'infanticide est présent chez 119 especes. On compte ici gorilles, les chimpanzeés, les
babouins, les lions, les ours, les hippopotames, les souris ainsi que les écureuils. Le plus
étonnant est que les males tuent les petits des autres, mais aucun meurtre de leurs
propres petits n'ayant jamais été constaté chez les mammifeéres (a 1'exception notable

de 'homme).

L’étude était plus détaillée et a donné un intérét remarquable a I'espeéce des
primates des babouins chacma de 1'Okavango (Botswana), en vue qu’elle est tres facile a

observer et est trés visibles en Afrique australe. Les femelles de cette espéce
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multiplient les partenaires ce qui fait que les males, dans le doute, s'abstiennent de
tuer un petit qui pourrait étre le leur. En d’autres termes, les femelles s’accouplent avec
autant de males que possible sur une courte période de temps, cela rend difficile de
discerner la paternité des petits. Nous nous sommes inspiré de cette stratégie pour

’élaboration d’'une nouvelle métaheuristique nommée I'algorithme des babouins.

Comme contribution secondaire de ce travail de thése nous avons proposé une
amélioration de l'algorithme génétique sous sa forme parallele en modele des iles, en

introduisant un parametre de la gestion de migration.

Nous avons validé les performances de I'ensemble des approches développées (a la fois
I'algorithme des babouins ainsi que l'algorithme IMGAMM) en utilisant comme
application I'ordonnancement des ateliers et plus particulierement 'ordonnancement
dans un atelier flow shop, plus communément connu sous le nom d’atelier a

cheminement unique.

La résolution d'un probleme d’ordonnancement consiste a programmer ou
planifier, dans le temps ou dans 'espace, 1'exécution de taches en leur attribuant les
ressources nécessaires matérielles ou humaines pour satisfaire un ou plusieurs criteres,
tout en respectant les contraintes de réalisation imposées. Les problemes
d’ordonnancement sont, dans le cas général, formulés sous forme de probleme
d’optimisation combinatoire. Dans certains cas leur résolution fait appel aux méthodes
exactes qui garantissent en général 'optimalité de la solution fournie, mais dans la
majorité des cas les probléemes d’ordonnancement sont classés NP-Difficiles, et les
meéthodes exactes se trouvent incapables de les résoudre en un temps polynomial et font
appel aux méthodes approchées, notamment les métaheuristiques. La théorie de
I'ordonnancement occupe un roéle important dans de nombreux secteurs de I'économie.
C’est une branche de la recherche opérationnelle, visant a définir les dates de I'exécution
d’'un ensemble de travaux en tenant compte de la disponibilité des ressources, de facon a
optimiser un ou plusieurs criteres, tout en respectant les contraintes d’organisation et
de fabrication. La résolution des problémes d’ordonnancement fait appel a toutes les
techniques de l'optimisation combinatoire (programmation mathématique,
programmation dynamique, ...). Ces méthodes, dites exactes, garantissent, I'optimalité
de la solution fournie, mais certains problémes demeurent hors de portée de ces

approches, on parle alors des problemes dits NP-Difficiles. L’appartenance a la classe
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des problemes de type NP-Difficiles signifie qu'on ne pourra probablement jamais
résoudre ce probléme d’'une maniere optimale et qu’il est nécessaire de construire des
méthodes de résolution dédiée. Les métaheuristiques offrent alors une alternative

intéressante pour la résolution de problemes avec une telle complexité.

Le manuscrit est organisé de la maniere suivante : Dans le premier chapitre, nous
présentons les notions de base utiles pour la compréhension de cette these. Nous
donnons les notions fondamentales concernant les systemes de production. Nous
consacrons par la suite une section dans laquelle nous détaillons quelques notions liées
a l'ordonnancement, a savoir la définition d’'un probléeme d’ordonnancement, les
objectifs de 'ordonnancement, et les méthodes de résolution de ces problémes, a savoir,

les méthodes exactes et les méthodes approchées.

Dans le deuxieme chapitre nous nous intéressons de maniére approfondie aux
métaheuristiques tout en décrivant certaines méthodes a solution unique et a base de
population de solutions, leurs origines, leurs principes de base, et leurs algorithmes. La
derniere section du chapitre est consacrée a un état de 'art exhaustif que nous avons
réalisé et qui regroupe les travaux les plus importants proposant de nouvelles
métaheuristiques afin de nous permettre de nous situer dans ce domaine. En effet le

domaine qui nous a inspiré n’a fait I'objet d’aucune autre référence.

Le troisieme chapitre est consacré a la premiére métaheuristique développée, a
savoir l'algorithme génétique modele des iles avec gestion de migration. Dans la
premiere section du chapitre nous détaillons les notions de bases liées a 1'algorithme
génétique, ensuite nous présentons l'algorithme génétique sous sa forme parallele en
modele des fles. La troisieme section du chapitre présente notre contribution
proprement dite au niveau de cet algorithme qui consiste a introduire un parametre de
gestion de migration entre les iles. Une étude de sensibilité a été menée et nous avons
appliqué la technique développée pour la résolution d’'un probléeme d’ordonnancement

dans un atelier Flow Shop.

Le quatrieme chapitre est consacré a la métaheuristique que nous avons
développée en s’inspirant du comportement de reproduction et survie chez I'espece des
singes babouins. La premiére section présente l'espece des singes babouins, leur
comportement social et mis le point sur linfanticide en étant un phénomene

caractérisant pour certaines espéces y compris les babouins et la stratégie de protection

4
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des petits adoptée par les femelles de cette espece. Nous présentons par la suite
'algorithme développé, son principe et ses parametres. La derniéere section englobe les
résultats de simulation d'une étude de sensibilité de l'algorithme ainsi qu'une
comparaison des résultats obtenus par la méthodes développée et ceux de I'algorithme
génétique classique, I'algorithme génétique modeles des iles, et I'algorithme génétique
modele des iles avec gestion de migration permettant I'évaluation de la performance des

algorithmes développés.

Enfin, nous terminons par une conclusion générale qui fera la synthese de nos

différentes contributions, et donne quelques perspectives de recherche.



CHAPITRE 1 Généralités sur 'ordonnancement des systéemes de production

CHAPITRE 1

Généralités sur I'ordonnancement des systemes de production

Ce chapitre présente des notions de base utiles pour la
compréhension de ce document. La premiere partie du chapitre
est consacrée aux notions fondamentales sur les systémes de
production. La seconde partie est consacrée aux notions liées a
I'ordonnancement, a savoir la définition d’'un probleme
d’ordonnancement, les objectifs de l'ordonnancement, leurs
complexités et les méthodes de résolution.

I. Introduction

Un systéme de production rassemble tous les moyens permettant de donner
une valeur ajoutée aux produits ou aux services. Les besoins industriels ont entrainé
I'apparition et le développement de nouvelles technologies pour mieux gérer ces
systéemes de production, d’ou 'importance du réle de la gestion de production. Cette
dernieére a pour objet la recherche d’'une organisation efficace dans I’espace et dans le
temps de toutes les activités relatives a la production afin d’atteindre les objectifs de
I'entreprise. L’ordonnancement fait partie des fonctions de la gestion de production,
dans ce chapitre nous nous intéressons a la fonction ordonnancement et leurs méthodes
de résolution.

Les problémes liés aux systemes de production, tels que 'ordonnancement des
taches sont souvent formulés en problemes d’optimisation combinatoires et leur
difficulté augmente avec 'augmentation de la taille de probleme. On ne connait pas
d’algorithme capable de résoudre ces problemes de maniere exacte. Depuis la fin des
années 80, les méthodes approchées, et en particulier, les métaheuristiques, présentent
une alternative intéressante pour la résolution de tels problemes, en raison de leur
capacité a fournir des solutions de bonne qualité pour une consommation en temps de
calcul réduit.

Dans la deuxiéme section de ce chapitre nous présentons quelques notions liés
aux systémes de production. La troisieme section est consacrée a I'ordonnancement des
systéemes de production, ses contraintes, ses objectifs, et la complexité de la résolution
des problemes d’ordonnancement. La derniere section présente une vue générale sur les

méthodes de résolution des problemes d’ordonnancement.
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II. Les systéemes de production
« Produire c’est transformer » [1], donc le systéme de production
rassemble tous les moyens permettant de donner une valeur ajoutée
aux produits ou aux services. Les systémes de production different par
les objectifs tracés par les décideurs du systéme. Ces objectifs sont
dynamiques et ils évoluent suivant I'évolution du marché et des
technologies sur lesquelles s’appuie le systeme.
Les systemes de production peuvent étre classés en trois
grandes catégories :
- Les processus continus : tels que la production électrique ;
- Les processus discrets : tels que 'usinage et toutes les activités
d’assemblage ;
- Les processus discontinus : qui se situe a mi-chemin entre les
processus continus et les processus discrets, les deux types de

processus sont couplés : la production et continue mais il y a un

conditionnement discret des produits.

III. L’'ordonnancement

Les problemes d’ordonnancement apparaissent dans tous les
domaines de I’économie tels que la construction (suivi de projet),
I'industrie (problemes d’ateliers de production), les problemes
d’affectation et de transport, I'administration (emploi du temps et
gestion des files d’attente) ...

Durant des décennies, I'ordonnancement de la production a fait
I'objet de nombreuses recherches tres approfondies. Il est considéré
comme une branche de la recherche opérationnelle et de la gestion de
la production, il vise a améliorer 1'efficacité des entreprises en termes
de colits de production et des délais de livraison.

« Ordonnancer c’est affecter des ressources dans le temps pour
achever un ensemble d’activités. C’est un processus de prise de décision
utilisé régulierement dans de nombreuses industries de production et de
services. Il traite de I'allocation des ressources aux tdches sur des périodes

de temps données et vise a optimiser un ou plusieurs objectifs » [2].

Les systémes de
production
regroupent
I’ensemble

des moyens qui

permettent de
transformer les
ressources en
produits
ou en services.

Ordonnancer
la fabrication
d’un
ensemble de
produits, c’est
en répartir la
réalisation
dans le temps
et I'espace.
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Les tdches, les
ressources, et les
contraintes sont

les notions
fondamentales en
ordonnancement.

Une tdche est un
travail élémentaire
localisé dans le
temps, et dont la
réalisation
nécessite un
certain intervalle
de temps appelé
durée.

« Déterminer ce qui va étre fait, quand, ou et avec quels moyens,
étant donné un ensemble de tdches a accomplir, le probleme
d’ordonnancement consiste a déterminer quelles tdches doivent étre
exécutées et a assigner des dates et des ressources a ces tdches de fagon a
ce que les tdches soient, dans la mesure du possible, accomplies en temps
utile, au moindre colit et dans les meilleurs conditions » [3].

En d’autres termes, établir un ordonnancement revient a
organiser dans le temps la réalisation d’'un ensemble de taches, compte
tenu de contraintes temporelles et de contraintes liées a la disponibilité
des ressources, afin de satisfaire un ou plusieurs critéres
d’optimisation.

D’apres les définitions précédentes on remarque que dans un
probléme d’ordonnancement interviennent trois notions
fondamentales : les tiches, les ressources, et les contraintes.

III.1. Les taches

Les taches sont le dénominateur commun des problemes
d’ordonnancement, leur définition n’est ni toujours immeédiate, ni
toujours triviale.

« Une tdche est le processus le plus élémentaire. Elle est constituée
d'un ensemble d’actions a accomplir, dans des conditions fixées, pour
obtenir un résultat attendu et identifié, en termes de performances, de
colits et de délais».

En effet, elles représentent toutes les opérations a effectuer pour
la fabrication des produits. Une tache, c’est a dire un ensemble
d’opérations, requiert pour son exécution certaines ressources qu'’il faut
programmer de fagon a optimiser un certain objectif.

Si 'ensemble des taches a exécuter au cours du temps est donné
a priori, c’est-a-dire leurs dates (date de début et date de fin) et leurs
ordres d’exécution sont connus a l'avance, le probleme
d’ordonnancement est dit statique. Dans le cas contraire, si 'ensemble
des taches a exécuter évolue dans le temps, le probleme est dit
dynamique.

On distingue deux types de taches :
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les taches préemptives : elles peuvent étre exécutées en plusieurs
fois facilitant ainsi la résolution de certains problémes ;
les taches non morcelables (indivisibles) qui sont exécutées en une
seule fois et ne peuvent pas étre interrompues avant qu’elles soient
completement terminées.

II.2. Les Ressources

Les ressources dans une organisation peuvent prendre de

nombreuses formes. Elles peuvent étre des ressources des machines

dans un atelier, des équipes sur un chantier de construction, des pistes

dans un aéroport, des unités de traitement dans un environnement

informatique, etc [2].

Une ressource peut étre définie comme étant un moyen

(technique ou humain) nécessaire et indispensable utilisé dans la

réalisation des taches. Dans un systeme de production, plusieurs types

de ressources sont distingués :

Les ressources renouvelables: ce sont des ressources qui, apres
avoir été allouées a une tache, redeviennent disponibles et qui
peuvent étre réutilisées (machines, personnel, etc.) ;
Les ressources consommables : les ressources qui, apres avoir été
allouées a une tache, ne sont plus disponibles, et sont donc épuisées
(argent, matieres premieres, etc.) ;
Les ressources partageables qui peuvent étre partagées entre
plusieurs taches.

Une autre maniere de classer les ressources est la suivante :
Les ressources disjonctif, qui ne peuvent exécuter qu'une opération
ou une tache a la fois ;
Les ressources cumulatif, qui peuvent exécuter plusieurs opérations
simultanément.

Une machine est considérée comme un type de ressource qui

n’est caractérisé que par son horaire de travail.

Une ressource est
un moyen,
technique

ou humain, dont la
disponibilité
limitée ou non est
connue a priori.
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II1.3. Les contraintes
Une contrainte exprime des restrictions ou exigences sur les
valeurs que peuvent prendre conjointement les variables représentant

Une contrainte les relations reliant les taches et les ressources. Ce sont les exigences
exprime des

) e )
restrictions sur les AU 1l faut respecter lors de la composition de I'ordonnancement pour

valeurs que qu’il soit réalisable. Elles rendent les problémes d’ordonnancement plus
peuvent o i , . \
prendre difficiles, car il faut les respecter lors de la résolution de ces problémes.

conjointement les
variables
représentant les de contraintes : contraintes de ressources, contraintes temporelles,

relations reliant les

Dans un probléme ordonnancement d’atelier, on distingue quatre types

. contraintes d’enchainement et contraintes technologiques.
tdches et les

ressources. . ., . L. . .,
= Contraintes de ressources : liées a la limitation de la quantité de

ressources. En d’autres termes, ne pas dépasser un certain nombre
de taches a exécuter sur la ressource considérée. Elles peuvent étre:
- Des contraintes disjonctives : une seule ressource est partagée par
deux ou plusieurs taches ;
- Des contraintes cumulatives : le nombre de taches a exécuter en

parallele doit étre inférieur a la capacité des ressources.

= Contraintes temporelles : elles constituent les valeurs que
En outre, on peut

distinguer les
contraintes suivant

peuvent prendre certaines variables temporelles. On distingue :

- Des contraintes de dates butoirs : certaines tiches doivent étre
qu'elles soient

strictes ou pas. Les achevées avant une date préalablement fixée ;

contraintes dites . . . A C o1 - A .
- Des contraintes de précédence : une tache i doit précéder la tache j ;

strictes sont des
exigences d - Des contraintes de dates au plus tot : liées a l'indisponibilité de
respecter alors que . , . , .
. certains facteurs nécessaires pour commencer l'exécution des
les contraintes
dites de taAches.
«préférences» . , . o )
peuvent * Contraintes d’enchainement: Nous qualifions de contrainte
éventuellement d’enchainement (dites aussi de succession) une contrainte qui lie le
n'étre pas
satisfaites. début ou la fin de deux activités par une relation linéaire. Ce sont

des contraintes imposées, généralement, par la cohérence
technologique (les gammes opératoires dans le cas d’ateliers) qui
décrivent des positionnements relatifs qui doivent étre respectés

entre les taches.

10
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IV. Objectifs de 'ordonnancement

L'environnement manufacturier évolue rapidement et la
concurrence devient de plus en plus acharnée et les entreprises doivent
se fixer des objectifs diversifiés pour demeurer compétitif.

Les objectifs a satisfaire au niveau de l'ordonnancement sont
issus des objectifs globaux de I'entreprise par décomposition
conduisant a une structure d'objectifs qui permet de gérer les
contradictions et les compromis [4]. La figure 1.1 représente un

exemple de structure d'objectifs.

Satisfaire
les objectif's

/\

L’ordonnancement
vise a coordonner
les ressources de
production et
d synchroniser les
opérations, de
maniére a
satisfaire la
demande en
produits, et ce, au
plus bas cotit
possible pour
l'entreprise.

/ \
Satisfaire les Satisfaire les objectifs
objectifs intemes extemes
/\
/ \ / s \
Optimiser une Optimiser le procédé Respecter Respecter Respecter les
opération de fabrication la quantité la qualité dates de
\ livraison
A >
Maximiser Maximiser les Maximiser la Optimisé Minimiser Optimiser
I'utilisation performances disponibilite |'utilisation les stocks le flux
d'une machine d'une machine d'une machine des ressources ﬂ A
Eviterles Eviter Equilibrer la Minimiser Miimiser | |/ Minimiser
retouches les rebuts chargedes [  leniveau le stock de le temps
ressources d'en-cours produits finis d'attente
Minimiser les temps Minimiser le stock de Minimizer le
de préparation matiéres premiéres temps de cycle

Figure 1.1. Exemple de structure d’objectifs [5]

Dans l'exemple illustré de la figure 1.1, les objectifs de haut

niveau (stratégiques) sont décomposés en :

11
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On distingue les
objectifs externes
reliant
I’entreprise a son
environnement
et les objectifs
internes qui
génerent un plan
de travail
détaillé pour
chaque ressource
impliquée dans
la production.

Les problémes
d’ordonnanceme
nt se rencontrent
tres souvent dans
le milieu
industriel,
notamment dans
l'optimisation de
la gestion des
systémes de
production.

Généralités sur 'ordonnancement des systéemes de production

= Objectifs externes : qui quantifient la relation entre |'entreprise et
son environnement.
= Objectifs internes : qui évaluent les performances des ressources
du systeme.
On ne conserve ici que les objectifs concernant la fonction
d’ordonnancement (les blocs en gris sur la Figure 1.1).
On distingue plusieurs objectifs concernant un ordonnancement,
nous citons ici les plus répondus :
= Les objectifs liés au temps : On trouve par exemple :
- La minimisation du temps total d'exécution,
- La minimisation du temps moyen d'achevement,
- La minimisation des durées totales de réglage ou des retards par
rapport aux dates de livraison.
» Les objectifs liés aux ressources :
- Maximiser la charge d'une ressource,
- Minimiser le nombre de ressources nécessaires pour réaliser un
ensemble de taches.
* Les objectifs liés au cotit :
- Minimiser les colits de lancement,
- Minimiser les cofits de production,
- Minimiser les colits de stockage,

- Minimiser les cofits de transport.

V. Les probléemes d’ordonnancement

Les problemes d'ordonnancement sont présents dans tous les
secteurs d'activités de 1'économie depuis l'informatique jusqu'a
I'industrie manufacturiére et leur résolution continue a faire l'objet de
nombreux travaux de recherche.

Résoudre un probleme d'ordonnancement consiste a
ordonnancer i.e. programmer dans le temps 1'exécution des taches en
leurs attribuant les ressources matérielles ou humaines nécessaires de
maniere a satisfaire un ou plusieurs criteres préalablement définis, tout

en respectant les contraintes de réalisation [6].

12
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Les probléemes d'ordonnancement d'ateliers présentent des
difficultés importantes pour les entreprises. En effet, c'est a ce niveau
que doivent étre prises en compte les différentes caractéristiques des
ateliers, ainsi que les perturbations internes telles que les pannes de
machines et absence d’opérateurs ainsi que celles externes telles que la
variation de la demande.

Dans les problemes d’ordonnancement d’ateliers, les ressources
sont généralement les machines et souvent elles ne peuvent réaliser
qu'une tache ou opération a la fois (ressources disjonctives) et chaque
job a ordonnancer concerne un produit ou un lot de produits a
fabriquer en respectant une gamme de fabrication. Cette gamme précise
un ordre strict entre les opérations qui la composent, on parlera alors
de contraintes de précédence.

On décrit un probléme d'ordonnancement souvent par un triplet
a|Bly, ou:

o : décrit I'environnement manufacturier (les machines) et contient une
seule entrée.

B : fournit des détails sur les caractéristiques du procédé et des
contraintes (il peut ne pas contenir d’entrées comme il peut contenir
une seule ou plusieurs entrées).

Y : contient l'objectif a optimiser et contient une seule entrée.

Nous citons dans cette section les configurations possibles de
cellule spécifiées dans le champ « a ».

» Une seule machine : C'est le cas plus simple et est particulier de
tous les autres environnements plus complexes, la minimisation de
la durée totale des opérations « y » est entre autres triviale car la
séquence des ordres de fabrication est sans importance.

» Machines paralleles identiques : dans ce cas on dispose de m
machines identiques en parallele ; les ordres de fabrication
requierent une unique opération et peuvent étre traités en théorie
par n'importe quelle machine. Celles-ci peuvent cependant avoir

des vitesses différentes (a 1'opposé des vitesses uniformes).

Les problemes
d’ordonnancement
d’ateliers de
production
consistent a
affecter, sur les
machines, un
ensemble de tdches
(opérations ou
travaux)pour que
chaque opération
doit étre réalisée
sur une machine de
l'atelier de
production.

On peut distinguer
les systémes de
production selon le
nombre de
machines dans le
systéme ou la
disposition des
machines (qu’elles
soient unique ou
paralléle,
identiques ou non,

..., on parle alors de

types d'ateliers.
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Le flow shop est
une production
linéaire,
caractérisée par
une séquence
d’opérations
identiques pour
tous les produits.
Chaque produit
passe
successivement
sur toutes les
machines.

C’est un atelier
Flow shop dans
lequel chaque
machine est
remplacée par un
étage composé de
plusieurs machines
qui ne sont pas
forcément
identiques et
disposées en

paralléle.

= Atelier Flow shop

Travaux (jobs)
en attente

Travaux (jobs)
en attente

AOA
He

dans ce type d’atelier est dit aussi a
cheminement unique, chaque ordre de fabrication doit étre traité
par chacune des m machines disposées en série et ce, dans le méme
ordre. Il peut étre défini comme un systeme de traitement dans
lequel la séquence de taches de chaque job est entierement
spécifiée, et tous les jobs visitent les machines dans le méme ordre.
La figure 1.2. représente un exemple illustratif d'un atelier Flow

Shop.

Travaux (jobs)
finis

£ Y R uAe

Figure 1.2. Exemple illustratif d'un atelier Flow Shop

= Atelier Flow shop hybride : il peut étre vu comme une extension

du Flow Shop, comme il peut aussi étre vu comme une
généralisation du Flow Shop et des machines paralleles au sens
qu'au lieu de m machines en série, il y a k étages ou stations en série
contenant des machines en parallele. Chaque ordre de fabrication
traverse les étages dans le méme ordre, en utilisant une seule
machine par étage. La figure 1.3. illustre un exemple d’un atelier

Flow Shop hybride.

Etagek

Etage 1 Etage 2

Travaux (jobs)

( \ ‘ A h finis
M ,Mlz - M
&}Mzg - P Max ____. A
O T T EAQ

Yy

N4

M1 Mz | | - FPofMue

\ 7 . v

[ v

.

Figure 1.3. Exemple illustratif d'un atelier Flow Shop hybride
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= Atelier Job Shop : dit aussi a cheminement multiple. Dans un

atelier Job Shop chaque job suit une gamme qui lui est propre. La

figure 1.4. décrit un exemple de ce type d’atelier.

O
| | |

b oZ
ned

O Travaux (jobs) en attente

D Travaux (jobs) finis

Figure 1.4. Exemple illustratif d'un atelier Job Shop

Dans ce cas d’ateliers, on distingue aussi le job-shop flexible qui

est une extension du modeéle job-shop classique; sa particularité réside

dans le fait que plusieurs machines sont potentiellement capables de
réaliser un sous-ensemble d’opérations.

= Atelier Open Shop : Ce type d’ateliers est moins utilisé dans les

entreprises comparé aux autres modeles d’ateliers, flow-shop ou

job-shop. Le cheminement de toutes les opérations dans cet atelier

est multiple et libre ; dans ce cas 'ordre des opérations n’est pas

défini a 'avance et doit étre déterminé lors de ’'ordonnancement.

VI. Complexité des problemes d’ordonnancement

Parmi les notions importantes dans la théorie

d'ordonnancement, la complexité d’'un probleme. Cette derniere mesure
la difficulté d'un probleme. La complexité d'un probleme est
généralement liée a la complexité et l'efficacité de l'algorithme qui le
résout. En d’autres termes, La complexité d'un probleme est la

complexité de son meilleur algorithme connu.

Dans un probleme
de type Job shop les
produits ne passent
pas
systématiquement
sur toutes les
machines selon un
ordre commun :
dans l'atelier,
chaque produit
emprunte un
routage qui lui est
propre.

Un probléme de
type Openshop est
un Jobshop dans
lequel les
contraintes de
précédence sont
reldchées. C'est-a
dire,
les opérations
peuvent étre
effectuées dans
n’'importe quel
ordre.

15



CHAPITRE 1

Généralités sur 'ordonnancement des systéemes de production

Les problémes
d’ordonnancement
sont souvent
formulés sous
forme problémes
d’optimisation
combinatoire et
sont, dans le cas
général, classés NP-
Difficiles.

L’appartenance a
la classe des
problémes NP-
difficiles signifie
qu’on ne pourra
probablement
jamais résoudre les
problémes de
grande taille de
fagon optimale.

Déterminer la complexité d’'un algorithme donné n’est pas toujours si

simple. Il s’agit de déterminer quelle est la plus faible complexité d’'un

algorithme de résolution, parmi tous les algorithmes que nous pouvons
imaginer.

La complexité d’un algorithme dépend de nombreux critéres. Par
exemple dans un probleme d’ordonnancement, la complexité est
représentée en fonction de la longueur des données d'entrée (le
nombre de jobs, le nombre de ressources et le nombre d’opérations).

Les problemes d’ordonnancement d’ateliers sont, généralement,
des problémes combinatoires difficiles, il n’existe pas de méthodes
universelles permettant de résoudre tous les cas. On peut ainsi classer
les problémes suivant leur complexité. Cependant, on distingue deux
familles de problemes : les problemes qui ont une complexité
polynomiale, et les autres, ceux dont la complexité est exponentielle
(problémes NP-complets ou NP-difficiles)

*» Les problemes de classe P (polynomial) : autrement dits
problémes polynémiaux, leurs résolution nécessite des algorithmes
qui les résolvent en un temps polynomial des tailles des problemes.

» La classe des problemes NP (NP Non deterministic
Polynomial) : dans cette classe les problémes pouvant étre résolus
par un algorithme polynomial non déterministe. On distingue deux
sous classe de cette classe :

- La classe NP-complet: s'il existe un algorithme polynomial pour la
résolution d'un probleme NP-complet, alors, on trouve pour tout le
reste des problemes de la classe, des algorithmes polynomiaux
pour les résoudre.

- La classe NP-difficile : ces problemes ne peuvent étre résolus en un
temps polynomial, mais on peut construire des algorithmes appelés
algorithmes pseudo- polynomiaux ou des méthodes approchées; au

cours de leur exécution, ces algorithmes font des choix dont

'optimalité n’est pas démontrable.
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Les méthodes de résolution des problémes d’ordonnancement

représentent une grande partie des problemes d’optimisation
combinatoire. En effet pour de tels problemes, les méthodes exactes
requierent un effort calculatoire qui croit exponentiellement avec la
taille des instances du probleme (explosion combinatoire) et,
rapidement, les heuristiques ou métaheuristiques deviennent l'unique

moyen d’obtenir une bonne solution en un temps raisonnable.

VII. Méthodes de résolution

La littérature cite plusieurs approches de résolution des
problémes d’ordonnancement qui font appel aux techniques de
I'optimisation combinatoire. Elles sont classifiées en deux catégories:
les méthodes exactes qui tentent de trouver des solutions optimales aux
problémes et les méthodes approchées qui sont utilisées comme une
alternative aux méthodes exactes pour trouver de bonnes solutions ou
des solutions acceptables en un temps raisonnable.

VIL1. Les méthodes exactes

Ces techniques sont basées soit sur une résolution algorithmique
ou analytique, soit par une énumération exhaustive de toutes les
solutions possibles. Elles s'appliquent donc aux problemes qui peuvent
étre résolus de facon optimale (les problemes pour lesquels 'optimalité
est garantie). L'optimalité de la solution est I'avantage majeur de ces
techniques. Ces meéthodes sont génériques et demandent une
particularité vis-a-vis d’'un probleme spécifique. Parmi les méthodes

exactes, on peut citer :

VII.1.1. La programmation dynamique

La programmation dynamique est une méthode proposée par
Bellman [7] dans le but d'une recherche du plus court chemin dans un
graphique. Elle est utilisée pour la résolution des problemes
d'optimisation dont la fonction objectif possede la propriété de
décomposabilité [8]. Son principe est basé essentiellement sur la
décomposition du probleme en un ensemble de sous problemes liés

entre eux par une relation de récurrence.

Deux grandes
familles sont
distinguées pour la
résolution des
problémes

d’ordonnancement

les méthodes

exactes et les
méthodes

approchées.

Ces méthodes ont
I’avantage d’étre
capable de
garantir
l’optimalité de la
solution obtenue,
mais les problémes
classés NP-
Difficiles
demeurent hors de
portée de ces
méthodes.
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Le principal
avantage des
méthodes exactes
c’est qu’elles
garantissent
l"optimalité de la
solution obtenues.
Leur inconvénient
majeur est qu’elles
demeurent
incapables de
résoudre les
problémes avec une
grande difficulté.

En effet, les informations obtenues lors de la résolution des sous-
probléemes sont utilisées pour résoudre le probleme de maniére
optimale. En conséquence, pour obtenir la solution optimale du
probleme, il suffit de revenir en arriere dans 1'ensemble des décisions
prises et stockées de la résolution de chaque sous-probléme, ce qui peut
coliter cher en temps et en mémoire.

VIL.1.2. La programmation linéaire

La programmation linéaire est une approche générique basée
sur la modélisation mathématique de problémes d'optimisation
combinatoire, ou les contraintes, exprimées en inégalités et la fonction
objectif en équation, sont linéaires par rapport aux variables de
décision. De nombreux problemes pratiques dans la recherche
opérationnelle peuvent étre exprimés sous forme de problémes de
programmation linéaire.

VIL.1.3. La Procédure de séparation et évaluation (Branch an

Bound )

Cette méthode consiste a appliquer une technique de séparation
et évaluation. La séparation permet de décomposer le probleme en un
ensemble de sous-problemes de taille réduite. Les sous problemes
résultants sont ensuite évalués d’'une relaxation (continue ou la
grangienne principalement) jusqu’a ne plus avoir que des problemes
faciles a résoudre ou dont on sait avec certitude qu’ils ne peuvent pas
contenir de solution optimale.

L’avantage des méthodes exactes c’est qu’elles fournissent une
solution optimale au probléme traité, mais en contrepartie elles sont
géneéralement couteuses en terme du temps de calcul pour les
problemes de types NP-Difficiles. Au contraire, les méthodes
approchées visent a générer des solutions de haute qualité en un temps
de calcul raisonnable, mais il n’existe aucune garantie de trouver la
solution optimale. Les heuristiques et les métaheuristiques font partie
des méthodes approchées, qui présentent une alternative intéressantes

pour la résolution des problemes NP-Difficiles.
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VIII. Les méthodes approchées

Depuis la fin des années 80, les méthodes approchées suscitent
un intérét croissant en raison de leur capacité de fournir des solutions
d’excellente qualité pour une consommation en temps de calcul réduite.
Une méthode approchée ou heuristique est un algorithme
d'optimisation qui cherche a trouver une solution réalisable de la
fonction objectif, mais sans garantir d'optimalité. L’avantage principal
de ces méthodes est qu'elles peuvent s'appliquer a n'importe quelle
classe de problémes, faciles ou tres difficiles, bien ou mal formulés, avec
ou sans contraintes et de plus elles ne nécessitent pas une modélisation
mathématique du probleme.

Parmi les heuristiques, certaines sont adaptables a un grand
nombre de problemes différents sans changements majeurs dans
l'algorithme, on parle alors de métaheuristiques.

* Présentation générale des métaheuristiques

Les métaheuristiques sont des méthodes d'optimisation
stochastique proposées dans les années 80 pour la résolution des
problémes difficiles. Contrairement aux méthodes exactes, il n'est
jamais garanti que l'utilisation des métaheuristiques aboutisse a la
découverte d'une solution optimale. Le terme métaheuristique provient
de la concaténation des mots méta (« au-dela » en grec) et heuristique
("trouver" en grec).

L'interprétation de ces mots peut signifier que 1'on effectue des
recherches a un trés haut niveau. Les métaheuristiques présentent un
avantage majeur qui est leur possibilité de s'adapter a une grande
classe de problemes. Leur but est de minimiser (ou de maximiser) une
(ou plusieurs) fonction(s) objectif(s). Les métaheuristiques travaillent
de manieére itérative. Ceci peut permettre l'arrét de 1'algorithme quand
on le souhaite, et de récupérer la meilleure solution trouvée. En
d’autres termes, l'utilisateur n'est pas obligé d'attendre la fin de
I'exécution pour obtenir un résultat. Cependant, plus l'algorithme

travaille longtemps, plus il y a de chances que la solution s'améliore.

Une méthode
approchée (dite
aussi heuristique)
tente de trouver une
solution dite
approchée (ou sous
optimale) en un
temps de calcul
raisonnable

Lorsqu’'une
heuristique est
adaptable a un

grand nombre de
problémes, elle est
alors dite
métaheuristique.
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Un point important des métaheuristiques est qu'elles font
évoluer des solutions en les améliorant a chaque itération. En effet, il
est toujours nécessaire de pouvoir comparer les solutions afin de

retenir la meilleure.

métahezeristiques Généralement, dans la construction d’'une métaheuristique, une

CO:;;Ei:id part d'aléatoire est présente afin d'empécher l'algorithme de tomber
intelligemment ~ dans un minimum local. La part d'aléatoire est différente selon les
rei:if :;:gsur algorithmes. Il existe des métaheuristiques a méthode implicite, ou la

trouver la solution  part d'aléatoire ne suit pas une loi donnée tels que les algorithmes

optimale ou une .. B o . B o
géneétiques par exemple, et des métaheuristiques a méthode explicite,

solution la plus
proche possible. o une distribution de probabilité suit une loi définie a chaque itération
comme l'algorithme des colonies de fourmis. En général, la (ou les)
solution(s) initiale(s) est choisie au hasard et évolue ensuite pour

s'améliorer.

IX. Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons présenté quelques notions sur les systemes de
production, I'ordonnancement de la production, et les méthodes dédiées a la résolution
de ces types de problemes.

Les problemes d’ordonnancement d’ateliers sont des problemes combinatoires
classés extrémement difficiles et il n’existe pas de méthodes universelles permettant de
résoudre efficacement tous les cas. Les méthodes approchées, et plus particulierement,
les métaheuristiques offrent la possibilité de trouver une solution approchée, dite aussi
sous optimale, en un temps raisonnable. L’optimalité de la solution trouvée n’étant pas
garantie, on cherche a trouver une solution approchée mais de bonne qualité ou bien proche
de la solution optimale tant que possible. Depuis ’apparition des premieres métaheuristiques
dans les années 80, plusieurs variantes ont été proposées et de nouvelles techniques ont été

inspirées et développées de la biologie, de 1’éthologie, ...
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CHAPITRE 2

Les métaheuristiques

Ce chapitre est consacré aux métaheuristiques, des techniques de
résolution formant une famille d’algorithmes d’optimisation
combinatoire, visant a résoudre les problemes classés avec une
énorme difficulté et pour lesquels on ne connait pas de méthodes
classiques plus efficaces. Nous commengons par une
présentation générale, suivie d’une section consacrée aux
principes des métaheuristiques les plus répondues. Enfin nous
présentons un état de l'art dans lequel nous citons diverses
métaheuristiques qui ont été développées et présentées durant
les derniéres décennies.

I. Introduction

En présence d’un probléeme d’optimisation, la principale difficulté a laquelle est
confronté un décideur est celle du choix d'une méthode efficace capable de produire une
solution optimale en un temps de calcul raisonnable. La résolution des problemes NP-
Difficiles par les approches traditionnelles consiste a appliquer les méthodes exactes.
Cependant, ces techniques ont montré leurs limites et certains problemes demeurent
hors de portée de ces approches. Méme des formulations simplifiées peuvent s’avérer
tres difficiles a traiter. Pour trouver un optimum, le seul moyen est souvent de faire une
recherche exhaustive sur '’ensemble des solutions réalisables. On distingue alors deux
classes de méthodes : les méthodes exactes assurant la résolution des problemes en un
temps polynomial et les méthodes approchées permettant de trouver une solution
proche de I'optimale en un temps tolérable. Les de méthodes approchées dites aussi
d’approximation constituent une alternative intéressante pour traiter les problemes
d’optimisation de grande taille. Elles sont définies comme étant des procédures
exploitant au mieux la structure du probléme considéré afin de trouver une solution de
qualité raisonnable en un temps de calcul aussi faible que possible. Lorsque ces
méthodes sont congues de maniére simple, rapide et ciblée sur un probleme particulier,
on les appelle heuristiques. De ce fait, les heuristiques sont beaucoup plus adaptées au
contexte industriel, ou il ne s’agit pas tant de satisfaire complétement tel ou tel objectif que de
fournir une solution réaliste. Lorsqu’une heuristique peut s’adapter a un grand nombre de

problémes elle est alors dite métaheuristique.
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II Les métaheuristiques

Les métaheuristiques sont apparues au début des années 1980
avec une ambition commune : résoudre au mieux les problemes dits
d'optimisation difficile. Depuis leur apparition, elles constituent une
partie importante des méthodes approchées et ouvrent des voies tres
intéressantes en matiére de conception de méthodes heuristiques pour
I'optimisation combinatoire. On appelle métaheuristiques (du grec,
méta= au dela et heuristique du mot heuriskin = rechercher) des
méthodes congues pour échapper aux minima locaux. Le terme méta
s’explique aussi par le fait que ces méthodes sont des structures
générales dont il faut instancier les composants en fonction du
probléme traité par exemple tel que le voisinage, les solutions de départ
ou les criteres d’arrét.

En effet, les métaheuristiques s'appliquent a toutes sortes de
problémes discrets, et elles peuvent s'adapter aussi aux problemes
continus. L'un des intéréts majeurs des de ces techniques est leur
facilité d'utilisation dans des problemes concrets ou l'utilisateur
cherche généralement des méthodes efficaces permettant d'atteindre
un optimum avec une précision acceptable dans un temps raisonnable.
Faciliter le choix d’'une méthode et simplifier son adaptation a un
probleme donné est l'un des enjeux dans la conception d’une
métaheuristique.

Les métaheuristiques les plus classiques sont celles fondées sur
I'exploration d'un voisinage, et forment la premiere famille dites a
solution unique ou méthodes de recherche locale. Ces méthodes sont
toutes basées sur un algorithme de recherche de voisinage qui
commence avec une solution initiale, puis 'améliore pas a pas en
choisissant une nouvelle solution dans son voisinage. Ces méthodes
sont souvent les premieres testées sur les nouveaux problemes
combinatoires émergeant des applications réelles et académiques. On

trouve dans la littérature de nombreuses méthodes locales.

Les heuristiques qui
peuvent étre
adaptées
d des problémes
différents sans
changements
majeurs
dans l'algorithme
de
base sont dites
métaheuristiques.

La métaheuristique
doit trouver les
solutions de bonne
qualité dans
chaque
zone de 'espace de
recherche mais en
s’échappant des
minima locaux.
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On trouve les
métaheuristiques
a solution unique,

qui travaillent
sur une seule
solution et celles
d population de
solutions qui
travaillent sur un
ensemble de
solutions.

Les
métaheuristiques a
solutions uniques
sont celles qui
partent d’'une
solution unique et
tentent
de 'améliorer

progressivement.

Le recuit simulé est
un algorithme
inspiré de la
métallurgie pour
I'amélioration de la
qualité du métal.

Les plus anciennes et les plus connues sont : la méthode de descente, le
recuit simulé (Simulated Annealing, SA), la recherche tabou (Tabu
Search, TS)...etc.

L'autre famille est dite a population de solutions et comme leur
nom l'indique ces approches travaillent sur un ensemble de solutions. A
chaque itération, la métaheuristique fait évoluer un ensemble de
solutions a la fois. Les algorithmes génétiques (Genetic Algorithms, GA),
de recherche dispersée (Scatter Search, SS) ou les algorithmes de
colonies de fourmis (Ant Colony, AC) sont des exemples courants dans

cette famille.

II1. Métaheuristiques a solution unique

Les métaheuristiques a solution unique reposent sur le principe
de recherche de voisinage. Elles commencent par une solution initiale
x0 (générée aléatoirement ou par une précédente méthode
d’optimisation) considérée comme solution de départ, la recherche
consiste a passer d'une solution a une solution voisine par
déplacements successifs. L'ensemble des solutions que l'on peut
atteindre a partir d'une solution x est appelé voisinage N(x) de cette
solution. Déterminer une solution voisine de x dépend bien entendu du
probleme traité. Le processus s’arréte lorsqu’on ne peut plus améliorer
la solution courante ou parce que le nombre maximal d’itérations (fixé
au départ) est atteint.

Dans cette section, nous citons brievement les méthodes les plus
connues dans cette famille.

III.L1. Le recuit simulé

La méthode du recuit simulé a été introduite en 1983 par
Kirkpatrick et al. [9] Cette méthode originale est basée sur les travaux
bien antérieurs de Metropolis et al. [10] en 1953. Cette méthode peut
étre considérée comme la premiere métaheuristique ‘grand public’ et a

recu l'attention de nombreux travaux et principalement de nombreuses

applications.
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La méthode du recuit simulé s’inspire du recuit des métaux en
métallurgie. Un métal refroidi trop vite présente de nombreux défauts
microscopiques, qui par analogie c’est I'’équivalent d’'un optimum local
pour un probléme d’optimisation combinatoire. Si on le refroidit
lentement, les atomes se réarrangent, les défauts disparaissent, et le
métal a alors une structure tres ordonnée, équivalente a un optimum
global.

La méthode du recuit simulé, appliquée aux problemes
d’optimisation, considére une solution initiale et recherche dans son
voisinage une autre solution de facon aléatoire. L’originalité de cette
méthode est qu'il est possible de se diriger vers une solution voisine de
moins bonne qualité avec une probabilit¢é non nulle. Ceci permet
d’échapper aux minima locaux.

L’évolution de l'algorithme est gérée par un parametre appelé
énergie, I'énergie désigne la valeur de la fonction objectif, dite aussi
fonction colt de la solution courante. La température T est un
parametre de I'algorithme : elle détermine la probabilité avec laquelle
une dégradation de la solution courante est acceptée. La température
décroit graduellement au cours du temps.

Au début de la recherche, la température élevée permet au recuit
d’explorer 'espace de recherche sans étre piégé par les optima locaux.
A mesure que la température décroit, le recuit est de moins au moins
capable d’explorer I'’espace de recherche, et la recherche se concentre
sur une zone déterminée. Par conséquent la vitesse de décroissance de
la température détermine la vitesse a laquelle le recuit « converge »

vers une solution.

Le principal
avantage du recuit
simulé c’est que son
mécanisme permet

de s’échapper aux
minima locaux.
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Configuration Initiale

Température initiale T

La recherche tabou
tente de trouver la
meilleure solution
dans un voisinage,

en évitant
d’examiner les
mémes solutions
plusieurs fois.

Modification élémentaire variation I
d’énergie AE
1
REGLE D’ACCEPTATION de Metropols
L ]

- 51 AE = 0 : modification acceptée

® - Si AE > 0 : modification acceptée avec la

NON probabilité exp(-AE / T)
|
::::_‘____:: o Equ.ﬂibre thermodynamique ' '::___‘_'::::-
T NON
OUI e __1
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.:_‘"'--——_‘__ Systeme fige 7 *,‘+——-—"*‘:-‘_ lente de T
0101
STOP

Figure 2.1: Organigramme du recuit simulé
III.2. Larecherche taboue

Dans un article présenté par Glover [11] en 1986, on voit
apparaitre pour la premiere fois, le terme « recherche taboue » (tabu
search). Contrairement au recuit simulé qui ne génere qu'une seule
solution xo ‘aléatoirement’ dans le voisinage N(x) de la solution
courante x, la recherche tabou, dans sa forme la plus simple, examine le
voisinage N(x) de la solution courante x. Cette méthode utilise la notion
de mémoire pour éviter de tomber dans un optimum local.

Le principe de l'algorithme est qu’a chaque itération, le voisinage
de la solution courante est examiné et la meilleure solution est
sélectionnée. Ceci autorise de remonter vers des solutions qui semblent
moins intéressantes mais qui ont peut-étre un meilleur voisinage. Pour
éviter le phénomene de se cycler entre deux solutions la méthode a
I'interdiction de visiter une solution récemment visitée. Pour cela, une
liste dite la liste taboue contenant les attributs des dernieres solutions

visitées et tenue a jour. Chaque nouvelle solution considérée enleve de

cette liste la solution la plus anciennement visitée.
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Configuration initiale S
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Figure 2.2 : Organigramme de la recherche tabou

IV. Métaheuristiques a population de solutions
Contrairement aux méthodes a solution unique qui font
intervenir une seule solution, les méthodes de recherche a population,
comme leur nom l'indique, travaillent sur un ensemble de solutions
appelé population. Le principe général de toutes ces méthodes consiste
a combiner des solutions entre elles pour en former de nouvelles en
essayant d’hériter des ‘bonnes’ caractéristiques des solutions
précédentes. Un tel processus est répété jusqu’a ce qu’un critere d’arrét
soit atteint (nombre de générations maximum, nombre de générations
sans améliorations, temps maximum, borne atteinte,...). Parmi ces
algorithmes a population, on trouve les algorithmes génétiques, les

colonies de fourmis et les essaims de particules.

L’algorithme tabou
est similaire a celui
du recuit simulé
mais dans lequel
on interdit
d’effectuer des
cycles.

Les
métaheuristiques a
population de
solutions
travaillent sur tout
un ensemble de
solutions qui
évoluent au cours
des itérations.
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Les algorithmes
génétiques
reposent
sur le principe de la
sélection naturelle
et de I'évolution des
espece.

Les algorithmes
génétiques sont
faciles a utiliser,
efficaces et
facilement
modifiables.

IV.1. Les algorithmes évolutionnaires

Les algorithmes évolutionnaires sont des techniques
d’optimisation itératives et stochastiques inspirées de la théorie de
I’évolution.

Cette théorie a été élaborée par Charles Darwin (1859) [12] et
fondée sur le modele biologique. Un algorithme évolutionnaire simule
le comportement d’évolution des étres vivants. Dans ce cas, on
considere que I'évolution tend a produire des organismes plus adéquats
a leur environnement en ayant recourt a des phénomenes comme la
sélection naturelle et I'héritage génétique. Au cours du cycle de
simulation, trois opérateurs interviennent généralement : la
recombinaison (ou croisement), la mutation et la sélection. La
recombinaison et la mutation créent de nouvelles solutions candidates,
tandis que la sélection élimine les candidats les moins prometteurs.
Plusieurs types d’évolution ont été développés, parmi lesquelles nous
citons : les stratégies d’évolution, la programmation évolutionnaire, et
les algorithmes génétiques. Les plus connus et les plus utilisés en
optimisation sont les algorithmes génétiques. La premiere description
du processus des algorithmes génétiques a été donnée par Holland [13]
en 1975, puis Goldberg [14] en 1989 les a utilisés pour résoudre des
problémes concrets d’optimisation.

La figure 2.3 présente 'organigramme classique des algorithmes
génetiques. Une présentation plus détaillée des algorithmes génétiques

est donnée dans le chapitre III.
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[Génératic-n de population initiale ]

1§
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|
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| Opérateur de mutation |

1
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Critére d'arrét
satisfaire

Figure 2.3 : Organigramme des algorithmes génétiques

IV.2. Les colonies de fourmis

Des constatations ont montré que les fourmis, bien qu’elles aient
individuellement des capacités cognitives tres limitées sont capables de
sélectionner collectivement le plus court chemin entre une source de

nourriture et leur nid. La coordination des activités collectives chez les

fourmis est due a des mécanismes de communications indirectes via Les messages
latile chimi 18 hé 5 lle 1 chimiques utilisés

une substance volatile chimique appelée « phéromone », a laquelle les par les fourmis
fourmis sont trés sensibles. En se déplacant du nid a la source de S07tunmoyende
sélectionner le plus

nourriture et vice-versa (ce qui, dans un premier temps, se fait courtcheminafin
de transporter leur

essentiellement d’'une facon aléatoire), les fourmis déposent au passage nourriture.

sur le sol une substance odorante appelée phéromone, ce qui a pour

effet de créer une piste chimique. Les fourmis peuvent sentir ces

phéromones qui ont un role de marqueur de chemin : quand les fourmis

choisissent leur chemin, elles ont tendance a choisir la piste qui porte la

plus forte concentration de phéromones. Cela leur permet de retrouver

le chemin vers leur nid lors du retour. D’autre part, les odeurs peuvent

étre utilisées par d’autres fourmis pour retrouver les sources de

nourriture détectées par les autres fourmis.
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La base du
fonctionnement de
cet algorithme
repose sur les
phéromones que
déposent les
fourmis
lors de leurs trajets.
La forte
concentration des
phéromones
poussera les
individus a utiliser
majoritairement un
chemin plutét que
lautre.

De plus, comme la phéromone s’évapore avec le temps, le chemin
le plus long est de moins en moins emprunté et sa trace disparait
presque completement. Par conséquent, les sentiers les plus courts
seront les plus concentrés en phéromones.

Au début, les fourmis explorent différents chemins en effectuant
des déplacements aléatoires. Une fois qu'un chemin menant a une
source de nourriture est découvert, elles y déposent une quantité de
phéromone renforcant ainsi son importance et la probabilité d’étre
choisi par d’autres fourmis de la colonie. D’un autre coté, les mauvais
chemins auront tendance a disparaitre avec |'évaporation de la
phéromone. Ce procédé est basé sur le mécanisme de rétroaction
positive. Il assure que les fourmis utilisent la voie d’acces la plus courte

car elle sera la plus imprégnée par la phéromone.

Mourrito re

Figure 2.4 : Expérience de sélection du plus court chemin

La figure 2.4 montre l'expérience de sélection du plus court
chemin. Au début de I'expérience les fourmis explorent indifféremment
les deux planches du pont. A la fin de I'expérience, les fourmis ont
tendance a emprunter le méme chemin (le plus court).

Les algorithmes de colonies de fourmis (ACO) ont été introduits
par Dorigo et al [15] en 1996. Une des applications principales de la
méthode originale était le probleme du voyageur de commerce et

depuis elle a considérablement évolué.
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L’ACO consiste a travailler sur une population de solutions,
chacune correspondant a une fourmi artificielle. Une structure de
donnée commune, qui renferme des informations sur les quantités de
phéromones artificielles accumulées dans l'espace de recherche, est
utilisée pour coordonner le fonctionnement de la population. Ainsi, par
analogie aux comportements des fourmis réelles, les algorithmes de
colonie de fourmis sont basés sur la communication indirecte d’une
colonie de fourmis artificielles. La quantité de phéromones représente

une information utilisée par les fourmis pour former une solution de ; . "y
a particularité des

algorithmes des

maniere stochastique a un probléme donné. Il s’agit donc d'une !
colonies des

métaheuristique de construction aléatoire biaisée par un ensemble de fourmis
est qu’elles se
données globales représentant une mémoire sur la qualité des solutions basent

. s , sur la totalité de la
via les traces (ou quantités) de phéromones. Cet ensemble est p,onuiation pourla

recherche des

régulierement mis a jour par un mécanisme simulant I'évaporation de solutions

la phéromone. Il effectue des décisions probabilistes fonction des
quantités de phéromones artificielles et d'une vision locale du probleme

via une heuristique d’information dite aussi visibilité.

Initialisation

¥

Départ des fourmis

¥

Construction des tournées et mise a jour
partielle des traces de phéromones
Mise a jour globale des traces
de phéromones

= @

Oui

Choix de la meilleure fourmi

Figure 2.5 : Organigramme de Colonies de fourmis
IV.3. Les essaims de particules
L’optimisation par essaims de particules (OEP) est une méthode
proposée en 1995 aux Etats Unis sous le nom de Particle Swarms

Optimisation (PSO) par Eberhart et Kennedy [16] en 1995.
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L’algorithmes des
essaims de
particules est une
métaheuristique
inspirée des
systémes naturels
(tels que les nués
d’oiseaux).

Les métaheuristiques

Cette métaheuristique s’inspire des interactions entre les
individus au sein d’'une population telle que les nuées d’oiseaux, les
bancs de poissons, et les essaims d’abeilles. L’algorithme permet de
faire converger les solutions vers des optimums locaux. Bien que cette
approche ait été développée pour les milieux continus, elle a aussi été
appliquée aux milieux discrets. Ces groupes d’animaux montrent des
dynamiques de déplacements relativement complexes, alors
qu’individuellement, ils n’ont acces qu’a des informations limitées,
comme la position et la vitesse de leurs plus proches voisins. Ce type
d’approches utilise une population de solutions potentielles nommé
« essaim » et les individus sont appelés « particules ». Elle est basée sur
la collaboration des particules entre elles en échangeant des
informations permettant I'’émergence de comportements complexes.
Chaque particule est caractérisée par sa position courante et par le
vecteur de changement de position dit la vélocité. Chaque particule
dans un essaim n’évolue qu’en fonction de ses proches voisins, et non
pas selon I'état global de la population a I'itération précédente. La figure
2.6 illustre la structure de base d'un algorithme d’OEP. A chaque
itération de l'algorithme, la nouvelle vitesse et la nouvelle position de
chaque particule sont calculées. Les particules sont ensuite évaluées et
leurs meilleures positions connues sont mises a jour. La diversité au
sein de la population permet a l'algorithme de ne pas rester bloqué

dans un optimum local.

Meilleure position
globale

Figure 2.6 : Fonctionnement de I'algorithme des essaims de particules
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Les métaheuristiques

V. Métaheuristiques récentes

Depuis l'apparition des métaheuristiques comme solution pour les problemes

NP-Difficiles, plusieurs études ont été menées pour élaborer d’autres. L’inspiration pour

le développement de nouvelles métaheuristiques est diverse et touche de nombreux

domaines tels que l'intelligence en essaims, I'éthologie, la biologie, ...

Durant notre étude, nous

avons

trouvé de nombreuses nouvelles

métaheuristiques proposées dans diverses applications. Le tableau 2.1 résume le

principe de différentes approches durant plusieurs années.

Algorithme Auteur/ Année Inspiration
La recherche par | F.Glover(1977) Cet algorithme est différent des autres
dispersion (Scatter algorithmes évolutionnaires car il est
Search) [17] basé sur le concept des méthodes
systématiques pour créer des nouvelles
solutions qui offrent plusieurs avantages
par rapport a I'aspect aléatoire. Il utilise
des  méthodes  systématiques de
diversification et d'intensification du
processus de recherche.
La recherche | Zong Woo Geem, | L'harmonie est une relation entre
d’harmonie Joong Hoon Kim, | diverses ondes sonores de fréquences
(Harmony  Search) | and G. V. | différentes. La meilleure harmonie est
[18] Loganathan celle qui offre la meilleure expérience
(2001) esthétique a lauditeur. L'algorithme
établit une similitude entre la recherche
de 1'harmonie dans une performance
musicale et la recherche de la solution
optimale a un probléme d'optimisation.
Modele  d'hérédité | Hyunchul Kim and | Imite les troupeaux de moutons. Basé sur
des troupeaux de | Byungchul Ahn |le concept que les moutons vivent et se
moutons (Sheep | (2001) reproduisent généralement au sein de
Flocks Heredity leur troupeau permettant I'héritage
Model) [19] biologique de l'intérieur d'un troupeau
uniquement. Mais occasionnellement, des
moutons de troupeaux différents se
rencontrent pour se reproduire et
propager de meilleures qualités.
(Algorithme de | X.L. Li, Z.J. Shao | Méthode utilisée par les essaims de
I'école de poissons |and J.X. Qian | poissons pour rechercher de la nourriture
artificiels (Artificial | (2002) et éviter les dangers pour la colonie. Trois
Fish School comportements de base des poissons sont
Algorithm) [20] modélisés, a savoir la proie, 1'essaim et le
suivi.
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Algorithme de
I'évolution de la
reine des abeilles
(Queen-bee

Evolution) [21]

S.H.Jung (2003)

L’algorithme est inspiré du concept que
seule la reine des abeilles est le parent de
la plupart des abeilles d'une colonie
d'abeilles. Le principe de 'algorithme est
que l'abeille la plus apte se croise avec
d'autres abeilles sélectionnées par
'algorithme. Bien que cela augmente
I'exploitation mais augmente en méme
temps les chances d’étre piégé dans les
optima locaux. Pour éviter cela, peu de
membres de la population subissent une
forte mutation.

Algorithme de saut

Eusuff and KE.

Imite le comportement coopératif des

de grenouille | Lansey (2003) grenouilles lorsqu'elles recherchent de la
mélangé  (Shuffled nourriture dans un marais. Les
Frog Leaping grenouilles sont réparties en quelques
Algorithm) [22] groupes. Chaque grenouille se dirige soit
vers la meilleure grenouille du groupe,
soit vers la meilleure grenouille globale. A
la fin de chaque itération, tous les groupes
sont fusionnés et redistribués.
Optimisation par | P Pinto, TA | Imite le comportement social des guépes
essaims de guépes Runkler, JM Sousa | qu'elles présentent lorsqu'elles se
(Wasp Swarm (2005) nourt:issent Aet ‘s'occupent, de_ leurs
Optimization) [23] c01A1vees. \Grace a' la coopération, les
guépes gerent efficacement toutes les
tdches sans aucune  planification
prédéfinie. Ils ont une hiérarchie de
membres au sein d'une colonie.

L'algorithme a été congu spécifiquement
en référence a l'optimisation du systeme
logistique.

Algorithme des | Antonio Imite la facon dont les singes grimpent
singes (Monkey | Mucherino  and | aux arbres a la recherche de nourriture.
Search) Onur Seref (2007) | Les branches des arbres représentent des
[24] perturbations entre deux sources de
nourriture probables. Les singes, en tant
qu'agents de recherche, marquent et
mettent a jour ultérieurement ces
branches lorsqu'ils montent et
descendent dans l'arbre.
Algorithme de | F. Comellas and ]. | Imite la colonie d'insectes bourdons. Met
reproduction de | Martinez Navarro | en corrélation la forme physique de
bourdons (2009) chaque bourdon avec sa durée de vie pour

(Bumble Bees Mating
Optimization) [25]

éliminer les pires solutions et retenir les
meilleures.
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Algorithme de coco
(Cuckoo Search
Algorithm) [26]

Xin-She Yang and
Suash Deb (2009)

Inspiré du comportement parasitaire des
couvées de certaines espeéces de coucous
et des vols de prélevement de certains
oiseaux.

Algorithme de
lucioles (Firefly
Algorithm) [27]

Xin-She
(2009)

Yang

Imite la propriété de lumiere clignotante
des lucioles. Modélise les membres de la
population comme un ensemble de
lucioles ou chaque luciole est attirée par
une autre dans la magnitude de son
intensité lumineuse et de sa distance
mutuelle.

Algorithme de chasse

R. Oftadeh , M. J.

Imite les comportements de chasse des

(Hunting Search) | Mahjoob (2009) animaux comme les lions, les loups et les
[28] dauphins. L'algorithme imite la méthode
de chasse dans laquelle les animaux de
chasse recherchent une proie en groupe,
'encerclent et resserrent
progressivement l'encerclement pour
finir par attraper la proie.
Algorithme de | Xin-She Yang | Inspiré du comportement d'écholocation
chauvesouris  (Bat | (2010) des chauves-souris utilisé pour
Algorithm) [29] rechercher les directions et
I'emplacement des insectes.
Optimisation par | Ramin Inspiré des méthodes utilisées par les
colonies des termites | Hedayatzadeh, termites pour ajuster leurs chemins de
. Foad Akhavan | recherche. Bien que les termites se
(Termite Colony _ g .
Optimization) [30] Salma.ssL Reza | déplacent au hasa.rd dgns I'espace de
Akbari, Koorush | recherche, leurs trajectoires de recherche

Ziarati (2010)

sont influencées par les directions de plus
de phéromones.

Algorithme de la
société anarchique
(Anarchic Society

Optimization) [31]

H. Shayeghi and J.
Dadashpour
(2012)

Modélise le probleme sous forme d’un
groupe d’individus anarchistes et
aventureux et n’aimant pas la stabilité
pour pouvoir s’échapper des minima
locaux.

Algorithme de
colonies de bactéries
(Bacterial Colony

Optimization) [32]

Ben Niu and Hong
Wang (2012)

Basé sur les comportements de
développement d'Escherichia Coli comme
la chimiotaxie, la communication,
I'élimination, la reproduction et Ia
migration.

Algorithme des loups

(Wolf Search
Algorithm) [33]

Rui Tang, S. Fong,
Xin-She Yang, and
S.Deb (2012)

Cet algorithme imite le mécanisme dont
les loups recherchent de la nourriture et
survivent aux dangers autour de leur
habitat. = Chaque agent recherche
indépendamment et conserve ses
positions précédentes dans sa mémaoire. 11
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ne fusionne avec n'importe quel autre
agent que lorsqu'il le trouve meilleur que
tous ses précédemment visités dans sa
mémoire.

Algorithme du chien
sauvage d’Afrique

(African Wild Dog
Algorithm) [34]

C. Subramanian ,
A.S.S. Sekar and K.
Subramanian
(2013)

Inspiré du comportement de chasse de
I'espéce des chiens sauvages d’Afriques:
les Lycaons. L’algorithme ne nécessite
comme parametre que la taille du groupe
et le critére d’arrét.

Algorithme des
pinguoins (Penguins
Search Optimization
Algorithm) [35]

Y. Gheraibia, A.
Moussaoui (2013)

L’algorithme est inspiré par le
comportement coopératif des pingouins
pendant qu'ils chassent. Chaque pingouin
commence le processus de recherche a
partir de sa propre localité et informe les
autres membres du groupe de sa position
et des poissons trouvés. Le meilleur
résultat est sélectionné en identifiant le
groupe qui a chassé le plus de poissons.

Optimisation de | Oveis  Abedinia, | Les requins sont l'un des chasseurs les
I'odeur des requins Nima Amjady, and | plus intelligents. L'algorithme s'inspire
Ali Ghasemi | des capacités olfactives du requin. Les

(Shark Smell i i _ ) )
Optimization) [36] (2014) feta'pes mathématiques de' lalgorlthme
imitent le comportement intelligent du
requin utilisé pour trouver la source de
I'odeur dans l'environnement océanique.
Optimisation par le | Jagdish Chand | L’algorithme  est inspiré du le
singe araigné (Spider | Bansal, Harish | comportement  de  recherche de
Monkey Sharma,  Shimpi | nourriture chez les singes araignées. Les
Optimization) [37] Singh Jadon, | singes araignées suivent une structure
Maurice Clerc | sociale basée sur la fission-fusion. Ils
(2014) modifient la taille des groupes de plus

petits a plus grands ou vice-versa en
fonction de la quantité de nourriture
disponible.

Algorithme des
fourmilions (Ant
Lion Algorithm) [38]

S. Mirjalili (2015)

Cette métaheuristique imite le
comportement de capture de proie chez
I'espece des fourmis Myrmeleontidae
connues sous le nom de fourmilions.

Algorithme
d’éléphant

(Elephant Search
Algorithm) [39]

Suash Deb, Simon

Fong, and
Zhonghuan Tian
(2015)

Dans cet algorithme, les membres de la
population sont appelés éléphants d'un
troupeau. Les males sont des agents de
recherche pour explorer l'espace tandis
que les membres femelles sont des agents
de recherche locaux pour exploiter
I'espace de recherche localement.
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Algorithme de Jaguar
avec comportement
d’apprentissage

Chin-Chi Chen,
Yung-Che Tsai, I-I
Liu, Chia-Chun Lai,

Inspiré du comportement de chasse des
jaguars. Une fois qu'un jaguar identifie sa
proie, il se déplace rapidement et

(Jaguar  Algorithm | Yi-Ting Yeh, Shu- | directement vers la cible. Les jaguars

with Learning | Yu Kuo, Yao-Hsin | chassent également en équipe.

Behavior) [40] Chou (2015) L’algorithme imite les caractéristiques de
chasse du jaguar pour équilibrer
I'exploitation et I'exploration de la
recherche.

Algorithme de Beeuf | ].B. Odili and M.N. | Inspiré des compétences et de

Africain (African | Mohmad  Kahar | l'intelligence organisationnelle dont font
Buffalo (2016) preuve les buffles africain pour Ia
Optimization) [41] recherche de nourriture.
Algorithme des | M. K. Ibrahim, R.S. | Inspiré par le comportement de
chameaux Ali, (2016) déplacement du chameau dans le désert.
(Camel  Algorithm) Utilise plu51'eurs facteurs et ope,rateurs
[42] tels que l'effet de la température,
I'approvisionnement en eau, I'endurance,
la visibilité, les conditions du terrain, etc.
Algorithme des lions | Maziar ~ Yazdani | Motivé par le comportement social et

(Lion  Optimization
Algorithm) [43]

and Fariborz Jolai
(2016)

coopératif des lions. Les lions résident en
deux catégories résidents et nomades.
Cinq lions femelles et de leurs petits des
deux sexes appelés résidents. Les lions
males adultes quittent la troupe et se
déplacent librement. Les résidents sont
modélisés comme des agents de
recherche intensive locale tandis que les
nomades représentent des agents pour
explorer I'espace de recherche.

Optimisation
évaporation d’eau

par

(Water Evaporation
Optimization) [44]

A. Kaveh and T.
Bakhshpoori
(2016)

L'algorithme est basé sur les propriétés
d'évaporation des molécules d'eau de
surfaces  solides avec  différentes
mouillabilités. Les molécules d'eau sont
considérées comme des membres de la
population et la surface solide comme un
espace de recherche. La mouillabilité de la
surface ainsi que d'autres propriétés
moléculaires sont codées comme
différents parametres de recherche.

Tableau 2.1: Liste des métaheuristiques
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VI. L’équilibre entre I'intensification et la diversification dans une

métaheuristique

Toutes les métaheuristiques s'appuient sur un équilibre entre deux stratégies :
l'intensification de la recherche et la diversification de celle-ci afin d’améliorer
I'efficacité de la technique. D'un c6té, l'intensification consiste a explorer en détails une
région de l'espace de recherche, jugée prometteuse. En d’autres termes, elle offre un
élargissement temporaire du voisinage des solutions déja trouvées dans le but de visiter
un ensemble de solutions voisines.

La diversification met en place des stratégies qui permettent d'explorer un plus
grand espace de solutions et d'échapper a des minima locaux. Ayant pour objectif de
diriger la procédure de recherche vers des régions inexplorées de I’espace de recherche.

La stratégie de diversification la plus simple consiste a redémarrer
périodiquement (ou sous certaines conditions) la recherche a partir d’'une solution
générée aléatoirement ou choisie judicieusement, dans une région qui n’a pas encore été
visitée de I’espace de recherche.

Ne pas préserver cet équilibre conduit a une convergence trop rapide vers des
minima locaux (manque de diversification) ou a une exploration trop longue (manque

d'intensification).

VII. Conclusion

Ce chapitre a décrit les principales métaheuristiques, leurs origines, leurs
principes, et leurs algorithmes de bases. De plus nous avons présenté une section qui
regroupe de nombreuses métaheuristiques récentes développées récemment en
décrivant brievement le principe de chacune.

Le chapitre suivant est consacré a une présentation détaillée de I'algorithme
génétique, son origine, son principe et en particulier a sa variante sous la forme parallele
dit algorithme génétique modele des iles.

De plus nous présentons une nouvelle variante du ce dernier, que nous avons
développé dite algorithme modele des iles avec gestion de migration que nous
appliquons pour la résolution d'un probleme d’ordonnancement dans un atelier Flow

Shop.
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CHAPITRE 3

Algorithme Génétique Modeles des iles avec Gestion de Migration (IMGAMM)

Dans ce chapitre, nous commengons par présenter l'algorithme
génétique, son origine, son principe et sa variante paralléle dite
algorithme génétique modele des iles. Dans ce dernier, nous
avons introduit un mécanisme en vue d’‘améliorer la technique
de recherche en contrélant la procédure de diversification dans
I'algorithme. En effet, un parameétre de gestion de migration est
introduit pour la mesure de dissimilitude entre les individus lors
de la migration. Le nouvel algorithme ainsi obtenu portera le
nom de « Algorithme génétique modele des iles avec gestion
de migration » : Island Model Genetic Algorithm with
Migration Management (IMGAMM) et constituera une des
contributions de cette thése. La suite de ce chapitre sera
consacrée a l'application des algorithmes génétique, modele des
fles et IMGAMM pour la résolution dun probléme
d’ordonnancement dans un atelier Flow Shop. Une analyse de
sensibilité pour étudier linfluence des parametres des
algorithmes sur la qualité des solutions obtenues sera ensuite
récapitulée. Pour conclure ce chapitre nous présentons une
comparaison des résultats des trois algorithmes cités ci-dessus.

I. Introduction

Les métaheuristiques paralléles visent principalement a explorer toutl'espace de
recherche en effectuant des recherches paralléles ciblant plusieurs zones de cet espace.
Elles s'averent également beaucoup plus robustes que les versions séquentielles pour
traiter les différents types de problémes. Ils nécessitent également des efforts
d’étalonnage des parametres moins étendus et moins coliteux.

Le parallélisme est I'un des mécanismes les plus prometteurs pour améliorer la
performance des algorithmes génétiques. En effet, un algorithme génétique parallele
doit travailler non seulement sur une population de solutions mais plutét sur plusieurs
populations en méme temps. C’est le cas de 'algorithme génétique modele des iles, dont
le principe est de créer des sous-populations, nommées des iles, qui peuvent
communiquer entre eux en faisant un échange d’individus périodiquement. Cet échange
est nommé la migration.

La premiere contribution de cette these constitue en I'amélioration de
l'algorithme génétique modele des iles en introduisant un parametre qui contréle la
diversité dans les différentes fles. Contrairement a 'algorithme modele des iles basique,
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ou le choix de d’individus a échanger peut étre: aléatoire, les plus mauvais ou les
meilleurs, nous définissons ici un parametre de dissimilitude qui va contrdler cet
échange. Le principe est de faire migrer un individu d’une fle initiale vers une nouvelle
ile ou le taux de dissimilitude de cet individu avec tous les autres individus de la
nouvelle ile est fixé par le parametre de gestion de migration A. Nous donnons le nom de
'algorithme génétique modele des iles avec gestion de migration (Island Model Genetic
Algorithm with Migration Management (IMGAMM)) a la variante de l'algorithme

génétique modele des iles que nous venons de définir.

II. Les algorithmes génétiques

La sélection naturelle, exprimée aussi par la survie de l'individu le plus fort, a été
défini en 1929 par le chercheur et naturaliste Charles Darwin.

Dans son livre [45] Charles Darwin présente la sélection naturelle comme la
préservation des traits qui permettent a un individu d’étre plus apte a résister lorsqu'’il
se reproduit, en éliminant les traits qui le rendent plus faible ; ce processus est appelé
« I’évolution » [46].

Les caractéristiques de chaque individu sont stockées dans un ensemble nommé

« chromosome », celui-ci est composé par un ensemble d'unités appelées « genes ». Les
genes les plus adaptés sont transmis de génération en génération au cours du processus
de recombinaison appelé « croisement ».
Les algorithmes génétiques ont été introduits pour la premiere fois par John Holland a la
fin des années 60, qui a développé une technique qui permettait aux programmes
informatiques d’imiter le processus d’évolution. Apres la publication de son livre [47], le
terme « algorithme génétique » est devenu populaire. En 1989, Goldberg a publié un
livre [48] fournissant une base solide pour la compréhension des algorithmes
génétiques.

Le but des algorithmes génétiques est d’optimiser une fonction prédéfinie,
appelée fonction objectif, ou fitness, ils examinent un ensemble de solutions candidates
appelé « population » d'individus. Dans un algorithme génétique, un individu représente
un chromosome.

Avant d’aborder les algorithmes génétiques, il est nécessaire d’introduire un

certain nombre de termes. Par conséquent, nous définissons les termes suivants :
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Définition 1 : (Géne)
On appellera gene la suite de symboles qui codent la valeur d’une variable.
Définition 2 : (Chromosome)
Un chromosome est constitué d'une séquence finie de genes. Dans un probleme
d’optimisation, un chromosome représente une solution possible du probléme étudié, en
d’autres termes c’est un élément de I'espace de recherche. est généralement représenté
sous forme de chailnes.
Définition 3 : (Individu)
Un individu est une solution potentielle. Dans la plupart des cas un individu est
représenté par un seul chromosome.
Définition 4 : (Population)
Une population est un groupe d’individus sur lequel 'algorithme génétique effectue un
certain nombre d’opérations.
Définition 5 : (Génération)
Une génération est 'ensemble des opérations qui permettent de passer d’'une population
a une autre. Ces opérations sont généralement la sélection des individus de la population
courante, le croisement des individus, et la mutation de nouveaux individus. Par
convention, le nombre d’individu est le méme de génération a l'autre, en d’autres
termes, il y a autant de morts que de nouveau-nés.
Définition 6 : (Fonction objectif)
Pour évaluer la pertinence d'une solution par rapport a une autre, on introduit ce que
I'on nomme une fonction d’adaptation (ou bien fonction d’évaluation ou de fitness ou
encore la fonction objectif) qui correspond a l'utilité de la solution par rapport au
probleme.

I1.1. Les étapes d'un algorithme génétique classique

L’algorithme génétique commence par générer une population initiale
d’'individus, pour chacun d’entre eux on calcule la fitness (qui représente la valeur de la
fonction objectif de la solution associée a I'individu considéré), I'opérateur de sélection
permet de choisir les individus qui vont se reproduire, ensuite 'opérateur de croisement
les combine (deux a deux) pour donner naissance a de nouveaux individus. Les individus
résultants (les enfants) peuvent étre mutés par un opérateur de mutation.

Les trois opérateurs de sélection, croisement, et mutation permettent de générer

une nouvelle population d’individus (dite nouvelle génération). De génération en
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génération, on obtient des individus plus performants que ceux des anciennes
générations. Le processus s’arréte lorsqu'un critere d’arrét est atteint. Avant de
présenter l'algorithme génétique, nous détaillons dans cette section les quatre points
essentiels pour la compréhension du fonctionnement des algorithmes génétiques.

I1.1.1. Le codage

Lorsqu'on aborde les algorithmes génétiques, la premiere tache consiste a
trouver une modélisation adéquate de I'individu qui facilite la description du probleme
et respecte ses contraintes. Cette modélisation, appelée codage, permet de représenter
les solutions sous forme de chromosomes. Le codage des solutions peut étre binaire
(c’est-a-dire les genes contiennent seulement les valeurs de 1 ou 0) ou réel.

II.1.2. Sélection des individus

Cette étape consiste a choisir les individus qui vont se reproduire. Les individus
sélectionnés sont nommeés « parents ». en d’autres termes, les individus passent par un
processus permettant la sélection des parents de la population suivante. Parmi les
techniques de sélection, on cite les sélections par la roulette, par le tournoi et par le
classement.

= La sélection par roulette (RWS : Roulette Wheel Selection) : Cette méthode
exploite la métaphore d’une roulette de casino pour laquelle chaque individu
de la population occupe une section de la roue proportionnelle a sa valeur
d’évaluation. Ainsi, la position d’arrét de la bille indique I'individu sélectionné.

= La sélection par tournoi: La sélection par tournoi consiste a choisir
aléatoirement deux ou plusieurs chromosomes au hasard et permettre a celui qui

a une meilleure évaluation, d’étre sélectionné. L’avantage de cette sélection par

rapport a la sélection par la roulette est d’éviter qu'un individu tres fort soit

sélectionné plusieurs fois. Par contre, en utilisant cette méthode, le meilleur
individu peut ne pas étre sélectionné et ainsi le champ d’exploration est réduit.

= La sélection par classement: La sélection par classement consiste a trier les
individus de la population en fonction de leurs
valeurs d’évaluation. Ainsi seuls les individus les plus forts sont conservés.

L’'inconvénient de cette méthode est la convergence prématurée de I'algorithme.

En effet, il est parfois nécessaire de garder des individus jugés plus ou moins

bons pour conserver la diversité au niveau de la population. Aussi certains
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individus faibles, contenant de bonnes configurations, peuvent ne pas étre
sélectionnés, ainsi le champ d’exploration est réduit.

I1.1.3. Opérateur de croisement

Les individus sélectionnés pour la reproduction sont soumis au croisement qui
consiste a combiner deux individus sélectionnés pour donner naissance a deux
nouveaux individus nommés «enfant». En effet, le croisement permet de créer de
nouvelles séquences de geénes pour les chromosomes enfants a partir d'une base de
configurations des séquences héritées des chromosomes parents. On distingue le
croisement a un point, le croisement a plusieurs points et le croisement uniforme.

I1.1.3.1. Le croisement a un point

Dans ce type de croisement, Une position k est choisie aléatoirement le long des
chromosomes parents. Les chromosomes enfants sont le fruit d'un échange de deux

parties des parents. La figure (2) illustre un exemple de croisement a un point.

Parentl1 |1 |0 |0 |1 o Jo [1 Jo |o |
Parent2 [0 [0 [1 [0

2

Enfant1 [1 [0 [o [1

Enfant2 ([0 o |1 Jo [o Jo |1 Jo |o |

Figure 3.1 : Exemple de croisement a un point
I1.1.3.2. Le croisement a plusieurs points (multi-points)
Ce croisement est similaire au précédent sauf que plusieurs points de croisement
y sont impliqués. La figure I1.6 illustre un cas du croisement multi-points qui est le
croisement bi-points. Il consiste a choisir deux points de croisement kI et k2 et a

échanger les segments des deux parents.

Parent1 (1 |o Jo J1 Jo Jo |1 |o |o |

Parent2 [0 [0 [FERNIONT o Jo |1 |

e

Enfant1 [1 [o [FERINONT 1 o Jo |

Enfant2 [0 o o 1 Jo Jo Jo Jo |1 |

Figure 3.2 : Exemple de croisement multi-points
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I1.1.3.3. Le croisement uniforme (dans le cas de codage binaire)

Parmi les approches les plus connues du croisement uniforme, on cite l'utilisation
du vecteur masque, le masque étant une suite aléatoire de 0 et 1 de la taille du
chromosome. Il sert a déterminer de quel parent sont repris les genes. La figure 3.2
présente un exemple du croisement uniforme utilisant le masque : en présence du 0,

I'enfant hérite du parent 1 et en présence de 1, I'enfant hérite du parent 2.

parent1|1|D|D|1ID|D|1|D|D|

masque '”D‘r'ltf1fo-i-fl-r1-::|]"u'r1

parent2| 0 o [1 o] 10|00 1]

<&

enrant[1]D|1|1IDID|1]DI1|

Figure 3.3 : Exemple de croisement uniforme
I1.1.4 Opérateur de mutation
La mutation est une modification aléatoire légere au niveau du chromosome
(individu), c’est-a-dire, une modification d'un ou plusieurs genes aléatoirement dans le
chromosome. Elle est appliquée sur les enfants obtenus par le croisement et elle permet
d’avoir une certaine diversité dans la population. L’algorithme 3.1 représente les

différentes étapes d'un algorithme génétique classique.

Algorithme 3.1 : Algorithme génétique classique

(1) Initialiser la taille de population
(2)  Générer une population initiale de taille Taille pop
(3) Tant que le critere d’arrét n’est pas atteint
(4) Evaluer chaque individu de la population (calcul de la fitness)
(5) Sélectionner deux individus (parents)
(6) Effectuer |'opérateur croisement
(7) Effectuer |'opérateur de mutation
(8) Remplacer les parents par des descendants
Fin pour
Fin tant que

(9)  Lasolution finale est la solution minimale de toute les solutions trouvées
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I11. L’algorithme génétique parallele modele des iles

Pour rendre un algorithme génétique plus performant et plus robuste lors de la
résolution des problémes, plusieurs mécanismes ont été proposés. Certaines techniques
proposent I'hybridation, qui consiste a combiner I'algorithme génétique avec une autre
(ou plus) approche de recherche (méthode exacte, heuristique ou encore
métaheuristique) en vue d’avoir compensation des faiblesses des techniques utilisées.
L’une des premieres techniques qui ont proposé I'’hybridation de l'algorithme génétique
on trouve l'algorithme mémétique [49] qui combine I'algorithme génétique avec une
procédure de recherche locale.

Allant plus loin pour résoudre le probleme de la convergence prématurée de
'algorithme génétique, d’autres techniques comme I'algorithme mémétique avec gestion
de population (MA/PM) [50] proposent le contrdle de diversité de la population. Dans
un algorithme mémétique avec gestion de population, I'idée consiste a utiliser un
parametre qui permet de mesurer la ressemblance (ou méme la dissemblance) entre les
individus de chaque génération.

Un autre mécanisme proposé pour |'amélioration de la performance de
'algorithme génétique est le parallélisme [51] vu que le nombre de solutions examinées
augmente en utilisant une procédure paralléle.

Plusieurs travaux utilisant les algorithmes génétiques paralleles ont été
développés dans la littérature [52-55]. IIs ont montré leur efficacité et leur facilité
d'implémentation [56-59].

Il existe principalement deux modeles d'algorithmes génétiques paralleles: le
modele maitre-esclave et le modele en iles. Dans le premier modele, un processeur
maitre est dédié aux étapes de sélection, de croisement, de mutation et de remplacement
et les processeurs esclaves s'occupent de calculer la fitness des individus.

Dans le deuxieme modele (modele des iles), la population est divisée en plusieurs
sous-populations réparties sur des processeurs. Chaque processeur utilise les
algorithmes génétiques conventionnels.

Dans le modele des iles, les sous-populations (nommées les iles) peuvent
communiquer entre elles sous forme de migration d’'individus (Figure3.4). En effet,
certains individus sélectionnés parmi une sous-population peuvent étre déplacés vers

une autre.
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@ @
@ @
. Migration Migration

Migration

Figure 3.4 : Exemple illustratif d'un Algorithme génétique modele des iles

Le choix des individus candidats a la migration peut étre conditionné selon
l'utilisateur mais, tres souvent, il s'agit de faire écouler une période de temps pendant
laquelle aucune migration n'est permise pour ensuite choisir un individu (le meilleur, le
mauvais ou aléatoirement) et le substituer avec un autre (le meilleur, le mauvais ou
'aléatoire) d'une autre sous-population voisine. La migration peut étre régie par deux
parametres: l'intervalle de migration et le taux de migration. En d’autres termes, le choix
de I'individu candidat a la migration est soit inconditionné, soit conditionné par rapport
a I'lle a laquelle il appartient, et aucune contrainte d’insertion dans la nouvelle ile n’est
imposée. L’algorithme 3.2 présente les différentes étapes de l'algorithme génétique

parallele modele des iles.

Algorithme 3.2 : Algorithme génétique paralléle modele des iles

(1) Initialiser la taille de population
(2)  Générer une population initiale de taille Taille pop
(3) Subdiviser la population créée en k sous-populations
(4) Tant que le critéere d’arrét n’est pas atteint
(5) Pour chaqueile
Sélectionner deux personnes (parents)
Effectuer I'opérateur croisement
Effectuer I'opérateur de mutation
Remplacer les parents par des descendants
Fin pour
Fin tant que
(6)  Lasolution finale est la solution minimale atteinte parmi toutes les
solutions minimales obtenues dans toutes les iles
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IV. L’algorithme génétique modele des iles avec gestion de migration

(IMGAMM)

Dans un algorithme génétique paralléle en modele des iles, la migration joue un
role primordial sur la fagcon dont la solution converge. En effet, le choix des solutions
candidates pour la migration en termes de qualité de la solution (le meilleur, le plus
mauvais ou aléatoire) influe énormément sur la qualité des solutions obtenues. Sachant
que le probleme majeur des algorithmes génétiques est la convergence prématurée, un
mauvais choix ou un choix inadéquat peut créer un faible équilibre entre l'intensification
et la diversification dans les sous-populations de I'espace de recherche. Une technique
de recherche efficace ne doit pas se concentrer sur seulement une région de I'espace de
recherche. Elle doit maintenir un équilibre entre I'intensification et la diversification de
la recherche.

Nous avons constaté que dans I'algorithme génétique modele des fles la migration
se fait soit : sans contrainte sur les individus (le choix se fait d'une maniére aléatoire), ou
en classant I'individu dans son ile (le meilleur ou le plus mauvais). En d’autres termes, si
une contrainte doit étre imposée, alors elle I'est dans I'lle qui va émettre I'individu et
non l'ille réceptive. Ce qui ne garantit pas une diversification de I'espace de recherche
dans I'ile réceptive. Pour combler cette lacune, nous avons défini une nouvelle démarche
pour la gestion de processus de la migration.

Le principe de la démarche de migration que nous proposons se base sur le
maintien de I'équilibre entre l'intensification et la diversification au niveau des sous-
populations (iles) de I'algorithme de génération en génération.

Si tous les individus (les solutions) dans une sous-population sont suffisamment
différents (des solutions distinctes), ceci dit avoir une bonne diversification dans ces
sous-populations (les iles). En plus, si chaque individu qui va étre inséré dans une sous-
population est aussi suffisamment différent des individus existants dans cette sous-
population, ceci maintient cette diversification. Nous proposons donc d’utiliser un
parametre de gestion de migration des individus d’une ile vers une autre noté A.

Le parametre de gestion de migration A permet de mesurer la distance d’'une
solution a une autre, le mot distance ici ne mesure pas une longueur mais une distinction
(dissimilitude). En effet, le parametre A mesure la ressemblance (ou la dissemblance)
entre chaque deux solutions en comparant le nombre de géenes en commun et I'ordre

dont ils sont placés.
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Par exemple, si A est fixé a 3 et étant donné deux solutions a examiner, notre idée
consiste a comparer les 3 premiers genes des deux solutions un par un. Si les 3 génes se
ressemblent alors ces deux solutions ne doivent pas appartenir a la méme ile. De ce fait,
la migration des individus d'une ile vers une autre n’est autorisée que si l'individu
candidat a la migration vérifie la contrainte de dissemblance avec tous les individus du
I'ile vers laquelle il est supposé migrer. En d’autres termes, il ne doit ressembler a aucun
des individus de cette ile (Figure 3.5). Par conséquence, l'algorithme que nous
proposons est nommé « Algorithme Génétique Modele des iles avec Gestion de
Migration : The Island Model Genetic  Algorithm  with Migration
Management (IMGAMM) ».

fle
O
® O
Migration .

. Migration

LI

e O

Migration

Figure 3.5 : Exemple illustratif de 'IMGAMM
L’algorithme 3.3 présente les différentes étapes de I'algorithme IMGAMM.
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Algorithme 3.3 : Algorithme IMGAMM

(1)

(2)
(3)
(4)
(5)

(6)
(7)
(8)
9)

(10)

Initialiser la taille de population, le taux de migration et le parametre de
gestion de migration &
Générer une population initiale de taille Taille pop
Subdiviser la population créée en k sous-populations
Tant que le critere d’arrét n’est pas atteint
Pour chaque ile
Sélectionnez au hasard n individus a migrer de 1'ile
Sélectionnez au hasard deux iles Li et Lj
Pour chaque xk individuel sélectionné pour étre migré de Li vers
Lj
Si d(xkx1)=5 Alors
Insérer xk dans Lj Autre Choisissez au hasard un autre xk de Ii et
Fin pour
Sélectionner deux personnes (parents)
Effectuer |'opérateur croisement
Effectuer |'opérateur de mutation
Remplacer les parents par des descendants
Fin pour
Fin tant que
La solution finale est la solution minimale atteinte parmi toutes les
solutions minimales obtenues dans toutes les iles

V. Description du probleme

Un atelier Flow Shop peut étre définit par un ensemble de jobs (produits) n (J1,...,

Jn)qui doivent étre traités sur un ensemble de machines m (m1,..., mm). Chaque job Ji

(i=1, ..., n) doit étre traité sur toutes les machines mj (j=1,...m)Durant un temps de

traitement noté Pij.

La résolution d’'un probleme d’ordonnancement dans un atelier Flow Shop avec

minimisation de makespan consiste a trouver le meilleur séquencement des jobs sur les

différentes machines de sorte a minimiser la fonction makespan. Rappelons que le

makespan peut étre défini comme étant le temps calculé entre le début de traitement du

premier job sur la premiére machine et le temps de traitement du dernier produit sur la

derniere machine du systéme.

Certaines contraintes sont a considérer :

- [I n'y a aucune contrainte de précédence entre les jobs,

- Chaque machine mj ne peut traiter qu’un seul job Ji { la fois,

- Chaque job Ji ne peut étre traité que par une seule machine mj a la fois,
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- Le temps de déplacement des jobs entre les machines est négligeable,

La formulation mathématique du probléme est la suivante :

f=min(Cmax) (1)
Cmax=max { Cij } for all i=1,..,n; j=1,..,m (2)
Cij = Sij + Pij for all i=1,..,n; j=1,..,m (3)

n:le nombre de jobs
m: le nombre de machines
Sij: le temps de début de traitement du job Ji sur la machine mj
Pij: le temps de traitement du job Ji sur la machine mj
Cij: 1a date de fin de traitement du job Ji sur la machine mj
Le but étant de déterminer la meilleure séquence qui permet de trouver le Cmax
minimum du systeme.
Comme premiere étape, nous avons adapté 1’algorithme génétique classique, ensuite
nous avons adapté 1’algorithme génétique sous sa forme modele des iles, et finalement nous

avons développé et adapté I’algorithme génétique modele des iles avec gestion de migration

IMGAMM.

VI. Adaptation de I'algorithme génétique

Dans cette section, nous présentons l'adaptation de l'algorithme génétique pour
la résolution du probléme décrit dans la section précédente.

La premiere étape lors de 'adaptation de métaheuristiques est la représentation
ou la construction de solutions. Dans un algorithme génétique, cette représentation est
dite « le codage des solutions ».

- Codage des solutions : dans un probleme d’ordonnancement Flow Shop une

solution réalisable du probleme est une séquence de jobs. Par exemple, s'il y a 10

jobs a traiter (ji,j2, ., j10), un exemple de solution réalisable peut étre donné par la

Figure 3.6.

Je{Ja|Jo|Je|J2|J3|]7|Jo|]1|]s

Figure 3.6 : Exemple de codage de solution
- Opérateur de croisement: nous avons choisi le croisement a un point. En
conséquence, l'opérateur de croisement se fait en choisissant le point de
croisement le long du chromosome sélectionné, puis en gardant la partie gauche

du premier chromosome (parent 1) et en cherchant dans le deuxieme
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chromosome (parent 2) les génes restants pour compléter la nouvelle solution
construite, et faire de méme stratégie avec la deuxieme partie du chromosome.

Un exemple illustratif est donné dans la Figure 3.8.

Point de croisement

Do [ o [0e [0 [ Ds [0 o [0 [0 | [l s PO ] 06 | 0: |0 J1|J?I|J9 Jo |
] ]
ll I : 1 1 I :
Parent 1 I 1 Parent 2 | 1
1 ] | I
I 1 I .
1 ] | I
e | ! 1
I I .- I-::::::::::::::::::_I _——
|
I Lo
I | | I :
{ [ W + v
0 [ 0a [ 0e [0e [0 [ ] 0s [haa e Ds | [ 0a [ 0a [ 0e [0a [ 0o [0s |05 [0 |00 [ 0s |
Enfant 1 Enfant 2

Figure 3.7 : Exemple d’un opérateur de croisement appliqué sur deux individus
L'opérateur de croisement utilisé dans cette étude complete les genes restants
chez chaque parent a partir du l'autre pour former deux nouveaux chromosomes
(nommés descendants ou enfants).

- L'opérateur de mutation: Chaque chromosome sera muté en sélectionnant
aléatoirement une paire de jobs (genes) afin de les permuter. La figure 3.9
présente un exemple d’application de l'opérateur de mutation sur deux
séquences de jobs.

Génes sélectionnés pour la mutation

L0 [ 0e [ 2 [0 ] s | 0 [ 0o |0 | 06 |
L] 0 |0 |0 e ] s | 0 | o [ 00 | 0]

Figure 3.8. Exemple de l'opérateur de mutation utilisé
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VI.1. Analyse de sensibilité de I'algorithme génétique

Le choix des parametres dans une métaheuristique joue un rdéle trés important
sur les résultats de la recherche et la qualité des solutions obtenues. En d’autres termes,
un choix judicieux peut mener a des solutions de bonne qualité. Cependant, il n’existe
pas une regle générale permettant de faire ce choix. En conséquence, une analyse de
sensibilité peut aider a déterminer les meilleurs parametres d’'une métaheuristique pour
un probléme donné. Dans cette section nous présentons une analyse de sensibilité de

'algorithme génétique par rapport a la taille de population.

Pour pouvoir mener les simulations, un ensemble d'instances a été généré sur la
base d'un systéme de production caractérisé par des classes de problemes de tailles
différentes. Nous considérons dans cette étude 3 classes de problemes (10jobs/20
machines, 20 jobs/20 machines et 50 jobs/20 machines). Chaque classe de probléme
contient 5 exemples selon le temps de traitement qui est généré dans un intervalle
[0,30] unités de temps. Les tableaux 3.1, 3.2 et 3.4 présentent les résultats de de

I'analyse de sensibilité de I'algorithme génétique classique pour différentes tailles de

population.
M=10% M=20%
10x20 Taille POP Cmax Taille POP Crmax
10 561 10 538
20 544 20 546
Exemple N°1 30 539 30 537
40 521 40 529
50 529 50 524
10 580 10 577
20 574 20 574
Exemple N°2 30 576 30 573
40 560 40 566
50 561 50 553
10 572 10 575
20 547 20 547
Exemple N°3 30 553 30 551
40 540 40 540
50 544 50 551
10 579 10 560
20 550 20 538
Exemple N°4 30 536 30 539
40 533 40 528
50 541 50 534
Exemple N°5 10 600 10 589
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20 592 20 586
30 581 30 588
40 574 40 579
50 584 50 579

Tableau 3.1. Analyse de sensibilité de I'algorithme génétique en fonction de la taille de
population pour 10 jobs / 20 machines

20x20 M=10% M=20%
Taille POP Cmax Taille POP Cmax
10 855 10 879
20 840 20 849
Exemple N°1 30 847 30 850
40 831 40 844
50 831 50 836
10 805 10 812
20 813 20 819
Exemple N°2 30 818 30 803
40 782 40 795
50 801 50 794
10 811 10 819
20 806 20 788
Exemple N°3 30 791 30 787
40 786 40 802
50 796 50 779
10 850 10 834
20 855 20 838
Exemple N°4 30 824 30 823
40 810 40 803
50 836 50 813
10 834 10 838
20 818 20 805
Exemple N°5 30 805 30 811
40 795 40 815
50 812 50 799

Tableau 3.2. Analyse de sensibilité de I'algorithme génétique en fonction de la taille de
population pour 20 jobs / 20 machines

50x20 M=10% M=20%

Taille POP Cmax Taille POP Cmax

10 1444 10 1409

20 1436 20 1435

Exemple N°1 30 1426 30 1423
40 1404 40 1419

50 1420 50 1406

10 1485 10 1454

Exemple N°2 20 1439 20 1454
30 1454 30 1426

52



CHAPITRE 3 Algorithme génétique modéle des iles avec gestion de migration(IMMGAM)

40 1426 40 1423
50 1443 50 1417
10 1447 10 1426
20 1423 20 1429
Exemple N°3 30 1439 30 1423
40 1404 40 1392
50 1410 50 1408
10 1499 10 1507
20 1463 20 1494
Exemple N°4 30 1452 30 1492
40 1442 40 1426
50 1475 50 1463
10 1431 10 1431
20 1412 20 1419
Exemple N°5 30 1416 30 1416
40 1400 40 1407
50 1414 50 1400

Tableau 3.3. Analyse de sensibilité de I'algorithme génétique en fonction de la taille de
population pour 50 jobs/20 machines

Les résultats de simulation donnés dans les tableaux 3.1, 3.2 et 3.3 représentent
les valeurs de Cmax pour différents exemples de classes de probléme considérés pour des
taux de mutation de 10% et 20%.

On voit clairement que plus la taille de population augmente les résultats sont
meilleurs. Ceci peut étre expliqué par le fait que plus le nombre de solutions examinées
augmente on a tendance a retrouver le plus meilleures solutions, vu qu’on aura une
possibilité d’examiner plus de solutions et donc de couvrir plus de zones dans I’espace
de recherche. Cependant, pour une taille de population supérieure a 50 on risque d’avoir
une saturation et donc on n’aura pas toujours des solutions de bonne qualité. Dans la
majorité des cas (les différents exemples traités) les meilleures solutions sont obtenues

pour une taille de population égale a 40.

VII. Adaptation de I'algorithme génétique modele des iles

L'idée principale de I'algorithme génétique modeéle des iles est de créer un certain
nombre de sous-populations différentes avec la méme taille nommées « iles ». Chaque ile
contient sa population locale générée initialement de maniere aléatoire (en

décomposant la population initiale en sous-populations).

Le fait d'avoir plusieurs sous-populations préserve une certaine diversité dans la

technique de recherche, étant donné que chaque ile peut mener sa propre recherche.
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Bien que chaque procédure de recherche (les opérateurs d'algorithmes génétiques)
pour chaque ile s'exécute principalement indépendamment des autres procédures des
autres iles, 1'lle peut occasionnellement envoyer des individus aux autres fles (la

migration).

VIL.1. Analyse de sensibilité de I'algorithme génétique parallele modele
desiles
Dans cette section nous présentons l'analyse de sensibilité par rapport au
nombre de recherches paralleles (RP) de I'algorithme. En se basant sur les résultats de
I'étude de sensibilité de I'algorithme génétique présentée dans la section précédente, la
taille de population est fixée a 40 ensuite a 50. Les tableaux 3.4, 3.5 et 3.6 montrent les
résultats de simulation pour 3 classes de problémes de (10 jobs/ 20 machines, 20 jobs/

20 machines et 50 jobs/ 20 machines) contenant 5 exemples chacune.

1020 Taille POP=40 Taille POP=50
RP Cmax RP Cmax
2 516 2 524
4 510 4 522
Exemple N°1 6 505 6 519
8 501 8 513
10 506 10 517
2 569 2 561
4 551 4 549
Exemple N°2 6 554 6 555
8 549 8 546
10 550 10 550
2 534 2 541
4 535 4 542
Exemple N°3 6 539 6 530
8 528 8 526
10 529 10 531
2 540 2 542
4 528 4 531
Exemple N°4 6 534 6 529
8 523 8 526
10 539 10 529
2 576 2 572
4 569 4 569
Exemple N°5 6 568 6 566
8 562 8 560
10 576 10 569

Tableau 3.4. Analyse de sensibilité de I'algorithme génétique modele des iles par rapport
a la taille de population pour 10 jobs/20 machines
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20x20 Taille POP=40 Taille POP=50
RP Cmax RP Cmax
2 828 2 841
4 839 4 825
Exemple N°1 6 819 6 829
8 816 8 823
10 833 10 827
2 793 2 798
4 781 4 785
Exemple N°2 6 777 6 776
8 774 8 770
10 788 10 775
2 784 2 784
4 780 4 782
Exemple N°3 6 782 6 784
8 773 8 776
10 775 10 777
2 819 2 805
4 810 4 810
Exemple N°4 6 806 6 806
8 801 8 793
10 808 10 802
2 805 2 801
4 789 4 801
Exemple N°5 6 788 6 802
8 787 8 794
10 797 10 796

Tableau 3.5. Analyse de sensibilité de I'algorithme génétique modele des iles en fonction
de la taille de population pour 20 jobs/20 machines

50x20 Taille POP=40 Taille POP=50

X RP Cmax RP Cmax

2 1386 2 1426

4 1411 4 1409

Exemple N°1 6 1413 6 1402
8 1385 8 1392

10 1400 10 1396

2 1421 2 1426

4 1422 4 1397

Exemple N°2 6 1413 6 1407
8 1383 8 1405

10 1404 10 1411

2 1408 2 1406

4 1397 4 1395

Exemple N°3 6 1387 6 1374
8 1371 8 1373

10 1375 10 1386
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2 1453 2 1450
4 1451 4 1465
Exemple N°4 6 1448 6 1451
8 1436 8 1442
10 1451 10 1448
2 1420 2 1413
4 1398 4 1414
Exemple N°5 6 1391 6 1400
8 1383 8 1371
10 1388 10 1368

Tableau 3.6. Analyse de sensibilité de I'algorithme génétique modele des iles en fonction
de la taille de population pour 50 jobs/20 machines

Les résultats des simulations donnés par les tableaux 3.4, 3.5 et 3.6 montrent que
I'augmentation de nombre de nombre de recherches paralleles (RP) entraine une
amélioration dans la qualité des solutions obtenues et que les meilleurs résultats sont
obtenues pour un nombre de recherches paralleles égale a 8. Dans le cas d'un nombre de

recherche parallele plus élevé la qualité des solutions diminue.

VIII. Résultats de simulation de I’'algorithme IMGAMM

Prenons I'exemple suivant: étant donné que le nombre d’individus dans chaque
ile est 6 et qu’on fixe le parametre de gestion de migration a 3. Un individu sélectionné
d’une autre ile ne peut étre inséré dans cette ile que si les trois premiers génes de son
chromosome sont completement différents des trois premiers genes de chaque individu
de I'lle dans laquelle il est supposé inséré.

La figure 3.11 illustre un exemple dans lequel l'individu ne vérifie pas la
contrainte de migration qui n’est autre que la dissemblance aux différents individus de

I'ile.

56



CHAPITRE 3 Algorithme génétique modéle des iles avec gestion de migration(IMMGAM)

0
po[se [ 3o fualarfasfasfaz ]|
.

! I
v (2]l lie]nfiafis] o]

! i
i |J?mjl!JlD|JB|J5|JZ|J8|JS|JE|
L

i
i [2lmlw]is]inlmwelnolizlia]ie]

Individus de la nouvelle ile

! 4
i [m]mwlw sl no]alis]iz]

[55|mmo[w|is|nnfizlaz]a]iz]is] |

Figure 3.10 : Exemple de vérification de la condition de migration (individu non accepté)

VIII.1. Analyse de sensibilité de I'algorithme génétique parallele modele

des iles avec gestion de migration en fonction de A

Les résultats de calcul donnés dans le tableau 4.7 montrent les valeurs obtenues
du Makespan pour les différents exemples considérés. Les simulations sont faites pour
une taille de population égale a 160 individus subdivisés en 8 iles (Sous-populations),
chaque ile comprend alors 20 individus. Le taux de migration est fixé a 0,5 ; cela signifie
que la moitié de la population des iles est censée avoir migré. Nous avons fait I'analyse
de sensibilité pour un systéme caractérisé par 20jobs et 20 machines. Un nombre de
jobs égale a 20 signifie que la taille de chromosome est 20, c’est-a-dire chaque individu
est représenté par un chromosome qui contient 20 genes (un individu représente ici une
séquence de 20 jobs). Le parameétre de gestion de migration A peut donc varier de 0 a 20.
Nous avons incrémenté la valeur de A d’'un pas de 2. Les résultats de simulation sont

donnés par le tableau 3.7.
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Cmax

Parametre de - ~N o < N
. ) 7) ) () D
gestion de = a = = =
migration A 5 5 % § §
x < < ¥ ¥
<] [ [ <4} <4

2 767 794 789 790 782

4 760 789 787 790 783

6 760 785 784 782 778

8 856 779 781 782 777

10 729 776 759 779 746

12 760 780 770 780 772

14 764 781 780 788 775

16 770 782 786 788 776

18 775 793 793 790 808

Tableau 3.7. Analyse de sensibilité de I'algorithme génétique modele des iles avec
gestion de migration en fonction du parameétre de gestion de migration A

Les résultats de simulation montrent que les meilleures valeurs de makespan
obtenues par I'IMGAMM sont données pour un parametre de gestion de la migration
égal a 10. C’'est-a-dire la moitié du chromosome de I'individu candidat pour la migration
doit étre totalement différente de tous les individus dans l'ile réceptive. Cela peut
s'expliquer par le fait que plus les solutions ne sont pas similaires plus la diversité dans
I'espace de recherche est garantie. Cependant, si la dissimilitude est trés grande (A
supérieur a 10), contrairement aux attentes, les solutions ne sont pas de meilleures
qualité (forte diversification). De ce fait, une dissimilitude moyenne entre les nouveaux
individus (a migrer) et les individus de I'lle réceptive entraine un bon équilibre entre
I'intensification et la diversification.

VIIL.2. Comparaison des résultats entre I'algorithme génétique, I'algorithme
génétique paralléle modele des iles, et 'IMGAMM

Les résultats de simulation sont donnés pour différentes classes d'instances du
probléme d'ordonnancement de Flow Shop. Pour les deux algorithmes, le nombre d'iles
est fixé a 8, le nombre d'individus dans chaque ile est de 20 et le taux de migration est
égala 0,5.

Pour I'MGAMM, le parametre de gestion de la migration A est fixé a 10 lorsque le
nombre de jobs est égal a 20 et est fixé a 25 lorsque le nombre de jobs égal a 50. Cela

signifie que l'individu a insérer dans une ile donnée doit ont une similitude maximale
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qui est de moitié par rapport a tout individu dans cette ile. En d’autres termes, la

distance maximale, dans ce cas, est égale a 50 %. Les résultats de

dans le tableau 4.8 et 4.9.

calcul sont donnés

, , Algorithme Modele des iles IMGAMM
Solution optimale Co, .
génétique

w %] %] [%] %] %] %] %]
5] [«]) [«]) () (5] <] <] (5]
v g v 8 v 5 v g v g v g v g v S
££ 82 £ £2 5 £2 £: 45
g E g E S E S E g E g E S E S E
(e} S (e} () o S (e} o
i o — o i [\ — o
Example N°1 338 539 360 565 354 551 342 540
Example N°2 336 549 366 578 350 560 338 552
Example N°3 360 529 381 555 373 546 361 532
Example N°4 312 528 343 555 333 544 315 532
Example N°5 342 541 382 579 364 557 345 543

Tableau 3.8. Comparaison de résultats entre I'algorithme génétique, le modele des iles et
le modele des iles avec gestion de migration pour des faibles instances

Algorithme génétique

Modele des iles

IMGAMM

20 jobs
20 machines

20 jobs
30 machines

50 jobs
20 machines

50 jobs
30 machines
20 jobs
20 machines
20 jobs
30 machines

50 jobs
20 machines
50 jobs
30 machines

20 jobs
20 machines
20 jobs
30 machines
50 jobs
20 machines

50 jobs
30 machines

Example N°1 806 1055 1453 1728 744 1016 1397 1700 729 1001 1379 1673
Example N°2 813 1052 1482 1700 790 1030 1435 1671 776 1004 1421 1660
Example N°3 818 1006 1465 1723 783 979 1427 1674 759 958 1413 1654
Example N°4 810 1030 1423 1682 782 999 1398 1647 779 980 1383 1640
Example N°5 779 1066 1411 1731 759 1030 1363 1698 746 1017 1349 1680

Tableau 3.9. Comparaison de résultats entre 'algorithme génétique, le modeéle des iles et

le modele des iles avec gestion de migration pour des grandes instances

Les tableaux 4.8 et 4.9 montrent une comparaison entre les meilleurs résultats

obtenus par l'algorithme génétique du modele d'lle classique et ceux obtenus par

I'IMGAMM pour les mémes instances de probleme et les mémes parametres

d'algorithmes.

On voit bien que le makespan minimum est obtenu par I'MGAMM proposé dans

les différents exemples. Par conséquent, nous pouvons dire que, pour le probleme
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d'ordonnancement de Flow Shop considéré, 1'algorithme IMGAMM est plus efficace et

donne de meilleurs résultats.

V. Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons présenté une revue sur l’algorithme génétique et sa
variante algorithme genétique modele des Tles. Nous avons aussi présenté une nouvelle
variante de I’algorithme génétique mode¢le des iles que nous avons développé. Cette variante
que nous avons appelé « Algorithme génétique modeéle des Tles avec gestion de migration
(IMGAMM) » a la particularité de gérer le processus de migration en se basant sur un
parametre qui mesure la dissimilitude. Le but est de maximiser la dispersion des individus
dans I’espace de recherche de chaque ile. Les résultats de la nouvelle variante proposée sont
tres prometteurs. En effet, une comparaison entre les trois algorithmes : génétique, modele des
fles et modéle des Tles avec gestion de migration a montré une supériorité dans les
performances de la variante développée. Le chapitre suivant sera consacré a 1’algorithme des

babouins qui constitue une deuxiéme contribution de cette thése.
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CHAPITRE 4

Algorithme des babouins

La reproduction chez les mammifeéres a inspiré l'introduction de
la métaheuristique algorithme génétique ainsi que toutes ses
variantes. Dans ce chapitre, nous présentons la contribution
principale de ce travail, qui est aussi inspirée du processus de
reproduction et de survie chez une espéce particuliere des
mammiferes, il s’agit de l'espéece des singes « Babouins chacmanx.
Nous allons dans ce qui suit d’abord présenter le phénomeéne
naturel qui nous a inspiré pour le développement de la
métaheuristique que nous avons baptisé « algorithme des
Babouins ». La suite du chapitre sera consacrée a la définition :
du principe, de [l'adaptation, et des résultats de cette
métaheuristique.

I. Introduction

Les métaheuristiques bio-inspirées ont connu et continuent a connaitre un
intérét croissant pour la résolution des problémes d’optimisation NP-Difficiles. Les
algorithmes génétiques sont parmi les métaheuristiques bio-inspirées qui ont fait I'objet
de plusieurs recherches visant a résoudre de nombreux problemes. Cependant, nous
avons remarqué que le mécanisme de reproduction et de survie n’est pas commun entre
toutes les especes. Certaines especes présentent des mécanismes de reproduction qui
peuvent se révéler intéressantes pour l'inspiration de nouveaux algorithmes.

Une étude récente [60] a discuté le phénomeéne d’infanticide causé par les males
de la méme espece chez les mammiferes et quelles sont les différentes techniques
adoptées par les femelles pour protéger les enfants contre ce phénomene. L’étude a
porté essentiellement sur I'espece des singes Babouins chacma. Elle a montré que parmi
260 especes des mammiferes examinées 119 ont montré le phénomene d’infanticide
causé par les males de la méme communauté. Ce qui pousse les femelles a développer
des stratégies pour la protection de leurs enfants. Une de ces stratégies est celle
remarquée chez les babouins chacma qui consiste en I'accouplement d’'une méme
femelle avec plusieurs males donnant ainsi I'impression a chacun d’entre eux qu'il soit le
géniteur de I'enfant. C’'est de cette publication que nous nous sommes inspiré pour le
développement d'une nouvelle métaheuristique a qui nous donnons le nom de

métaheuristique des babouins. L'idée de base est que, contrairement aux algorithmes
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génétiques, il y'a deux genres d'individus (individu male et individu femelle) et que le
croisement se fait entre un individu femelle et plusieurs individus males donnant ainsi
lieu a un nombre d’enfants qui est le double de nombre des péres, deux des individus
enfants seront sélectionnés pour étre insérés dans la nouvelle génération. Ces individus
sont : le meilleur qui va remplacer la mere (si sa fitness est meilleure que celle de la
mere) et le deuxiéme meilleur qui va remplacer le plus mauvais des peres (aussi si sa
fitness est meilleure que ce dernier).

Le principe de la métaheuristique des babouins sera présenté beaucoup plus en

détails dans ce qui suit.

II. Les babouins

Les babouins sont de gros singes au gros museau nu et allongé, semblable a celui
du chien, d'ou leur ancien nom de cynocéphales (Le mot « cynocéphale » est emprunté au
grec ancien qui signifie « qui a une téte de chien»). Ce nom «cynocéphale » a été
remplacé par la suite par « babouin ».

Comme beaucoup de primates, les babouins vivent en bandes organisées. IIs ne se
sentent en sécurité qu'a l'intérieur de leur bande, dominée par quelques males puissants
qui en assurent la défense.

Les formes de communication sont variées : transmission de signaux au moyen
de la queue, la posture, les cris et les jappements. Selon les especes, les babouins pesent
de 14 a 40 kg et mesurent entre 50 et 115 cm. Les femelles sont deux fois plus petites
que les males. L'espérance de vie avoisine les 20 ans, mais le double peut étre atteint en
captivite.

VII.1. Les babouins Chacma (Papio ursinus)

Le babouin chacma (Papio Ursinus), connu aussi sous le nom de babouin du Cap,
est l'un des plus grands de tous les singes. Situé principalement en Afrique australe. Les
babouins chacmas vivent une vingtaine d’années. La taille d’'un babouin chacma adulte
peut aller de 0,7 m et 1,1m et son poids allant de 15 jusqu’a 31kg. Cette espéce a une
grande variété de comportements sociaux, notamment une hiérarchie de dominance,
une recherche de nourriture collective, I'adoption de jeunes par des femelles et des
couples d'amitié. En général, 1'espéce n'est pas menacée, mais les contacts entre les
humains et les babouins sont devenu de plus en plus présent en raison de la pression

démographique. Par conséquent, la chasse et les accidents tuent ou retirent de
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nombreux babouins de la nature, réduisant ainsi le nombre de babouins et perturbant
leur structure sociale. Les babouins vivent en groupes hiérarchisés de 5 a 250 animaux
(le plus souvent autour de 50 individus) dont la taille varie en fonction des

circonstances, de I'espece ou de 'époque de I'année.

Figure 4.1. Le babouin chacma

III. L'infanticide chez les animaux

Durant les années 70, 'infanticide animal a été observé pour la premiere fois,
chez les langurs d’Inde, cette nouvelle a ébranlé les zoologues. Certains ont voulu
attribuer le phénomene au « stress » subi par ces singes au contact des hommes. Jusqu'a
ce que '’Américaine Sarah Hrdy [61] démontre qu'il s’agissait d’'une stratégie liée a la
théorie de I'évolution. Le male dominant controle la provenance des petits qu’il aura a sa
charge en tuant les petits des autres males . En d’autres termes « il maximise ainsi ses
chances d’assurer une descendance ».

En 2014, dans [60] une étude intéressante a porté sur 'observation détaillée de
plus de 260 especes de mammiferes depuis plus d’'un demi-siécle. L’objectif étant de
déterminer les especes caractérisées par l'infanticide, et ainsi d’analyser les causes et
décrire les stratégies mises en place par les femelles pour préserver leurs progénitures.

Sachant que dans cette étude, le comportement n’est considéré que lorsqu’il est

stratégique, a savoir, lorsqu'’il offre des avantages aux males. Les résultats accablants de
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I’étude ont montré que le meurtre infantile est présent chez 119 especes (presque la
moitié) y compris les gorilles, les chimpanzés, les babouins, les lions, les ours, les
hippopotames, les souris ainsi que les écureuils. En effet, les males tuent les petits des
autres, mais aucun meurtre de ses propres petits n'ayant jamais été constaté chez les
mammiferes (a l'exception notable de I'homme).

L’étude était plus détaillée et a donné un intérét remarquable a l'espéce des
primates des babouins chacma de 1'Okavango (Botswana), car elle est treés facile a
observer et est tres visibles en Afrique australe.

Les babouins chacma vivent en groupes sous la domination d’'un male qui doit
souvent remettre son titre en jeu. Le vainqueur de chaque combat peut étre battu
quelques jours ou quelques semaines plus tard, de ce fait il doit s'accoupler au plus
vite. Par conséquent il doit tuer les petits qui ne sont pas les siens pour rendre leurs
meres de nouveaux fécondes.

Chez cette espéce les prédateurs tels que les léopards et les guépards ne
représentent pas la menace la plus mortelle pour les petits babouins Chacma. En effet, ce
sont les males adultes de leur propre espéece qui constituent la plus grande menace. Ce
comportement (l'infanticide chez cette espece) est la cause de 70% de la mortalité
infantile.

Dans la méme étude, une stratégie tres intéressante adaptées par les femelles,
qu'il s'agisse d'une femelle souris ou d'un hippopotame « Elles multiplient les
partenaires ce qui fait que les mdles, dans le doute, s'abstiennent de tuer un petit qui
pourrait étre le leur ». En d’autres termes, les femelles utilisent une stratégique pour
empécher les males de tuer leurs bébés. En s'accouplant avec autant de males que
possible sur une courte période de temps, cela rend difficile de discerner la paternité des

petits.

IV. Algorithme des babouins

Nous nous sommes inspirés de la stratégie adaptée par les femelles pour
I'élaboration d’'une nouvelle métaheuristique. Une des métaheuristiques les plus
classiques est I'algorithme génétique. Dans un algorithme génétique classique un enfant
est obtenu en croisant les chromosomes de deux parents. Dans la nouvelle
meétaheuristique proposée que nous appelons « Algorithme des babouins », un enfant est

obtenu en croisant le chromosome d’une mere avec plusieurs peres (ici, par rapport aux
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algorithmes génétiques, on distingue le genre de la solution). En effet, le croisement
consiste a prendre des génes du chromosome de la mere ainsi que des genes de
différents parents, on obtient ainsi plusieurs enfants (le nombre d’enfants est deux fois
le nombre de peres). A l'issu de cette opération, on n’en garde que deux enfants, les deux
qui ont les meilleurs fitness. L'enfant ayant la meilleure fitness va remplacer la mere si
jamais sa fitness est meilleure que celle de la meére. Le deuxieme va remplacer le plus
mauvais des peres aussi si sa fitness est meilleure a celle de ce dernier.

L’algorithme 4.1 ci-apres présente les détails de la métaheuristique des babouins.

Algorithme 4.1 : Algorithme des babouins

(1) Initialisation fixer la taille de population Taillepop
fixer le nombre de pere candidats a la reproduction (nbrpere)
(2)  Générer une population initiale de taille Taillepopmere
(3) Evaluer chaque individu dans la population mere en calculant la valeur
de fonction objectif (la fitness) (Cmax)
(4)  Générer une population initiale de taille Taillepoppere
(5) Evaluer chaque individu dans la population pére en calculant la valeur de
fonction objectif (la fitness) (Cmax)
(6) Tant que le critere d’arrét n’est pas atteint
Pour chaque mere
Sélectionner les peéres candidats a la reproduction
Appliquer I'opérateur de croisement
Appliquer 'opérateur de mutation
Evaluer tous les enfants
Classer les enfants
Classer les peres
Choisir le meilleur enfant
Si f(enfant)<f(mere)
Remplacer mere par enfant
Fin si
Choisir le deuxiéme meilleur enfant
Si f(enfant)<f(pere)
Remplacer pere par enfant
Fin si
Fin pour
Fin tant que
(7 Faire sortir meilleure solution
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IIV.1. Analyse de sensibilité de I'algorithme

La taille de la population et le nombre de peres candidats pour la reproduction
sont les parametres qui jouent un role primordial dans l'efficacité de 'algorithme en
termes d’équilibre entre I'intensification et la diversification de I'algorithme. En effet, le
nombre de solutions générées initialement et examinées au cours des itérations a un
impact sur la qualité des solutions obtenues.

De ce fait, nous avons fait une analyse de sensibilité relative a la population
initiale de I'algorithme des babouins, ainsi que le nombre de peres candidats pour la
reproduction.

IIV.1.1. Analyse de sensibilité de I'algorithme par rapport a la taille de

population initiale

Rappelons que '’ensemble de nombre de péres et de meres générés initialement
représente la taille de la population de l'algorithme, nous présentons dans cette section
une étude de sensibilité en variant le nombre de solutions générées initialement (la
taille de population).

Nous avons considéré un systéme de 20 jobs/ 20 machines, contenant 5 exemples
avec des temps de traitement généré aléatoirement dans un intervalle de temps de
[1 30] unités de temps. Cette étude a été menée pour un nombre de peres candidats
pour la reproduction égale a 4. La taille de population des meres et la taille de
population des péres est calculée a 'aide des équations 4.1 et 4.2 respectivement.

Taille pop mere=4*Taille de pop /5 4.1
Taille de pop pere= Taille de pop /5 4.2

Les résultats de simulations sont donnés par le tableau 4.1.

Cmax
Taille pop Exemple 1 Exemple 2 Exemple 3 Exemple 4 | Exemple 5
30 720 743 740 752 720
40 719 739 739 740 715
50 717 736 735 738 719
60 709 737 732 733 710
70 706 733 729 728 704
80 711 739 731 731 707
90 716 741 735 733 708
100 717 741 736 733 711

Tableau 4.1. Analyse de sensibilité de I'algorithme des babouins par rapport a la taille de
population
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Figure 4.2. Analyse de sensibilité de I'algorithme des babouins par rapport a la taille de
population

Le tableau 4.1 et la figure 4.2 montrent I'analyse de sensibilité de la taille de
population sur les résultats obtenus. Nous remarquons que plus la taille de la population
augmente le Cmax diminue mais au-dela d’'une taille de population de 70 le Cmax
augmente. Il est clairement vu que les meilleurs résultats sont donnés pour une taille de

population égale a 70.

IIV.1.2. Analyse de sensibilité de I'algorithme par rapport au nombre de

peéres

Nous définissons ici le nombre de peres NPR comme le nombre de péere candidats
a la reproduction. Il représente le nombre de possibilité de combinaisons possibles entre
chaque mere et les individus de la population des péres. En d’autres termes, un nombre
de peres candidats a la reproduction égale a 4 signifie que le croisement a lieu entre
chaque individu de la population des meres et 4 individus choisis aléatoirement de la

population des peéres.

Nous avons effectué une étude de sensibilité dans laquelle nous avons fixé la taille
de population a 70 (relativement aux résultats du tableau 4.1) et en incrémentant le
nombre de peres candidats a la reproduction (noté NPR). Les résultats de simulation

sont donné dans le tableau 4 .2.
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Cmax

NPR Exemple 1 Exemple 2 Exemple 3 Exemple 4 | Exemple 5
1 726 760 759 759 739
2 724 740 743 741 718
3 717 736 735 735 711
4 706 733 729 728 704
5 704 729 724 726 702
6 703 725 722 722 700
7 707 728 726 730 703
8 711 734 730 731 707
9 711 736 736 737 711
10 712 738 740 742 718

Tableau 4.2. Analyse de sensibilité de I'algorithme des babouins par rapport au nombre
de péres candidats a la reproduction
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Figure 4.3. Analyse de sensibilité de I'algorithme des babouins par rapport au nombre de
peres candidats a la reproduction

Les résultats de simulation du tableau 4.2 et de la figure 4.3 montrent que plus le
nombre de péres candidats a la reproduction augmente le Cnax diminue. Mais pour des
valeurs de nombre de peres supérieur a 6 les valeurs de Cmax augmentent. Les meilleurs

résultats sont obtenus pour un nombre de peres égale a 6.
I1V.1.3. Résultats de simulation pour les différentes instances

Dans cette section nous présentons les résultats de simulations de l'algorithme
des Babouins en de base tout en respectant les résultats de 'étude de sensibilité (taille

de population égale a 70 et nombre de peres candidats a la reproduction égale a 6)
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comparés a ceux obtenus par l'algorithme IMGAMM présenté dans le chapitre 3. Nous

avons considéré les mémes instances et les mémes exemples que le chapitre 3.

Le tableau 4.3 montre les résultats de simulation de 'algorithme des babouins

pour différentes classes de probléemes comparés a ceux de I'algorithme IMGAMM.

20 jobs 20 jobs 50 jobs 50 jobs
20 machines | 30 machines | 20 machines | 30 machines
v w %] %]
S < < S
o 2| & o g Z o 2| 2 | & 2
ES) 2 B3 Ef 3 Ef|:
28| 2 B8 ¢ |2 ¢ 8| ¢
X = EX: = EX: = X =
< << < <
o 703 | 729 | 943 | 1001 | 1249 | 1379 | 1564 | 1673
Exemple N°1
o 725 | 776 | 979 | 1004 | 1295 | 1421 | 1539 | 1660
Exemple N°2
o 722 | 759 | 910 | 958 | 1276 | 1413 | 1526 | 1654
Exemple N°3
o 722 | 779 | 928 | 980 | 1262 | 1383 | 1505 | 1640
Exemple N°4
o 700 | 746 | 957 | 1017 | 1254 | 1349 | 1583 | 1680
Exemple N°5

Tableau 4.3. Comparaison de résultats entre I'algorithme des babouins et I'algorithme
génétique modele des iles avec gestion de migration.

Nous constatons a partir des résultats de simulation du tableau 4.3 que
'algorithme des babouins montre son efficacité par rapport a I'algorithme génétique

modele des iles avec gestion de migration pour les différentes instances.

Pour bien examiner I'efficacité de 1'algorithme des Babouins, nous I'avons utilisé
pour la résolution du probleme considéré pour des faibles instances auxquels nous
avons déja calculé la valeur optimale de Cmax (par énumération). Les résultats obtenus

sont donnés par le tableau 4.4.
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Solution optimale Algorithme des Babouins

10 jobs 10 jobs 10 jobs 10 jobs
10 machines | 20 machines | 10 machines | 20 machines

Exemple N°1 338 539 338 539
Exemple N°2 336 549 336 549
Exemple N°3 360 529 360 529
Exemple N°4 312 528 318 528
Exemple N°5 342 541 342 542

Tableau 4.4. Comparaison de résultats entre 'algorithme des babouins et I'algorithme
génétique modele des iles avec gestion de migration et la solution optimale pour les
faibles instances

Le tableau 4.4 montre les résultats de simulation pour des systémes composés de
10 jobs / 10 machines et 10 jobs / 20 machines. Les résultats montrent que les solutions
obtenues sont proches de la solution optimale, et donne méme la solution optimale dans
la majorité des cas. Ces résultats montrent I’efficacité de I'algorithme des Babouins pour

la résolution du probléme d’ordonnancement dans un atelier Flow Shop.

V. Conclusion

Dans ce chapitre nous avons présenté une nouvelle métaheuristique que nous

avons développée en se basant sur le processus de reproduction chez les babouins.

L’analyse de sensibilité de cette métaheuristique a été étudiée et présentée dans
ce chapitre, en étudiant l'influence de variation de ses parameétres internes sur ses

performances en termes de qualité des solutions obtenues.

Comme nous l'avons montré dans le chapitre précédent, les résultats de
'algorithme IMGAMM présente les meilleurs résultats par rapport aux deux algorithmes
génétique et génétique modele des iles. Dans ce chapitre, la nouvelle métaheuristique
proposée a savoir, métaheuristique des Babouins, a été appliquée aux mémes instances
que ceux utilisées en chapitre 3 et comparée aux résultats de 'MGAMM. Les résultats
obtenus ont démontré que l'algorithme des Babouins donne nettement des résultats

meilleurs. En effet, a plusieurs reprises cet algorithme a donné un résultat optimal.
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Conclusion générale

Les métaheuristiques bio-inspirées ont connu et continuent a connaitre un
intérét croissant pour la résolution des problémes d’optimisation combinatoire classés
NP-Difficiles. Les algorithmes génétiques sont parmi les métaheuristiques bio-inspirées
qui ont fait I'objet de plusieurs recherches visant a résoudre de nombreux problémes
d’optimisation combinatoires. Ce sont des algorithmes basés sur la reproduction chez
les especes. Depuis leur apparition plusieurs variantes ont été proposées ayant pour
objectif I'amélioration de leur performance. Les algorithmes génétiques paralléles sont
parmi les variantes les plus prometteuses des algorithmes génétiques en termes de
qualité des solutions obtenues. D’autre part, on remarque que le mécanisme de
reproduction et de survie n’est pas commun entre toutes les especes. Certaines espéces
présentent des mécanismes de reproduction qui peuvent révéler intéressantes pour

I'inspiration de nouvelles algorithmes bio-inspirés.

Dans cette these, nous présentons deux nouvelles métaheuristiques basées sur la
reproduction chez les espéces. La premieres est une amélioration de l'algorithme
génétique paralléle sous sa forme modele des fles, en introduisant un parametre de
gestion de migration. L'idée étant basée sur le controle de diversité dans I'espace de
recherche. Durant notre étude sur les algorithmes génétiques nous nous sommes
intéressés aux mécanismes de reproduction et de survie de plusieurs espéces. Nous
avons constaté que l'infanticide est un phénomene présent dans plusieurs communautés
d’animaux pour diverses raisons, et que les meres dans ces communautés adoptent
certaines stratégies pour la protection de sa progéniture. Nous nous sommes inspirés de
la stratégie utilisée par les meres chez l'espece des singes babouins pour le

développement d'une nouvelle métaheuristique dite « 'algorithme des babouins ».

Les algorithmes développés ont été utilisés pour la résolution du probleme
d’ordonnancement dans un atelier Flow Shop ayant pour objectif la minimisation du
makespan. Des études de sensibilité ont été menées pour pouvoir établir un choix
judicieux des parametres des deux algorithmes. Les résultats de ces simulations ont

mené aux conclusions suivantes :

L’algorithme génétique parallele modele des iles avec gestion de migration a

donné de meilleurs résultats en termes de qualité des solutions obtenues en les

71



CONCLUSION GENERALE

comparants avec l'algorithme génétique de classique et avec I'algorithme génétique

modele des iles.

L’algorithme des babouins développé a donné des meilleurs résultats par rapport
a l'algorithme génétique classique, a celui du modeéle des iles et a celui du modeéle des

iles avec gestion de migration.
Les perspectives :
Plusieurs perspectives sont ouvertes pour ce travail :

Au niveau de I'algorithme génétique modele des iles avec gestion de migration :
hybrider l'algorithme avec une procédure de recherche locale au niveau des iles qui

permet de couvrir un grand ensemble de I’espace de recherche.

Au niveau de I'algorithme des babouins : vue la nouveauté de I'algorithme, il peut
étre appliquer pour la résolution des problemes d’optimisation combinatoires connus

tels que le probleme de voyageur de commerce et le probléme de tournée de véhicules.
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Résumé

Les métaheuristiques bio-inspirées ont connu et continuent a connaitre un intérét croissant pour
la résolution des problemes d’optimisation NP-Difficiles. Les algorithmes génétiques sont parmi les
métaheuristiques bio-inspirées basés sur le mécanisme de reproduction chez les especes. Ils ont fait
I'objet de plusieurs recherches visant a résoudre de nombreux problémes. Cependant, nous avons
remarqué que le mécanisme de reproduction et de survie peut différer d’'une espece a une autre, et celui
de certaines espéces peut se révéler intéressant pour l'inspiration de nouveaux algorithmes.

Chez certaines especes, pour des raisons de domination ou autres, les miles tuent les petits des
autres males pour maximiser ainsi leurs chances d’assurer une descendance. Pour cela, les meéres
développent des stratégies pour la protection de leurs petits.

Dans ce travail nous présentons deux nouvelles métaheuristiques, la premiére est une
amélioration de l'algorithme génétique modele des iles en introduisant un paramétre qui permet la
gestion de migration. La deuxieme est basée sur la stratégie remarquée chez les méres de l'espéce des
singes babouins chacma pour la protection de leurs petits contre I'infanticide. Les deux algorithmes ont
été utilisés pour la résolution de probléme d’ordonnancement dans un atelier Flow Shop. Une étude de
sensibilité a été effectuée. Les résultats obtenus par les deux algorithmes ont montré leur efficacité.

Mots clés : Ordonnancement, Flow shop, Métaheuristiques bio-inspirées, Algorithme génétique parallele,
Les Babouins.

Abstract

Bio-inspired metaheuristics have seen and continue to see growing interest in solving NP-Hard
optimization problems. Genetic algorithms are among the bio-inspired metaheuristics based on species
reproduction mechanism. They have been the subject of several researches applied to solve many
problems. However, we noticed that the mechanism of reproduction and survival can differ from one
species to another, some of that could be used to develop new algorithms. In some species, for dominance
or other reasons, males kill other male’s offspring. Consequently, mothers develop strategies for the
protection of their offspring. In this work, we present two new metaheuristics, the first one is an
improvement of the island model genetic algorithm by introducing a migration management parameter.
The second is based on the strategy observed in the baboon chacma females for the protection of their
offspring against infanticide. A sensitivity study was carried out for both algorithms. Computational
results have shown the effectiveness of the developed algorithms.

Key words: Scheduling, Flow shop, metaheuristics, Island Model Genetic algorithm, Baboon Monkey.
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