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Introduction générale

INTRODUCTION GENERALE

Accroitre la productivité en réduisant les colits est, aujourd’hui, un objectif majeur dans
toutes les entreprises. Les systémes de production sont caractérisés par leur dynamique et leur
imprévision, les tiches souvent de caractére complexe sont soumises a des contraintes de temps
et d’exigence. Alors, le systeme de production se donne de nouveaux objectifs a atteindre.

Pour cela les entreprises doivent faire face a I'augmentation de la concurrence, a la pression
de plus en plus forte de leur environnement (clients et concurrents) pour un renouvellement
rapide des produits, mais aussi une augmentation de 1'offre vis a vis de la demande. Les systémes
de production et de fabrication actuels offrent une grande flexibilite.

Dans le domaine de I’industrie ou la concurrence est féroce, les grandes unités de production
deviennent de moins en moins compétitives, parce que trés peu adaptables aux variations du
marché. Ces unités disparaissent progressivement laissant place a de nouvelles structures
industrielles aux concepts différents : les systemes flexibles de production (Flexible
Manufacturing Systems « FMS »). Ces systémes sont congus pour produire en petites et
moyennes quantités, a des colits minimums, une variét¢ de produits avec des temps de
préparation des machines et de changement d’outils minimums. Leurs structures leur permettent
de produire une trés large gamme de produits et donc d’étre moins sujet aux crashs économiques.

Un systéme de production flexible a pour but d’aboutir, non seulement, a une productivité
importante, mais aussi a une grande flexibilit¢ de production lui permettant de suivre les
variations du marché.

Le probléme de sélection du routage optimal consiste a déterminer le meilleur routage tout
en minimisant le colt de production en prenant en considération le volume de production, les
alternatives associées au processus de mise en production, ainsi que de la disponibilité et la
capacité des machines.

L’informatique permet d’avoir un outil d’aide a la décision et aussi aux planifications de la
production. Cette planification est d’autant plus efficace que 1’algorithme d’ordonnancement
qu’elle utilise est performant. Le but étant d’atteindre un ordonnancement optimal qui répartit au
mieux la charge du travail et tient compte des diverses contraintes de production.

Les problémes d'ordonnancement sont trés variés. On peut les rencontrer dans de tres
nombreux domaines : les systémes industriels de production (activités des ateliers en gestion de
production et problemes de logistique), les systémes informatiques (les taches sont les
programmes et les ressources sont les processeurs, la mémoire...), les systémes administratifs
(gestion du personnel, emplois du temps,...), les systémes de transport, la construction, ... etc.
C'est pour cette raison qu'ils ont fait et continuent de faire I'objet de nombreux travaux de
recherche.

Dans un systéme de production, le probléme d’ordonnancement consiste a organiser dans
le temps I’exécution d’opérations interdépendantes a 1’aide de ressources disponibles en
quantités limitées pour réaliser un plan de production.
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Les approches traditionnelles pour résoudre ce probléme consistent a appliquer des
techniques d’optimisation a une formulation analytique. Cependant, ces modeles ont montré
leurs limites.

Méme des formulations idéalistes et simplifiées peuvent s’avérer trés difficiles a traiter.
Pour trouver un optimum, le seul moyen est souvent de faire une recherche exhaustive sur
I’ensemble des solutions réalisables. Le développement de la théorie de la complexité des
algorithmes a permis de clarifier la difficult¢ du probléme. La plupart des problémes
d’ordonnancement sont classés NP-difficiles. L’appartenance a la classe des problémes de ce
type signifie qu’on ne pourra probablement jamais résoudre ce probléme d’une manicre
optimale. Il s’ensuit que la plupart des problémes de taille industrielle (plusieurs milliers de
taches, ressources complexes et contraintes spécifiques) sont impossibles a résoudre de maniere
exacte.

Les chercheurs se sont alors orientés vers l’'utilisation de méthodes approchées appelées
« heuristiques » ou « métaheuristique ». L’objectif d’une heuristique est de trouver une
« bonne » solution en un temps raisonnable.

Parmi les métaheuristiques, les algorithmes ¢évolutionnaires sont des approches
particulierement intéressantes pour résoudre des problémes d’optimisation. Ces approches sont
basées sur la manipulation d’un groupe de solutions admissibles & chacune des étapes du
processus de recherche.

Dans ce mémoire nous nous intéressons a [’adaptation des algorithmes de deux
métaheuristiques a base de population pour la résolution du probléme d’ordonnancement dans un
systéme flexible de production (FMS).

La premicére métaheuristique est un algorithme mémétique avec gestion de population
combinant un algorithme génétique avec une méthode de recherche locale (la méthode de
descente) et se basant sur la gestion de la population pour controler la diversité d'une petite
population de solutions de haute qualité. La deuxiéme est une métaheuristique basée sur
I’évolution de la population, dites la recherche dispersée, I’algorithme est constitué
essentiellement par des méthodes de base. Parmi ces méthodes, les méthodes de combinaison et
les méthodes d'amélioration, qui sont liées au probléme a traiter. Pour valider nos résultats, les
deux métaheuristiques ont été programmées en Java et exécutées dans un Core ™ 2 Duo CPU
avec 2.2 GHz et 2 Go de RAM.

Organisation du mémoire

Ce mémoire est composé de trois chapitres dont nous présentons une bréve description
dans les paragraphes suivants :

- Le Chapitre 1 aborde les notions sur les systémes flexibles de production, et une
introduction aux problémes d’ordonnancement. Nous rappelons brievement quelques
notions, ainsi que les différentes méthodes de résolution. Il n’apportent rien de nouveau,
mais les notions données sont utiles pour la compréhension du sujet pour les non
spécialistes.

- Le Chapitre 2 est consacré aux métaheuristiques évolutionnaires de maniére approfondie.
Nous présentons d’une maniere générale quelques algorithmes (les algorithmes génétiques,
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les essaims particulaires, les colonies de fourmis) qui ont déja été utilisés pour résoudre le
probléme d’ordonnancement du méme systéme que nous étudions [Souier 2009]. Ensuite
nous présentons les deux métaheuristiques que nous avons adapté pour la résolution de notre
probléme d’ordonnancement; 1’algorithme mémétique avec gestion de population et
I’algorithme de la recherche dispersée. Pour chaque métaheuristique présentée, nous
donnons son origine et son algorithme de base.

- Le Chapitre 3 est le dernier chapitre et il représente notre contribution proprement dite,
deux cas de sélection de routages alternatifs en temps réel sont considérés. Nous présentons
le FMS étudié pour tester nos algorithmes et 1’adaptation de ces techniques pour résoudre le
probléme de sélection de routages alternatifs en temps réel ainsi que les résultats obtenus
aprés plusieurs simulations avec et sans présence de pannes dans le systeme, leurs
interprétations et la comparaison avec des algorithmes a base population (les algorithmes
génétiques, les essaims particulaires et les colonies de fourmis) utilisées pour résoudre le
méme probléme [Souier 2009].

Enfin, nous terminons notre travail par une conclusion générale qui fera la synthése de
notre travail en ouvrant de nouvelles perspectives.
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Chapitre 1

Ordonnancement des systemes flexibles de production

Ce chapitre présente les notions fondamentales concernant les systemes de
production, et particulierement les systemes flexibles de production Pour cela, nous
rappelons la définition de flexibilité, nous étudions ensuite les éléments des systemes
flexibles de production et leurs différents types. La prochaine section de ce chapitre est
consacrée aux problemes d’ordonnancement d’ateliers, a savoir la définition d’un
probleme d’ordonnancement, les objectifs de ['ordonnancement, les problemes
d’ordonnancement, [’ordonnancement de type job shop, et les méthodes de résolution.
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Les systemes de production actuels ne cessent de croitre en complexité. Cette complexité

résulte pour une large part des exigences du marché, de la concurrence, de la qualité ainsi que de
la densité¢ et de la diversité des produits qu’ils traitent. Un exemple typique d’un systéme
complexe, couramment utilisé, dans I’industrie est celui des structures flexibles en job-shop. Ce
sont des systemes capables de s’adapter a une possible évolution de I’environnement. Ils
présentent une diversité importante des flux de produits avec des séquences quelconques de

5



Chapitre 1 Ordonnancement des systémes flexibles de production

production incluant des phases cycliques (opérations multiples d’un méme flux sur une méme
ressource). L’objectif associé a ce type de systémes est alors d’assurer un traitement le plus varié
possible avec un maximum de productivité au moindre cotit [ Tamani, 2008].

Les systémes de production actuels offrent une grande flexibilité, tels que les systémes
flexibles de production (FMS) qui fournissent des avantages divers comme 1’augmentation
d’utilisation des ressources, I’augmentation de la productivité, la réduction des encours...etc.

Les systemes de production flexibles avec des ressources limités, des pannes de machines
aléatoires ou des critéres de production multiples ont un aspect qui explique que les problémes
d’ordonnancement dans ces systémes sont généralement de type NP —difficile. C’est la raison
pour laquelle il n’est pas possible de fournir un algorithme exact pour ce genre de systemes. On
s’intéresse alors naturellement a des algorithmes non exacts appelés ‘heuristiques’.

Les méthodes approchées, dites aussi heuristiques ou encore métaheuristiques sont des
méthodes empiriques qui donnent généralement de bons résultats sans pour autant Etre
démontrables. Elles sont basées sur des régles simplifiées pour optimiser un ou plusieurs critéres.
Le principe général de ces approches est d’intégrer des stratégies de décision pour construire une
solution proche de celle optimale tout en cherchant a avoir un temps de calcul raisonnable.

GENERALITES SUR LES SYSTEMES DE PRODUCTION
1.1 Les systemes de production
1.1.1 Définitions

Un systeme de production est généralement vu comme [’association d’un ensemble de
ressources en interaction pour réaliser une activité de production. En effet, la production
s’effectue par une succession d’opérations dites de transformation, de transfert, d’assemblage et
de désassemblage en exploitant les ressources disponibles (machines, moyens de transfert,...)
afin de transformer les maticres premieres (composants entrant dans le systéme) en produits finis
sortant de ce systéme [Letouzey, 2001].

Les systémes de production ont été classés en trois grandes catégories [Ammi, 2007] :

- Les processus continus tel que la production électrique.

- Les processus discrets tel que 1’usinage et toutes les activités d’assemblage, ... etc.

- Les processus discontinus qui se situe a mi-chemin entre les processus continus et ceux
discrets, les deux types de processus sont couplés : la production est continue mais il y a
un conditionnement discret des produits.

1.1.2 Décomposition du systéme de production

Les systémes de production peuvent €tre des systémes trés complexes et difficiles a gérer
au vu de toutes leurs composantes fonctionnelles (fabrication, achat, distribution,
maintenance...). Ils sont donc beaucoup étudiés, et ce depuis longtemps. Plusieurs approches ont
été envisagées dans le but de mieux comprendre leur fonctionnement et de mieux les
appréhender [ Tamani, 2008].
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L'application de la théorie des systemes aux systémes de production suggére une
décomposition de ces derniers en trois sous-systemes (Figure 1.1) :
— le systéme d'information,
— le systéme de décision,
— le systéme physique de production.

Le systéme physique de production est contrdlé par le systeme de décision, qui organise et
coordonne les taches en prenant des décisions basées sur les données transmises par le systéme
d'information. Le role de ce dernier est de collecter, stocker, traiter et transmettre des données et
des informations.

Le systeme d'information intervient entre les systémes de production et de décision et a
l'intérieur méme de ce dernier, pour la gestion des informations utilisées lors de prise de
décision.

Le systéme de gestion de production se constitue de I'association des parties des systémes
de décision et d'information si cela concerne uniquement la production.

Le systeme physique de production est constitué de ressources humaines et physiques,
son role est de transformer les matiéres premieres ou composantes en produits finis. C’est le
systéme de gestion de production qui déclenche et vérifie ses activités [Letouzey, 2001].

__Systeme d'information

o . - o .“-. ---- T — .
L_Thysique ¢ Décisionnel

Systeme physique Systéme de
de production ¢ décision

h 4

Figure 1.1 : Approche systémique du systeme de production
1.2 Les systemes flexibles de production

La compétition entre les entreprises a conduit a chercher a améliorer la production tout en
respectant les délais de livraison. Pour satisfaire cet objectif, les systémes de production doivent
étre flexibles et ¢’est ainsi que sont apparus les Systémes Flexibles de Production FMS (Flexible
Manufacturing Systems).

Les FMS sont des systémes de production fortement automatisés et adaptés a la fabrication
en petites et moyennes séries de produits ayant des gammes différentes et ceci a faible coit. La
littérature propose différentes définitions des FMS. Nous retenons celle de MacCarthy et Liu
(1993) qui a l'avantage de prendre en compte les processus de production et de stockage:

Un systéme de production capable de produire différents types de piéces, composé de
machines a commande numérique ou a contrdle numérique et d’un systéme automatisé de
stockage connectés par un systéme automatisé¢ de manutention. Le fonctionnement du systéme
entier est sous le contrdle et le pilotage d’un systéme informatique [MacCarthy et Liu, 1993].

Un systéme flexible de production se caractérise par trois ensembles principaux [N.
Brauner et al., 2004] :
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e les moyens de production et de stockage ;
e les moyens de transport/manutention ;
o latopologie et le type du réseau de guidage du systeme de transport/manutention.

Les FMS sont des systemes dynamiques. Ils sont constitués d’un ensemble d’entités dont
I’état peut changer en temps réel, par exemple une ressource qui est en état de production d’une
piece peut passer a un état non productif apres la fin d’usinage de cette piece.

La dynamique est aussi réalisée par ’interaction entre ces entités. Pour garantir 1’objectif
de la production, le systéme de production doit étre doté en plus de la flexibilité.

1.2.1 La Flexibilité des systéemes de production
Définitions

Dans sa définition générale, la flexibilité traduit l'aptitude d'un systéme a changer
facilement et a moindre colit pour pouvoir s'adapter aux circonstances.

On peut définir la flexibilité par 1’ensemble des propriétés et qualités d’un systeme
manufacturier qui peut supporter des changements dans les types de produits et la capacité de
production. Ces changements peuvent étre :

e Internes : comme les pannes des équipements, pannes des systémes informatiques
(logiciels de gestion), absentéisme des travailleurs, variations des temps de
fabrication.. .etc.

e Externes : comme le changement dans la conception des produits, la complexité de
conception des produits, la variation de la demande ...

Pour absorber les incertitudes causées par les changements de conception des produits, le
systeme de fabrication doit étre flexible et capable de fabriquer différents types de produits avec
un temps de fabrication et un colit minimum. Donc on peut dire que la flexibilité est la capacité
des systemes de fabrication de répondre a la fois aux changements internes et externes
[Adamou, 1997].

1.2.3 La classification de systemes flexibles de production

Il existe de nombreuses classifications des différents types de systémes flexibles de
production. L'étude de la littérature montre que les critéres de classification sont variés, citons
par exemple :

e La topologie de l'atelier, la méthode de fabrication utilisée (cyclique/acyclique, unitaire/
lot, ...) [Rembold, 1993].

e La taille des machines et leur complexité [Kusia, 1985].

e Les modeles des flux de picces a traiter [Browne et al., 1984].

e Les caractéristiques de fonctionnement et de contréle [Maccarthy, 1993]

[Brauner et al.,, 2004] donne une classification simplifiée en quatre classes, cette
classification se fait suivant les caractéristiques de fonctionnement et de controle des FMS

e Un SFM (Single Flexible Machine ou machine unique flexible) est une unit¢ de
production pilotée par ordinateur qui contient une unique machine avec capacité de
changement d'outil, un élément de manutention et un stock interne ;

8



Chapitre 1 Ordonnancement des systémes flexibles de production

e Un FMC (Flexible Manufacturing Cell ou cellule de production flexible) est un groupe
de SFM reliés par un seul élément de manutention, avec ou sans espaces de stockage
intermédiaires situés en entrée ou en sortie de chaque SFM ;

e Un MMFMS (Multi-Machine Flexible Manufacturing System ou systéme de production
flexible a plusieurs machines) est un groupe de SFM reliés par un systeme de
manutention automatisé qui contient deux ou plusieurs chariots. Les systémes de type
MMFMS sont donc capables de servir plusieurs machines simultanément, avec ou sans
espaces de stockage intermédiaire qui peuvent étre en Entrée/Sortie de chaque SFM.

e Un MCFMS (Multi-Cell Flexible Manufacturing System ou systéeme de production a
plusieurs cellules) constitué¢ de plusieurs FMC et éventuellement de SFM connecté par un
systéme de transport automatique.

1.3 Les problémes d'optimisation combinatoire

Un probleme d'optimisation combinatoire (POC) est un probléme de minimisation ou de
maximisation auquel on associe un ensemble d'instances.
Les ¢léments qui définissent un probléme d’optimisation sont :
(1) une fonction objective f
(i1) un ensemble de solutions S
(i11))  un ensemble de contraintes C que doit satisfaire une solution afin d’étre admissible

Chaque instance posseéde un ensemble fini de solutions candidates S, une fonction objectif
f et un ensemble fini de contraintes C qui dépendent de la nature du probléme. Les solutions du
sous-ensemble X C S, dites réalisables, sont celles qui se soumettent aux contraintes de C. La
fonction objectif f donne, a chaque solution s € X, la valeur de la fonction objectif f(s), qui peut
étre réelle ou entiére selon la nature du probléme. Un probléme de minimisation consiste a
trouver, pour une instance donnée, une solution s * € X telle quef(s*) < f (s), pour toute solution
s € X. On dit alors que s* est une solution optimale (ou optimum global) de cette instance de
probléme. Pour un probléme de maximisation, on veut trouver une solution s* € X telle
quef(s*) = f (s), pour toute solutions € X [Sebastien, 2007].

Les problémes d'optimisation combinatoire sont présents dans plusieurs domaines
d'applications industrielles, économiques et scientifiques. On les retrouve dans
I'ordonnancement de taches dans un systéme de production. Ce sont, en général, des problémes
faciles a définir, mais difficiles a résoudre.

Avant de s'avancer dans la théorie de complexité des problémes, il est nécessaire de savoir
qu'un POC (Probléme d’Optimisation Combinatoire) peut étre transformé en un probléme de
décision. Un probleme de décision est un probléme ou le résultat est «oui» ou «nony,
exclusivement.

Dans le cas d'un probléme de minimisation, le probléme de décision correspondant serait
«existe-t-il une solution s telle que f (s) < a», ou a est un paramétre du probléme considéré. Ce
probléme de décision ne demande pas de trouver la valeur d'une solution inférieure ou égale a a,
mais seulement d'indiquer s'il en existe une.
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1.4 Notions de complexité

Définition 1: La complexité d'un probléme est la complexité de son meilleur algorithme connu.
On suppose que, pour chaque probléme que 1'on veut résoudre, 'on dispose d'une mesure de la
taille du probléme.

Par exemple, lorsqu'il s’agit d’un probléme d’ordonnancement de » taches, on utilisera
comme mesure le nombre de tiches. Le nombre d'opérations élémentaires effectuées par un
algorithme est donc une fonction appelée complexité qui va dépendre de n [Rebreynd, 1999].
Les problémes de la classe P et ceux de la classe NP forment ce qu’on appelle la théorie de
complexité [Mehenni, 2006].

Définition 2 : On appelle algorithme polynomial, un algorithme dont le nombre d’opérations est
un polyndme de n; par exemple O(n%) avec a une constante.

Les POC appartiennent a la classe NP- difficile et il est possible de les transformer en
problémes de décision. Un probléme appartenant a la classe des problemes NP-difficiles est un
probléme qui ne pourra probablement jamais étre résolu fagon optimale. On s’intéresse alors a
des algorithmes qui fournissent des solutions proches de la solution optimale. Les problémes de
trés grande taille sont, en général, classés NP-difficiles.

On qualifie ce type d’algorithmes d’ « exponentiels », une caractéristique importante des
algorithmes exponentiels est qu’ils sont trés sensibles a la taille des problémes résolus et ils
peuvent étre utilisés pour des instances suffisamment petites. Pour des applications réelles, il est
nécessaire de vérifier que la taille des problémes est largement inférieure aux capacités de
I’ordinateur. Pour les problémes de taille supérieure, il n’est pas possible de fournir un
algorithme exact. On s’intéresse alors naturellement & des algorithmes non exacts appelés
« heuristiques ».

La théorie de complexité permet de classer les problémes de décision en problémes
« faciles » et « difficiles » a traiter.

Deux critéres importants sont utilisés : le temps et 1’espace requis pour la résolution du
probléme. Nous ne nous sommes intéressées qu’a la complexité temporelle.

La classe des problemes difficiles a résoudre NP-difficile, regroupe un ensemble de
problémes trés importants comme |’ordonnancement. Les problémes d’ordonnancement
d’ateliers sont des problémes combinatoires donc la fonction « ordonnancement » étant 1'objet
principal de notre étude, elle est abordée plus en détail dans la suite du chapitre.

GENERALITES SUR L'ORDONNANCEMENT

Le plan de charge permet de vérifier si la charge occasionnée dans l'atelier par les
commandes n'est pas supérieure a la capacité des ressources de l'atelier. Dans le cas contraire,
des réajustements de charge (lissage) ou de capacité (sous-traitance, heures ou équipes
supplémentaires) peuvent étre faits. Les données sont transmises a la fonction ordonnancement
que nous détaillons dans cette partie.
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1.5 L’ordonnancement

L’ordonnancement est une branche de la recherche opérationnelle et de la gestion de la
production qui vise a améliorer I’efficacité d’une entreprise en termes de colits de production et
de délais de livraison.

On peut rencontrer les problémes d’ordonnancement dans de trés nombreux domaines : les
systémes industriels de production (activités des ateliers en gestion de production et problémes
de logistique), les systémes informatiques (les taches sont les programmes et les ressources sont
les processeurs, la mémoire...), les systémes administratifs (gestion du personnel, emplois du
temps,...), les systémes de transport, la construction, ... etc.

Les différentes données d’un probléme d’ordonnancement sont les taches, les ressources,
et les contraintes.

Dans le systéme de production, un probléme d’ordonnancement se définit comme étant la
localisation dans le temps et 1’espace la réalisation d’un ensemble de taches, compte tenu des
contraintes temporelles (une date de début avec une durée ou une date de fin) et de contraintes
portant sur 1’utilisation et la disponibilité des ressources requises par les taches.

1.5.1 Les taches

Une tache est une entité ¢lémentaire organisée dans le temps, par une date de début et/ou
de fin, et dont la réalisation nécessite une durée préalablement définie.
Elle est constituée d’un ensemble d’opérations qui requiert, pour son exécution, certaines
ressources et qu’il est nécessaire de programmer de fagon a optimiser un certain objectif.
On distingue deux types de taches :
o0 les taches morcelables (préemptives) qui peuvent étre exécutées en plusieurs fois,
facilitant ainsi la résolution de certains problémes,
0 les taches non morcelables (indivisibles) qui doivent étre exécutées en une seule fois et
ne sont interrompues qu’une fois terminées

1.5.2 Les contraintes d’ordonnancement

Une contrainte exprime des restrictions sur les valeurs que peuvent prendre simultanément
les variables représentant les relations reliant les taches et les ressources. On distingue deux
types de contraintes, les contraintes temporelles et les contraintes de ressources.

e Les contraintes temporelles

Les contraintes temporelles concernent les délais de fabrication imposés. Ces contraintes
peuvent étre :

o0 des contraintes de dates butoirs, certaines tiches doivent étre achevées avant une date

préalablement fixée,

des contraintes de précédence, une tache i doit précéder la tache j,

0 des contraintes de dates au plus tot, liées a I’indisponibilité de certains facteurs
nécessaires pour commencer 1’exécution des taches.

o
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e Les contraintes de ressources

Ces contraintes concernent la limitation de la quantité de ressources de chaque type. Dans
ce cadre, deux types de contraintes de ressources sont distinguées:

0 Les contraintes disjonctives : induisant une contrainte de réalisation des taches sur des
intervalles temporels disjoints pour une méme ressource.

0 Les contraintes cumulatives : impliquant la limitation du nombre de taches a réaliser en
paralléle.

1.5.3 Les ressources

Une ressource est un moyen technique ou humain utilisé pour réaliser une tache. On trouve
plusieurs types de ressources :
0 Les ressources renouvelables, qui, apres avoir été allouées a une tiche, redeviennent
disponibles (machines, personnel, ... etc),
0 Les ressources consommables, qui lorsqu’apres sa libération, elle n'est pas disponible en
méme quantité (argent, matieéres premicres, ... etc).

Dans le cas des ressources renouvelables, on distingue principalement, les ressources
disjonctives qui ne peuvent exécuter qu'une tiche a la fois et les ressources cumulatives qui
peuvent étre utilisées par plusieurs tiches simultanément mais en nombre limité.

1.5.4 Les objectifs d’ordonnancement

Les objectifs des entreprises se sont diversifiés et le processus d'ordonnancement est
devenu de plus en plus multicritére. Les critéres que doit satisfaire un ordonnancement sont
variés. D'une maniére générale, on distingue plusieurs classes d'objectifs concernant un
ordonnancement [Esquirol, 1999].

0 Les objectifs liés au temps : On trouve par exemple la minimisation du temps total
d'exécution, du temps moyen d'achévement, des durées totales de réglage ou des retards
par rapport aux dates de livraison.

0 Les objectifs liés aux ressources : maximiser la charge d'une ressource ou minimiser le
nombre de ressources nécessaires pour réaliser un ensemble de taches sont des objectifs
de ce type.

0 Les objectifs liés au colt : ces objectifs sont généralement de minimiser les colits de
lancement, de production, de stockage, de transport, etc.

La satisfaction de tous les critéres a la fois est souvent délicate, car elle conduit souvent a
des situations contradictoires et a la recherche de solutions a des problémes complexes
d’optimisation [Souier, 2009].

1.5.5 Les types d’ordonnancement

On distingue deux types d’ordonnancement

» Ordonnancement prévisionnel

Dans ce type d’ordonnancements, les méthodes classiques ont pour but de générer un
ordonnancement optimal, c¢’est-a-dire minimisant un des critéres présentés (ou plus rarement une
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combinaison de plusieurs critéres). Les problémes d’ordonnancement ainsi définis sont des
problémes d’optimisation combinatoire.

La plupart d’entre eux appartiennent a la classe des problemes NP-difficiles qui ne peuvent
pas étre résolus au moyen d’un algorithme polynomial. Ainsi a c6té des algorithmes classiques
de I’optimisation combinatoire ont été¢ développés un grand nombre d’heuristiques.

» Ordonnancement réactif

C’est un systeme d’ordonnancement qui inclue une méthode pour réagir en temps réel face
aux aléas [Lamothe, 1996]. Ces aléas peuvent étre internes survenant a I’intérieur de ’atelier
(pannes de ressources, absence de personnel, ...) ou externes provenant de son environnement
(retard d’approvisionnement, arrivée imprévue d’un ordre de fabrication).

1.5.6 Les problemes d’atelier multi-machines

Les problémes d’ordonnancement peuvent étre classifiés selon le nombre de machines et
leur ordre d’utilisation pour fabriquer un produit (gamme de fabrication) qui dépend de la nature
de I’atelier. Un atelier se définit par le nombre de machines qu’il contient et par son type.

Une classification peut exister selon le nombre des machines et l'ordre d'utilisation des
machines, pour réaliser un travail (par exemple fabrication d’un produit qui dépend de la nature
de l'atelier). Un systéme (exemple atelier) se définit par le nombre de machines qu'il contient et
par son type [Mehenni, 2006].

Les différents types possibles sont les suivants :

0 Une machine : chaque tache est constituée d'une seule opération.

0 Machines paralléles : elles remplissent toutes les mémes fonctions. Selon leur vitesse
d'exécution, on distingue : les machines identiques ou la vitesse d'exécution est la méme
pour toutes les machines et toutes taches, et les machines uniformes ou chaque machine
a une vitesse d'exécution propre et constante et la vitesse d'exécution est la méme pour
toutes les taches d'une méme machine.

0 Machines dediées : elles sont spécialisées a l'exécution de certaines opérations. Dans
cette catégorie, chaque tache est constituée de plusieurs opérations. En fonction du mode
de passage des opérations sur les différentes machines, trois ateliers spécialisés sont
différenciés.

Trois ateliers spécialisés sont différenciés, selon que la gamme de fabrication est commune
a tous les travaux, c.a.d. atelier a cheminement unique ou flow shop, spécifique a chaque travail
c.a.d. atelier a cheminements multiples ou job shop, ou que cette gamme n’est pas définie c.a.d.
atelier a cheminement libre open shop.

o Flow Shop (F) (figurel.2) : c’est un cas particulier du probléme d’ordonnancement
d’atelier pour lequel le cheminement des travaux est unique : les n travaux utilisent les
m machines dans I’ordre 1,2, . . ., m (lignes de production);
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Figure 1.2 : Représentation d’un atelier flow shop

(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).

0 Job Shop (J) (figure 1.3) : les n travaux doivent étre exécutes sur les m machines, sous
des hypotheses identiques a celles du flow shop, la seule différence est que les
séquences opératoires relatives aux différents travaux peuvent étre distinctes et sont
propres a chaque travail;

O Travail |:| Machine

Figure 1.3 : Présentation d’un atelier job shop

(Dans un probléme de type jobshop les produits ne passent
pas systématiquement sur toutes les machines selon un ordre commun :
dans [’atelier, chaque produit emprunte un routage qui lui est propre).

o Open Shop (O) : c’est un modéele d’atelier moins contraint que le flow shop et le job
shop, car I’ordre des opérations n’est pas fixe a priori. Le probléme d’ordonnancement
consiste d’une part a déterminer le cheminement de chaque travail et d’autre part a
ordonnancer les travaux en tenant compte des gammes trouvées (Un probléme de type
openshop est un jobshop dans lequel les contraintes de précédence sont relachées.
C'est-a dire, les opérations peuvent étre effectuées dans n’importe quel ordre).

1.5.6 Les méthodes de résolution des problemes d’ordonnancement

Les POC sont des problémes NP-difficiles; il existe une multitude de méthodes pour les
résoudre. La section suivante présente les différentes méthodes de résolution d'un
POC «I’ordonnancement ».
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1.5.6.1 Les méthodes exactes

Les méthodes exactes garantissent de trouver la solution optimale et de prouver son
optimalité pour toutes les instances d'un POC. Le temps nécessaire pour trouver la solution
optimale d'un POC augmente en général fortement avec la taille du probleme. De fagon pratique,
seuls les probléemes de petites et moyennes tailles peuvent étre résolus de fagon optimale par des
algorithmes exacts. Ces méthodes sont basées soit sur une résolution algorithmique ou
analytique, soit sur une énumération exhaustive de toutes les solutions possibles.

Elles s'appliquent donc aux problémes qui peuvent étre résolus de fagon optimale et
rapidement. Les méthodes exactes ont I’avantage d’obtenir des solutions dont 1’optimalité est
garantie. Leur inconvénient majeur est le temps exponentiel de résolution qui croit en fonction de
la taille du probléme.

Comme méthodes exactes appliquées aux problémes d’ordonnancement de production,
nous citons la programmation mathématique, linéaire et dynamique ainsi que la recherche
arborescente ou Procédure par Séparation.

1.5.6.2 Les méthodes heuristiques

Malgré [D’évolution permanente des calculateurs et les progrés permanents de
I’informatique, il existe pour plusieurs problémes d’optimisation combinatoire avec une taille
critique de I’espace de solutions admissibles. La méthode permettant d’obtenir une solution
optimale est bien évidemment celle de 1’énumération compléte de 1’espace de recherche. Cette
dernicre est dans la plupart des cas prohibitive.

Compte tenu de ces difficultés, la plupart des spécialistes de I’optimisation combinatoire
ont orienté leur recherche vers le développement de méthodes heuristiques. Une méthode
heuristique est souvent définie comme une procédure exploitant au mieux la structure d’un
probléme, dans le but de trouver une solution de qualité raisonnable en un temps de calcul aussi
faible que possible [Lopez et al. 2001].

D'autres méthodes, nommées métaheuristiques, sont plus générales et peuvent étre
appliquées a plusieurs catégories de POC. Les métaheuristiques les plus connues sont la
recherche locale (RL), le recuit simulé (RS), la recherche avec tabous (RT), les algorithmes
génétiques (AG) et I'optimisation par colonie de fourmis (OCF).....

Parmi les méthodes a base de population, nous citons les algorithmes des colonies de
fourmis [Dorigo et al. 1999] qui ont été a I’origine des méthodes basées sur le comportement
animal (essaims particulaires, ... etc.). Le paradigme des colonies de fourmis repose sur une
analogie entre le probléme d’optimisation et celui de la recherche d’un plus court chemin. Les
fourmis en quéte de nourriture déposent en effet des phéromones permettant a leurs consceurs de
les suivre. Ces phéromones s’évaporant avec le temps, et une fourmi ayant tendance a suivre la
trace la plus forte, les chemins les plus courts, moins sujets a évaporation et renforcés par le
passage de nombreuses fourmis, auront tendance a étre privilégiés avec le temps

e Larecherche locale

La recherche locale (RL) est un algorithme fort simple qui fouille 1'espace de solutions d'un
probléme en visitant pas a pas chaque solution. Une opération élémentaire est effectuée sur la
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solution s pour donner une solution voisine s’ Le voisinage N(s) comprend toutes les solutions
pouvant étre obtenues en effectuant une opération élémentaire sur s.

Il existe différentes opérations élémentaires, chacune d'elles donnant un voisinage
différent. Pour résoudre un probléme de minimisation, un algorithme de descente accepte une
nouvelle solution (donnée par l'opération élémentaire définissant le voisinage) seulement si la
valeur de sa fonction objectif est inférieure a celle de la solution précédente. Cette méthode a
pour inconvénient d'étre souvent coincée dans un optimum local.

e Le recuit simulé

Le recuit consiste a faire refroidir un métal le plus lentement possible pour qu'il obtienne
une structure moléculaire optimale. L'algorithme recuit simulé (RS) est une méthode de
recherche locale inspiré de ce phénomene thermodynamique.

Cette méthode est une méthode de recherche locale dont les origines remontent aux
expériences de Metropolis en 1953 [Metropolis et al., 1953]. Leurs travaux consistaient a
étudier la stabilité thermique d’un systéme physique. Cette méthode de recherche utilise une
analogie avec le processus de recuit d’un matériau : par refroidissement lent aprés une élévation
de température, on peut obtenir a la fin du processus un état d’énergie minimal.

L’idée principale est d’accepter des déplacements dans le voisinage d’une solution en dépit
du fait qu’ils dégradent le cout de la solution et cela suivant une probabilité¢ calculée a partir
d’une température T du systéme a moment donné.

Le recuit simulé démarre par une solution initiale admissible s et continue I’exploration de
I’espace d’état en effectuant des perturbations mineures a la solution courante. Si la solution
voisine s’ obtenue améliore le critére cherché alors elle est retenue. Cette nouvelle solution s est
acceptée comme solution courante si son cout est inférieur a celui de la solution courante
(f(s) < f(s) dans le cas d’un probléme de minimisation). Sinon, I’acceptation de la solution
dépend d’une probabilité calculée a partir de la température T et de différence de coit f(s") —
f(s). La température est un parametre fixé au début de l'algorithme et diminue graduellement
tout au long de l'exécution de l'algorithme. Plus la valeur T est ¢élevée, la solution considérée a de
la chance d'étre acceptée. Plus T s'approche de 0, moins une solution de mauvaise qualité a de
chance d'étre acceptée. A chaque degré de température, un nombre prédéfini de solutions
voisines est visité. Une fois cette quantité atteinte, la température est diminuée.

e Larecherche avec tabou

La recherche avec tabous (RT), qui est aussi une méthode de recherche locale, a été
introduite par [Glover, 1986]. Cette méthode garde temporairement en mémoire les
transformations effectuées sur la solution. Cette mémoire s'appelle la liste taboue, elle tente de
trouver la meilleure solution dans un voisinage, en évitant d’examiner les mémes solutions
plusieurs fois. La nouvelle solution est trouvée en fouillant l'ensemble du voisinage de la
solution courante. Pour éviter que la liste de tabous ne devienne trop restrictive, le critére
d'acceptation permet de révoquer le statut de tabou d'une transformation. Un exemple de critére
d'acceptation serait de retirer de la liste de tabous une transformation qui permettrait d'obtenir
une solution de qualité supérieure a la meilleure solution rencontrée.
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La méthode Tabou est une métaheuristique souvent utilisée pour résoudre des problémes
industriels car elle présente une amélioration importante, plusieurs problémes de types flow shop
ou job shop sont traités par cette méthode.

1.5.6.3 Les méthodes basées sur les techniques de I’intelligence artificielle

L'intelligence artificielle a fourni de nouvelles approches et tendances en ordonnancement
depuis deux décennies, notamment par l'utilisation de réseaux de neurones [Sabuncuoglu, 1998]
ou de systémes experts [Smith, 1992]. L'utilisation de la logique floue dans I'ordonnancement
n’a pas pour but de proposer une nouvelle méthode, mais d'apporter ponctuellement des
techniques qui vont permettre d'étre plus proche de la réalité. L'incertitude et 1l'imprécision
caractérisant les données d'une entreprise, bien que fréquemment constatées, sont rarement prises
en compte a court terme [Smith, 1992].

La gestion de cette incertitude et de cette imprécision est plus souvent faite par le biais de
méthodes statistiques, mais l'utilisation de la logique floue et de la théorie de possibilités a connu
un succes certain [Souier, 2009].

Les méthodes d'ordonnancement issues de l'intelligence artificielle sont toutefois peu
implantées dans l'industrie car elles ne sont pas encore suffisamment matures ni suffisamment
transparentes pour l'utilisateur.

Pour continuer, nous citerons quelques méthodes rattachables au domaine de I’intelligence
artificielle.

e Lalogique floue

La logique floue [Kaufmann, 1992], est une partie de I’intelligence artificielle qui repose
sur la notion de sous ensembles flous, visant essentiellement a formaliser de maniére «
informatisable » I’imprécision et I’incertitude considérées comme inhérentes a beaucoup de
connaissances humaines. Une proposition comme « Une commande A est urgente », sera affecter
a une valeur de vérit¢ comprise entre 0 et 1 apres que la notion d’urgence ait été traduite par une
« fonction d’appartenance » décrivant 1’évolution de cette valeur de vérité sur le référentiel
concerné, au lieu d’étre traduite par une valeur de vérité « Vrai » ou « Faux ».

L’utilisation de la logique floue a I’ordonnancement peut étre divisée en deux grandes
catégories :
- Intégrer dans des systemes experts des connaissances imprécises et incertaines.
- Décrire des contraintes «flexibles» en propagation de contraintes [Lopez et al. 2001], ce qui ne
va plus poser le probléme de décrire une base de connaissance complexe.

e Systemes experts

Un systéme expert se compose d’une base de faits qui regroupe les suppositions « vraies »
et d’une base de régles qui renferme la connaissance sur le probléme a traiter. Un « moteur
d’inférence » permet donc de déterminer les conditions des régles qui sont vérifiées et les
conséquences qui peuvent en étre conclues et ajoutées a la base de faits.

Les problemes combinatoires d’ordonnancement ont fait que, beaucoup de tentatives ont
¢été faites pour « mettre en boite » des connaissances sur le domaine ou sur un atelier donné pour
orienter 1’¢élaboration d’un ordonnancement. Ces expériences se sont trouvées face a la difficulté
du probléme, ou il y’a peu de connaissances génériques semblent exister et le développement
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d’une base de connaissances relative a un atelier donné demande un effort considérable. De plus,
les connaissances mises en jeu en ordonnancement semblent peu se plier & un schéma aussi
binaire que celui de régles de production «simples» [Fabre, 2009].

e Réseaux de neurones

Parmi les autres branches de I’intelligence artificielle on peut citer les réseaux de neurones.
Cette branche ne permet non seulement d’imiter le raisonnement humain mais la structure du
cerveau et en particulier ses capacités d’apprentissage.

Beaucoup de problémes d’ordonnancement ont utilisé plusieurs types de réseaux de
neurones. Dans la thése d’Abada [Abada, 1997], une citation détaillée de ces différents types de
réseaux de neurones a été effectuée. Seule une description qualitative est effectuée dans cette
thése. L’application des réseaux de neurones et des algorithmes génétiques aux probléemes
d'ordonnancement classiques a été présentée dans les travaux de Lee et al. [Lee In, 2000]. Sik et
al. [Sik, 2003] proposent pour le choix de régles de décision dans des problémes
d’ordonnancement comme la gestion des conflits, le couplage des réseaux de neurones avec la
simulation [Senties, 2007].

e Les algorithmes évolutionnaires

De tout temps, les sciences de la vie et les processus naturels ont constitué des bases
d’inspiration et d’imitation pour les chercheurs et les ingénieurs. Les mécanismes du monde
vivant sont a I’origine des systémes artificiels utilisables dans des contextes variés. Les méthodes
évolutives qui sont présentées dans cette section constituent la base d’un nouveau champ de la
programmation informatique en pleine effervescence.

Contrairement aux méthodes de recherche locale qui font intervenir une solution unique,
les méthodes évolutives manipulent un groupe de solutions admissibles a chacune des étapes du
processus de recherche. L’idée centrale consiste a utiliser réguliérement les propriétés collectives
d’un ensemble de solutions distinguables, appelé population, dans le but de guider efficacement
la recherche vers de bonnes solutions dans 1’espace de recherche.

Cette classe d’algorithmes (les algorithmes évolutionnaires) regroupe plusieurs paradigmes
incluant les algorithmes génétiques [Goldberg, 1989], la stratégie d’évolution [Hoffmeister and
T. Back, 1991], [Schwefel and T. B"ack,1998], la programmation évolutionnaire [Fogel,1993],
la recherche dispersée [Glover, 1995] et les algorithmes mémétiques [Moscato, 1993].

En regle générale, la taille de la population reste constante tout au long du processus.
Aprées avoir généré une population initiale de solutions, une méthode évolutive tente d’améliorer
la qualit¢ moyenne de la population courante en ayant recours a des principes d’évolution
naturelle [Widmer, 2001]. Les algorithmes génétiques constituent a ce jour, I’approche la plus
utilisée parmi les méthodes évolutives. Cette méthode donne souvent de trés bons résultats aux
problémes d’optimisation, mais un grand nombre de solutions sont susceptibles d’étre évaluées,
ce qui peut demander un temps de traitement important.

L'intelligence artificielle est susceptible d'étre d'un grand intérét pour I'ordonnancement, lui
permettant notamment d'étre plus proche de la réalité. Les méthodes d'ordonnancement issues de
l'intelligence artificielle sont toutefois peu implantées dans 1'industrie car elles ne sont pas encore
suffisamment matures ni suffisamment transparentes pour l'utilisateur.
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1.5.7 Problématique de I'ordonnancement en Job Shop

Nous nous intéressons plus spécifiquement aux méthodes permettant de résoudre des
problémes d’ordonnancement de » ordres de fabrication (ou jobs) sur m (m>2) machines.

Les problémes d'ordonnancement en job shop sont des problémes classiques en littérature
d’ordonnancement se compose d’un ensemble fini de travaux » devant traité sur un ensemble fini
de machines m et est dénoté comme problémen X m, sachant que chaque machine ne peut
travailler que sur un seul job a la fois. Les notations couramment employées dans les problemes
d'ordonnancement sont les suivantes :

o La date de début au plus tot du job J; est notée r; (release date). Cette date
correspond a un minorant de la date de disponibilité du job J..
e d; et C; sont respectivement la date de fin au plus tard souhaitée (due date) et la

date effective de fin de fabrication (completion date) du job J,

On peut décomposer les problémes d'ordonnancement en deux phases, une premicre phase
qui tente d'attribuer des caractéristiques temporelles aux opérations a effectuer et une deuxi¢me
phase d'attribution des ressources aux différentes opérations [Carlier, 1988].

e La premic¢re phase est décrite par des contraintes potentielles qui regroupent les
contraintes de précédence entre tiches (aucune panne de machine dans tout le processus
d’ordonnancement), prenant en compte la succession des opérations de la gamme
opératoire (la tache i doit démarrer apres la tache j) et les contraintes d'une tache dans le
temps(le temps transport entre les machines est zéro).

e La deuxieme phase est décrite par les contraintes disjonctives qui expriment le fait que
deux opérations utilisant une méme ressource, ne peuvent avoir d'intervalle de temps
commun [Mebarki, 1995].

1.5.8 L’ordonnancement en temps réel

Les algorithmes les plus utilisés, notamment dans les logiciels du marché, reposent sur des
régles de priorité. Lorsqu’une machine devient disponible et qu’il existe plusieurs opérations en
attente d’exécution sur cette machine, on doit choisir 1’opération a effectuer. Ce choix se fait
selon une régle dite de priorité, ces régles constituent une des approches les plus simples et les
plus utilisées pour ordonnancer en temps réel les opérations a traiter.

Parmi les régles de priorité les plus courantes en ordonnancement, on trouve les régles
basées sur des critéres portant sur les délais, les durées opératoires, les dates d’arrivées, la taille
des files d’attente, le nombre d’opérations restant,...etc. Une reégle appliquée en ordonnancement
peut étre constante (régle statique) ou évoluée en fonction de I’environnement (régle dynamique)
[Mirdamadi, 2009].

L'ordonnancement temps réel est une des réponses les mieux adaptées aux problemes de
gestion rencontrés dans les systemes de production. On définit 1'ordonnancement temps réel
comme une démarche permettant, chaque fois qu'une décision d'affectation doit étre prise, de

proposer une solution prenant en compte 1'état réel du systéme de maniére a optimiser une
fonction objectif [Mebarki, 1995].
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1.6 Conclusion

Les principales définitions ainsi que les problématiques de I’ordonnancement ont été
introduites dans ce chapitre. Ces problémes d’ordonnancement dans les systémes flexibles de
production sont dans le cas général des problémes de type NP-difficile ou encore de complexité
ouverte. De nombreux ouvrages tels que [Bourdeaud’huy et Korbaa, 2006], [Esquirol et
Lopez, 1999], abordent I’é¢tude de la complexité et notamment celle des problémes
d’ordonnancement. Néanmoins, d’un point de vue opérationnel ce type de complexité justifie
’utilisation de méthodes de résolution approchées pour traiter des instances de probléme de taille
importante.

Le chapitre suivant est dédi¢ a une classe particuliere de méthodes approchées de type
heuristique : les algorithmes évolutionnaires utilisés pour résoudre les problemes
d’ordonnancement dans les systemes flexibles étudiés dans ce mémoire, a savoir I’algorithme
mémétique avec gestion de population, et la recherche dispersée.

20



Chapitre 2 Les algorithmes évolutionnaires

Chapitre 2

Les algorithmes évolutionnaires

Dans ce chapitre nous nous intéressons de maniere approfondie aux algorithmes
évolutionnaires. Le chapitre est dédié a la présentation des notions nécessaires permettant la
compréhension de ces approches. Nous insisterons sur le role des algorithmes
évolutionnaires, qui ont déja montré leur efficacité dans de nombreux domaines mais il a
fallut adapter ces algorithmes aux particularités induites des systemes flexibles de

production.
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Le recours a des méthodes de résolution approchées pour résoudre les problémes
d’ordonnancement, notamment les problémes d’ordonnancement dans les systémes flexibles de
production, a été justifi¢ dans le chapitre précédent. Notre objectif vise donc a exploiter le
potentiel des approches dites méta-heuristiques pour résoudre ces problémes.

De méme que pour le chapitre précédent, 1’objet n’est pas ici de réaliser une présentation
exhaustive du domaine des algorithmes évolutionnaires qui est en plein foisonnement. Un
nombre croissant de livres apparait chaque année sur ce sujet.

Dans ce chapitre, notre démarche vise simplement a situer le cadre général dans lequel
s’inscrivent les travaux décrits dans le chapitre suivant. Il comporte donc un apercu général sur
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les algorithmes évolutionnaires puis se focalise sur I’algorithme génétique hybride. Enfin il
aborde I’utilisation des méthodes évolutionnaires dans le domaine de I’ordonnancement.

Une métaheuristique peut étre définie comme étant un processus itératif, qui permet de
subordonner ou cordonner différentes opérations ou procédures pour pouvoir détecter des
solutions de bonne qualité. Elles peuvent manipuler une seule solution ou plusieurs solutions a
chaque itération. Les algorithmes ¢volutionnaires, les colonies de fourmis, les essaims
particulaires, le recuit simulé, la recherche tabou, et la recherche dispersée, sont parmi les
métaheuristiques les plus citées dans la littérature. Il existe bien d’autres méthodes peut étre
moins connues.

Les métaheuristiques présentent une alternative intéressante pour la résolution des
problemes d’optimisation classés NP-Difficiles, problémes auxquels on ne connait pas de
méthodes plus efficaces pour les résoudre. Malgré que les métaheuristiques ne garantissent pas
I’optimalité¢ des solutions obtenues, elles présentent, généralement, des avantages intéressants,
tels que la bonne qualité des solutions, le temps de calcul raisonnable, et la possibilité¢ de les
adapter a n’importe quel type de probléme (qu’il soit facile ou trés difficile, avec ou sans
contraintes, bien ou mal formulé,...).

Plusieurs travaux réalisés au cours de ces derniéres années ont démontré ['utilité et

I’efficacité des métaheuristiques pour la résolution des problemes d’optimisation combinatoire
[Widmer, 2001] [Cung et al, 2001].

Les algorithmes évolutionnaires et en particulier les AG sont parmi les métaheuristiques
qui connaissent le plus de succes. Ceci est dii a leur simplicité d’implémentation, et leur nature
paralléle fondamentale.

Le développement porte a la fois sur leur diffusion dans de trés nombreux domaines
d’application ainsi que sur I’étude et I’exploration des mécanismes d’évolution eux-mémes. De
nombreuses applications de ces méthodes concernent le domaine des systémes de production
[Pierreval, 2003] et notamment le domaine de 1'ordonnancement [Portmann, 2001].

2.1 Généralités sur I'approche évolutionnaire

Les algorithmes évolutionnaires forment une classe importante des métaheuristiques a base
de population de solutions, elles font partie du champ de 1’Inelligence Artificielle (IA). Il s’agit
d’IA de bas niveau, inspirée par « I’intelligence » de la nature. Les algorithmes évolutionnaires
sont basés sur le concept de la sélection naturelle élaborée par Darwin en 1959. Ces approches
sont fondées sur la métaphore de 1’évolution et de la sélection naturelle. Un de leurs principes
essentiels est que plus une solution est performante (c’est-a-dire adaptée), plus elle a une
probabilité élevée de survivre [Meignan, 2004].
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Les Algorithmes Evolutionnaires commencent par générer des solutions initiales dites

individus, chaque individu est codé via un vecteur X", appelé chromosome et constitué de génes.
L’ensemble des solutions générées est appelé population de départ ou génération initiale.

!

Initialisation

Meilleur individu

y
Evaluation @

A

Remplacement

?

Sélection

\ 4

Croisement, Mutation

Evaluation

Figure 2.1 : Algorithme évolutionnaire [Schoenauer, 2001].

Une séquence d’opérations est appliquée, par la suite, a cette population. La premicre étant
I’opération de sélection, qui consiste a sélectionner les individus (dits parents), qui vont étre
soumis a 1’opération de "croisement", celle-ci consiste & combiner deux individus parents pour

former un autre individu (dit enfant) qui va hériter certaines caractéristiques de ses parents. Les
individus résultant du croisement peuvent étre 1égérement modifiés en appliquant 1’opération de
mutation. Le role de la mutation est maintenir une certaine diversité dans la population.

Une nouvelle population est constituée par "remplacement” de I’ensemble ou d’une partie
de la population de départ par les individus résultants du croisement et la mutation

Cette séquence d’opérations forme le cycle de base des algorithmes évolutionnaires
présenté dans la Figure 2.1, et chaque nouvelle population est dite génération de solutions. La
procédure se répéte jusqu’a satisfaire un critere d’arrét. Le principe des approches

évolutionnistes est illustré par 1’algorithme 2.1 [Meignan, 2004].

Algorithme 2.1 : Principe des approches évolutionnaires

Générer la population initial P
Evaluer les individus de P
Tant que le critére d’arrét n’est pas atteint faire
Croiser les individus de P pour obtenir P’
Muter les individus de P’
Evaluer les individus de P’
Sélectionner la nouvelle génération P a partir de P et P
Fin
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2.2 Les catégories principales d’algorithmes évolutionnaires

On distingue classiquement quatre catégories principales d’approches évolutionnaires : la
programmation évolutionnaire (Evolutionary Programming), les stratégies d’évolution
(Evolution Strategies), les algorithmes génétiques et la programmation génétique [Blum and
Roli, 2003]. Nous donnons ci-dessous quelques éléments de comparaison tirés de [Back et al.,
1997] :

e Algorithmes génétiques : I’opérateur de croisement est considéré comme étant le plus
important des opérateurs. La mutation est appliquée avec des probabilités trés faibles et
agit en tant qu’opérateur d’arriére-plan. Le codage des solutions consiste en une
représentation généralement binaire des individus.

e Stratégies d’évolution : le codage des solutions peut étre réalisé par des structures de
données plus complexes que dans les algorithmes génétiques. Par ailleurs, les opérateurs
de mutation ont une place aussi importante que les opérateurs de croisement.

e Programmation évolutionnaire : elle est fondée essentiellement sur 1’opérateur de
mutation et n’utilise pas d’opérateur de croisement. Comme les Stratégies d’évolution, le
codage des solutions peut faire intervenir des structures de données complexes. Cette
approche a été développée initialement pour faire évoluer des automates a états finis.

e Programmation genétique : le nombre de programmes dans la population peut varier
entre les générations, lorsque la sélection et la reproduction sont en cours.

Plusieurs variantes des algorithmes évolutionnaires sont proposées dans la littérature pour
améliorer ses performances, en particulier celles basées sur les algorithmes génétiques, le plus
connu ¢étant I’algorithme mémétique (Memetic Algorithms, MA) et de la recherche dispersée
(Scatter Search), dit aussi algorithme génétique hybride. Notamment en y ajoutant une procédure
de recherche locale, pour améliorer la qualité des solutions examinées ou de la population a
explorer.

Les algorithmes mémétiques sont introduits pour la premicre fois en 1989 par Moscato.
L'idée fondamentale de cette technique est de rendre I’algorithme génétique plus performant en
lui ajoutant une procédure de recherche locale en plus de la mutation. Un algorithme mémétique
est donc une combinaison, ou encore une coopération entre un algorithme génétique et une
méthode de recherche locale. On rencontre aussi le nom d'algorithmes génétiques hybrides ou
celui de genetic local search. L’origine du nom de cette métaheuristique est le concept de
“Méme”. Un meéme est un ¢lément culturel, acquit par apprentissage et pouvant étre retransmis
de génération en génération [Moscato, 1989].

Concretement, chaque individu fait évoluer une solution de maniére indépendante par
recherche locale, puis des opérateurs de croisement, mutation et sélection sont appliqués. De
plus, des choix adaptatifs d’heuristiques sont parfois mis en ceuvre dans certaines versions. Les
algorithmes mémétiques se sont appliqués pour la résolution de plusieurs problémes
d’optimisation, tels que le probléme de voyageur de commerce (Traveling Salseman Problem -
TSP)...

La recherche dispersée (Scatter search) est une métaheuristique qui fait également partie de
la famille des algorithmes évolutionnaires.
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Cette méthode proposée par Glover [Glover, 1998], fait combiner par un processus
intelligent, un nombre de solutions jusqu'a atteindre un optimum. La principale différence avec
les algorithmes génétiques, est que la recherche de 1'optimum local est guidée, dans le sens qu'un
¢chantillon référence R est sélectionné parmi l'ensemble de la population. Cet échantillon est
intensifi¢ et mis a jour a chaque itération. Une foi les solutions de cet échantillon sont
combinées, une recherche locale est lancée pour tenter d'améliorer les résultats obtenus.
L'échantillon est mis a jour avec autant les bonnes que les mauvaises solutions.

Parmi les métaheuristique a base de population fondées sur le principe de I’intelligence en
essaims, et qui connaissent un grand succés on peut citer 1’optimisation par essaims
particulaires (Particle Swarm Optimization, PSO) et les algorithmes a base de colonies de
fourmis (Ant Colony Optimization, ACO).

Plusieurs métaheuristiques s’inspirent du comportement social des insectes ou des
animaux, les plus connues sont I’algorithme d’essaims particulaires inspirés du comportement
des oiseaux lors de recherche de la nourriture. Aucun des oiseaux ne connait ou se trouve
exactement la nourriture, mais chacun sait a chaque fois quelle est la distance qui le sépare de la
source de nourriture. A chaque essai, (i.e. a chaque itération), la question qui se pose est la
suivante : Quelle est la meilleure stratégie pour retrouver la nourriture ? La solution efficace est
de suivre l'oiseau le plus proche de la nourriture.

Chaque oiseau est une solution possible dans l'espace de recherche, on I'appelle particule.
Chaque particule est caractérisée par sa position courante et un vecteur de changement de
position (appelé vélocité). Pour influencer leurs évolutions, ces particules sont dotées d’une
mémoire structurée au niveau local (c'est-a-dire entre particules voisines). Chaque particule
n’évolue, a chaque itération, qu’en fonction de ses proches voisins, et non pas selon 1’état global
de la population a I’itération précédente [Khalouli, 2010].

Chaque particule posséde une position courante associée a une solution. Elle se déplace en

combinant trois composantes [Meignan, 2004] :

e La premicre composante entraine la particule vers un point accessible en tenant compte
de sa vitesse propre.

e La seconde composante [’oriente vers la meilleure solution obtenue lors des
déplacements précédents.

e La troisiéme composante entraine la particule vers la meilleure solution connue qui a été
mémorisée suite aux informations regues des autres particules.

La prochaine position de la particule est une combinaison de ces trois composantes. Ainsi,
le déplacement des particules permet d’explorer 1’espace de recherche, mais aussi de concentrer
la recherche dans les zones prometteuses.

Les méthodes de colonies de fourmis (Ant Colony Optimization, ACO) sont inspirées du
comportement des fourmis recherchant de la nourriture. Quand elles en trouvent, elles marquent
le chemin y menant a la source en laissant des quantités de phéromones relatives a la qualité de
la source trouvée (¢éloignement et quantité). Ainsi, les autres fourmis sont averties et attirées dans
les directions les plus prometteuses.

Dans le méme temps, le chemin le plus court sera davantage parcouru, et donc plus
renforcé et plus attractif. En considérant que la phéromone s'évapore, les chemins les moins
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renforcés finissent par disparaitre, ce qui amene toutes les fourmis a suivre le chemin le plus
court.

En fait, les variantes combinatoires apportent un avantage, par rapport aux autres
métaheuristiques. Les problémes de tournées ou de chemins optimaux se prétent bien a ce type
de méthode, telles que les problémes de tournées de véhicules, et le probléme de voyageur de
commerce. En effet, les trajets réalisés par les fourmis correspondent alors a des parcours dans le
graphe et la qualité de la source est représentée par la fonction-objectif.

L'initialisation du graphe se fait en attribuant des taux de phéromones nuls sur les arcs. Les
fourmis sont représentées par les agents construisant la solution. Ils avancent dans le graphe en
effectuant des choix soumis a des probabilités sur les arcs a traverser. En effet, la construction de
leur chemin est biaisée en favorisant les arcs fortement marqué de phéromone. Ensuite, selon la
valeur de la fonction-objectif obtenue, les taux de phéromones sont mis a jour [Prodhon, 2008].

»

Figure 2.2 : Des fourmis suivant une piste de phéromone [Dréo, 2003]
2.3 L’intensification/diversification

Les métaheuristiques sont analysées au travers de composants d’intensification /
diversification, 1’intensification est une recherche guidée par la fonction objectif alors que la
diversification est fondée sur 1’aléatoire ou une fonction autre que la fonction objectif.

L’intensification favorise 1’exploration des zones de 1’espace de recherche ou des solutions
de bonne qualité ont été trouvées. La diversification permet de déplacer la recherche dans les
zones non explorées de 1’espace de recherche. L’intensification et la diversification comme étant
deux besoins conflictuels dont 1’équilibre est essentiel au bon fonctionnement d’une heuristique
[Meignan, 2008]. 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).

Selon Sevaux (2004) [Dintensification et la diversification dans les algorithmes
évolutionnaires peuvent étre décrites selon plusieurs points de vue, les opérateurs de mutation et
de croisement permettent d’explorer I’espace de recherche. Ces opérateurs agissent de manicre
aléatoire sur les individus sans nécessiter 1’utilisation de la fonction objectif. Ainsi, la
diversification peut étre associée a ces deux types d’opérateurs. L’intensification est effectuée
par la sélection des individus. Cette sélection est fondée sur la fonction de fitness des individus
(évaluation des solutions) et consiste a favoriser la conservation des meilleurs individus.
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Le principe d’intensification par la sélection de solutions est connu sous le nom de pression
sélective. Certaines études ne partagent pas ce point de vue ou I’opérateur de croisement est
uniquement associ¢ a 1’exploration de 1’espace de recherche. L’objectif de cet opérateur est
parfois énoncé comme étant la combinaison des meilleures composantes des individus. A ce
titre, le croisement peut étre considéré comme étant un opérateur d’intensification [Meignan,
2008].

Toutes les métaheuristiques que nous venons de présenter utilisent une ou plusieurs
solutions pour réaliser la recherche, elles se basent sur un mécanisme d’évaluation de solution
qui correspond a la fonction objectif et d’un mécanisme d’évaluation réalisé grace a un ensemble
d’opérateurs. Malgré que les métaheuristiques hybrides soient apparues en méme temps que le
paradigme lui-méme, ce n’est que ces derniéres années qu’elles ont connu leur succes,
I’algorithme mémétique et la recherche dispersée font partie de ces méthodes. Ces deux
méthodes, présentées en détail dans ce chapitre, sont celles qui ont fait I'objet de notre étude.

2.4 Présentation des algorithmes génétiques

Depuis 1'idée originale proposée par Holland (1975), le développement des algorithmes
génétiques dans les trois derni¢res décennies a connu un essor considérable. Les algorithmes
génétiques sont des techniques de recherche basées sur les mécanismes de la sélection naturelle
et de la génétique. Ils se sont avérés tres efficaces dans la résolution des probleémes complexes
d'optimisation, tels que le probléme du voyageur de commerce ou les probléemes
d’ordonnancement [Boukef, 2010].

Pour mettre en ceuvre un algorithme génétique, on doit disposer des cing éléments
suivants :
e Un mécanisme de génération de la population initiale : Le choix de la population initiale

est important car il peut rendre plus ou moins rapide la convergence vers I’optimum
global.

e Un principe de codage de 1’élément de population, c’est-a-dire un codage de solutions
utilisé sous la forme de chromosomes (La qualité du codage des données conditionne le
succes des algorithmes génétiques).

e Une fonction a optimiser : L’application de cette fonction a un élément de la population

donne sa fitness, une fonction qui permet d’évaluer 1’adaptation d’un chromosome a son
environnement, ce qui offre la possibilité de comparer des individus.

e La sélection est basée sur la reproduction et sur le codage génétique, qui stocke les
informations décrivant 1’individu sous forme de genes. L’opérateur de croisement
recompose les génes d’individus existant dans la population, I’opérateur de mutation a
pour but de garantir I’exploration de I’espace d’etats.
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e L’algorithme utilise des paramétres de dimensionnement : taille de la population,
probabilité de croisement et de mutation, nombre total de générations.

2.4.1 Les étapes de I’algorithme génétique

Le schéma de la Figure 2.3 illustre la structure générale d'un AG. L'algorithme commence
par générer une population initiale qui se compose d'un nombre déterminé d'individus. La
meilleure solution peut ne pas se trouver dans cette population initiale. A chaque génération, une
succession d'opérations de sélection, de croisement, de mutation, d'évaluation et de
remplacement est appliquée aux individus de la population, afin de produire la génération
suivante. Lorsque le critére d'arrét est atteint, la meilleure solution trouvée est sélectionnée et
l'algorithme s'arréte.

s N
Génération de Evaluation des Sélection pour
la population individus le croisement
initiale
N J
v
s N s N
Evaluation des Mutation si Croisement des
enfants obtenus [ appropriée individus
sélectionnés
N J N J
A 4 4 N
( h Remplacement NON

Sélection pour i
de la population

A 4

remplacement

~ o OUI

Meilleure
solution

Figure 2.3: Structure générale d'un algorithme génétique [Lemamou, 2009].
» Codage

Le premier pas dans I’implantation des algorithmes génétiques est de créer une population
d’individus initiaux. Chaque individu de la population est codé par un chromosome. Une
population est donc un ensemble de chromosomes.

Généralement, un chromosome est une chaine ou un ensemble de chaines, souvent de bit
ou d’entiers. Chaque chromosome code un point de I’espace de recherche. L’efficacité de
I’algorithme génétique va donc dépendre du choix du codage d’un chromosome.

> Evaluation : fitness

Les performances de chaque individu sont évaluées en utilisant une fonction d’évaluation.
Cette fonction permet d’évaluer la capacité d’un individu a survivre en lui affectant un poids
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appelé fitness. Cette fitness est calculée afin que les plus forts soient retenus dans la phase de
sélection, puis modifiés dans la phase de croisement et mutation.

> La sélection

Cet opérateur est chargé de favoriser les meilleurs individus. La sélection joue un role tres
important dans les algorithmes génétiques: d’une part, pour diriger les recherches vers les
meilleurs individus et d’autre part, pour maintenir la diversité des individus dans la population.
Elle est liée au compromis entre la vitesse de convergence élevée et une forte probabilité de
trouver un optimum global dans le cas d’un probléme d’optimisation. Si la sélection choisit
seulement le meilleur individu, la population convergera rapidement vers cet individu.

> Croisement

L’opérateur de croisement, appelé¢ aussi recombinaison, est l’instrument majeur des
innovations dans 1’algorithme génétique. Il a pour objectif d’enrichir la diversité de la population
en manipulant la combinaison des chromosomes. Généralement, le croisement se fait en
combinat deux parents et géncre deux enfants qui vont hériter certaines caractéristiques de leurs
parents et qui peuvent se rapprocher de la solution optimale.

Le croisement peut étre simple, a un seul point, ou multiple, & deux ou plusieurs points.
Dans le premier cas, se croisent en un seul point (figure 2.4). Dans le deuxiéme cas, les
chromosomes se croisent en deux ou plusieurs points, et s’échangent de plusieurs portions.

Parent 1 |;;;];;|:g::--1: 1] 1] 0lofof1]
parent2  |ofajofufafiffi]o]
Enfant 1 1 E§§§§§§§§
Enfant 2 W‘ifl 1lelofo]q]

Figure 2.4 : Exemple d’un croisement (Le croisement génére des individus qui sont le résultat
du mélange de plusieurs solutions).

> Mutation

Cet opérateur a pour but de diversifier la population afin d’examiner d’autres parties de
I’espace de recherche. Il consiste a remplacer, de fagon aléatoire, un geéne au sein d’un
chromosome par un autre, c’est donc une modification 1égeére dans le chromosome muté. La
mutation a pour role d’éviter la convergence trop rapide de 1’algorithme vers un minimum local.
La figure 2.5 montre un exemple de mutation.
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Individu |1|O|1|1|1|D|0|U|1|

Individu aprés
mutation

Figure 2.5 : Exemple d’une mutation (la mutation est une modification aléatoire d 'un individu).
» Phase de remplacement

Une fois qu’on a généré de nouveaux individus par croisement et par mutation, il faut
décider de la constitution de la nouvelle population, le remplacement décide quels individus
conserver et insérer dans la nouvelle population.

> Critére d’arrét

Le test d’arrét joue un rdle trés important dans le jugement de la qualité des individus. En
général, ’algorithme s’arréte au bout d’un temps ou d’un nombre de générations donné
[Rebreyen, 1999].

Les résultats obtenus par les AG sont en principe de bonne qualité mais souvent, pour le rendre
plus performant en terme de qualité des solutions obtenues, on lui associe des procédures de
recherche locale, on parle alors des algorithmes mémétiques (Memetic Algorithm - MA).

Une nouvelle génération été proposée par Sorensen et Sevaux (2003). Il s'agit d'une forme
agrémentée d'une gestion de la population de solutions. Cette version s'appelle MA/PM pour
Memetic Algorithm with Population Management. Elle utilise une mesure de distance afin
d'apporter une certaine diversité dans les chromosomes-parents.

2.5 Geéneralité sur I’algorithme mémétique avec gestion de population
2.5.1. Algorithmes mémétiques

Dans les cas ou I’obtention d’une solution réalisable n’est pas suffisant, mais le but est
d’obtenir une solution de bonne qualité, il est intéressant d’introduire des procédures qui
permettent I’amélioration des solutions, c’est le cas des algorithmes mémétiques.

Les algorithmes mémétiques sont introduits pour la premiere fois par Moscato en 1989.
Fondamentalement, ils hybrident les algorithmes génétiques avec des méthodes de recherche
locale.

La combinaison qui semble la plus fructueuse est celle qui utilise une méthode de
recherche locale dans un algorithme génétique. On remarque que les algorithmes génétiques
peuvent €tre une bonne solution pour résoudre des problémes d’optimisation combinatoire.
Cependant, un inconvénient d’un algorithme génétique est que les opérateurs standards de
croisement et de mutation ne permettent pas d’intensifier suffisamment la recherche comme le
rappellent [Hoos et Stitzle, 2004]. L’opérateur de mutation apporte une 1égeére modification a
I’individu. Son role est de favoriser la diversification des individus alors que la sélection se
charge de conserver les meilleurs. C’est pourquoi les algorithmes génétiques sont souvent
hybridés avec des méthodes de recherche locale.
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Ces deux méthodes sont complémentaires car 1’'une permet de détecter de bonnes régions
dans I’espace de recherche alors que I’autre se concentre de manicre intensive a explorer ces
zones de I’espace de recherche [Moscato, 1999].

2.5.2 Principe des méthodes de recherche locale

Les méthodes de recherche locale ou métaheuristiques a base de voisinages s'appuient
toutes sur un méme principe. A partir d'une solution unique xo, considérée comme point de
départ (et calculée par exemple par une heuristique constructive), la recherche consiste a passer
d'une solution a une solution voisine par déplacements successifs. L'ensemble des solutions que
I'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 probléme traité [Sevaux, 2004].

fix) l

local miinimuam b

global minimum

-
X

Figure 2.6 : Minimum local et global [Sevaux , 2004]

De maniere générale, les opérateurs de recherche locale s'arrétent quand une solution
localement optimale est trouvée, c'est a dire quand il n'existe pas de meilleure solution dans le
voisinage. Dans un algorithme mémétique la méthode de recherche locale utilisée n’est pas
unique, on peut utiliser une méthode de recherche locale simple telle que les méthodes de
descente, ou des méthodes plus évoluées telles que le recuit simulé ou la recherche tabou. Dans
notre travail, nous avons utilis€ une méthode de descente, dans la section suivante, nous allons
présenter le principe des méthodes de descente.

2.5.2.1 Méthodes de descente

A partir d'une solution générée initialement ou trouvée par heuristique par exemple, on
peut trés facilement implémenter des méthodes de descente. Ces méthodes s'articulent toutes
autour du méme principe. Partir d'une solution existante, chercher une solution dans le voisinage
et accepter cette solution si elle est meilleure que la solution courante.

L'algorithme 2.2 présente le squelette d'une méthode de descente (simple descente). A
partir d'une solution initiale x, on choisit une solution x, dans le voisinage N(x) de x. Si cette
solution est meilleure que x, (f (xo) < f (x)) alors on accepte cette solution comme nouvelle
solution x et on recommence le processus jusqu'a ce qu'il n'y ait plus aucune solution améliorante
dans le voisinage de x.
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Algorithme 2.2: La méthode de descente

1. initialisation : trouver une solution initiale x

2. Répéter

3. Recherche dans le voisinage : trouver une solution x € N (x)
4.Si f(x) < f(x) alors

5.x «x'

6. Fin si

7. Jusqu’a f(y) = f(x),y € N(x)

2.5.3 Gestion de population : (Population management)

Malgré la performance et 1’efficacité apportées par 1’introduction de la recherche locale au
niveau de I’algorithme génétique, I’algorithme mémétique peut présenter certaines faiblesses
telles que la convergence prématurée.

L’un des points importants dans les algorithmes évolutionnaires est le maintien de la
diversité dans la population, dans les algorithmes génétiques classiques cette diversité est
maintenue par 1’opérateur de mutation. Le controle de la diversification est géré par une nouvelle
classe des algorithmes évolutionnaires proposés par Sorensen et connus sous le nom d’
« algorithmes mémétiques avec gestion de la population ».

La gestion de population est une procédure ayant pour but la mesure et le controle de la
diversité de la population considérée. Trois points sont a noter :

- Lapopulation considérée est de taille petite, car plus la population est grande on tendance
a avoir plus de ressemblance des solutions,

- Les solutions examinées de la population sont de bonne qualité, car la mesure de la
diversité n’est appliquée dans 1’algorithme qu’apres 1’application de la procédure de la
recherche locale.

- La maniére de mesurer la distance dans ces algorithmes dépend de la représentation des
solutions considérées (le codage des solutions).

» Distance d'une solution a la population :
Etant donné une mesure de distance qui peut calculer la distance entre tout couple de
solutions, la distance d'un s ysolution donnée a la population peut étre calculée comme
suit:

dp(sk) = minsiEp(sk'Si) (D

Le calcul de Ia distance d'une solution a la population exige de calculer | P | mesures de
distance (ou | P | est le cardinal de la population). Cette haute exigence de calcul est 1'une
des raisons pour lesquelles les techniques de gestion de la population sont plus efficaces
lorsqu'elles sont appliquées a de petites populations [Srensena, Sevauxb, 2004].

» Le parametre de la diversité:
Il est évident qu'une solution qui a une petite distance a 1'autre solution déja dans la
population, ne contribue pas beaucoup a la diversité d'une population. Par conséquent,
une solution n'est pas ajoutée a la population si sa distance a la population est en dessous
d'un certain seuil A.
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Nous appelons A le paramétre de la diversité. En supposant que la qualité¢ de sk est
suffisante, une solution peut étre ajoutée a la population si les conditions suivantes sont
vérifiées:

dp(sk) = minsiEp(sk'Si) = A (2)

En utilisant la distance dp,(s i) et la valeur da la fitness (la fonction objectif) f(s i), la
fonction d'entrée peut également utiliser une méthode de décision multi-objectifs afin de
déterminer si Sk doit étre ajoutée a la population ou non.
Un moyen trés simple de faire ceci (en supposant que f doit étre minimisée) est de calculer (s i +
Adp(sy) ). Si cette valeur ne dépasse pas un certain seuil, la solution est ajoutée, si non elle est
rejetée. A est un parametre qui détermine 1'importance relative de la diversité par rapport a la
qualité de la solution. Bien sir, plusieurs autres méthodes de décision multiobjectif peuvent étre
utilisées. Si la procédure de recherche locale est suffisamment efficace pour assurer en
permanence la qualité des solutions qu'elle produit, une solution peut étre ajoutée si l'équation
(2) est vérifiée sans prendre la valeur de la fonction objectif de la solution en compte.

Comme le montre I'algorithme 2.3, une solution qui n'a pas une distance suffisamment
grande pour la population, est mutée au hasard jusqu'a ce qu'elle atteint cette distance. Bien sir,
d'autres stratégies sont possibles, comme tout simplement rejeter la solution [SGrensena,
Sevauxb, 2004].

Algorithme 2.3 : Algorithme mémétique avec gestion de population (MA/PM)

1. Initialiser : générer une population initiale P de solutions
2. Fixer le paramétre de la diversité A
3. Répéter

4.  Sélection : choisir deux solutions p; et p>

5. Croisement : combiner deux solutions parents p; et p, pour former des Solutions ¢;, ¢;
6.  Recherche locale : appliquer une procédure de recherche locale sur ¢, ¢

7. Pour tout enfant ¢ faire

8. tant que c ne satisfait pas la condition d’addition (d, (c) < A) Faire

9. Mutation(c)

10. Fin tant que

11. Supprimer la solution de la population

12. Addition: de solution: p <« p U c

13. Fin pour

14. Mettre a jour le paramétre de diversité A
15. Jusqu’a satisfaire un critére d’arrét.

2.5.4 Principe du MA/PM

La principale caractéristique du MA/PM vient de la gestion de la population grace a une
mesure de distance dans 1'espace des solutions. Cette opération permet de controler la diversité
des individus en filtrant l'entrée des enfants dans la population. Ce principe étant appliqué dans
la suite au probléme d’ordonnancement d’un systéme flexible de production. Il est basé sur un
algorithme génétique mais se différencie des versions classiques par deux principaux é¢léments :
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1. La méthode de recherche locale utilisée pour une amélioration des solutions (Memetic
Algorithm - MA),

2. Une technique de gestion de la population par une mesure de distance d,,(S) a une petite
population P de solutions de bonne qualité¢ (Population Management - PM);

Pour obtenir une métaheuristique plus performante il faut maintenir un équilibre entre
I’intensification et la diversification par la gestion de la population PM, cette procédure pouvait
controler I’équilibre entre ces deux stratégies. Sorensen et Sevaux proposent deux options : soit
I'enfant est muté jusqu'a ce que sa distance a la population atteigne au moins le seuil A, soit il est
tout simplement rejeté. Dans le premier cas, plusieurs mutations successives peuvent étre
nécessaires et le temps passé¢ pour obtenir un enfant admissible dans la population peut étre
parfois important.

Le PM signifie qu'une nouvelle solution s ne peut intégrer la population courante que si sa
distance d, (S) a la population courante P est telle que d,,(S) = A, avec A un seuil donné.
Si A=0, l'algorithme se comporte comme un classique MA (sans gestion de la population). A>1
garantit que chaque solution de la population P est distincte des autres (la distance définie est
entiere). Par contre, si A est fixé a une grande valeur, alors la majorité des solutions-enfants est
rejetée et l'algorithme passe beaucoup de temps dans des itérations improductives. La valeur de
A peut étre alors ajustée dynamiquement entre ces deux extrémes afin de controler la diversité de
la population [Prodhon, 2008].

Sorensen et Sevaux (2003) proposent différentes politiques de controle pour A comme la
montre la figure 2.7 :

- stratégie 1: A constant : garantit un niveau constant de diversification;

- stratégie 2: Initialiser A avec une grande valeur, puis décroitre doucement au fur des
itérations; favorise une intensification en fin d'algorithme;

- stratégie 3: Initialiser A avec faible valeur, puis l'augmenter au fil des itérations, ceci
permet une diversification en fin d'algorithme;

- stratégie 4: Initialiser A avec une grande valeur au début de l'algorithme, puis décroitre
doucement tant que des solutions améliorantes sont trouvées, sinon, aprés un certain
nombre d'itérations sans amélioration, ré-augmenter la valeur de A afin d'introduire de la
diversification dans la population : stratégie adaptative ajustant dynamiquement la valeur
de A pour contréler la diversité de population.

No improvernents found

(1) Generations () Generations () Generafions (d) (zenerations

Figure 2.7 Les différentes stratégies de la gestion de population. (a) stratégie 1; (b)
stratégie 2; (c) stratégie 3 et (d) stratégie 4.
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Dans la version proposée ici pour 1’ordonnancement du systeme flexible de production,
c'est la premiere stratégie qui est retenue.

2.6 La recherche dispersée (Scatter Search)

La recherche dispersée (Scatter Search) est une méthode d’évolution qui a été proposée par
Glover en 1977, qui s’inspire du principe des algorithmes génétiques, elle est basée sur une
population de solutions (vecteurs d’entiers) qui évolue dans le temps a 1’aide a la fois d’un
opérateur de sélection, de la combinaison lin€aire de solutions de la population pour créer une
nouvelle solution provisoire (non forcément entiére ou admissible), d’un opérateur de projection
permettant de rendre la solution provisoire admissible et d’opérateurs d’¢limination. Cette
métaheuristique a été appliquée avec succes pour les problémes d’optimisation difficiles. Elle a
donné de bons résultats pour les problémes d’optimisation combinatoire [Glover, 1998].

La recherche dispersée du point de vue classification des métaheuristiques est une méthode
d’évolution qui est basée sur la population. Elle construit des solutions par la combinaison
d’autres solutions en se basant sur des principes qui capturent I’information qui n’existe pas dans
les solutions originales. Elle prend I’avantage de quelques méthodes heuristiques pour
sélectionner les ¢léments qui vont étre combinés pour générer une nouvelle solution.

Contrairement aux autres méthodes d’évolution telles les algorithmes génétiques [Jambu,
1999], la recherche dispersée est fondée sur des conceptions systématiques et des méthodes pour
créer de nouvelles solutions. Elle offre des avantages considérables au-dela de ceux dérivées de
recours pour randomisation, comme dans le cas des algorithmes génétiques. La recherche
dispersée utilise des stratégies pour diversifier et intensifier la recherche qui ont prouvé leur
efficacité dans des variétés des problémes d’optimisation [Benalia, 2005].

2.6.1 La différence entre I’algorithme génétique et la recherche dispersee

Tout comme les algorithmes génétiques, la recherche dispersée travaille sur un ensemble
de solutions. La différence, a ce niveau, est la taille de cet ensemble. Pour les algorithmes
génétiques, la taille de la population est en moyenne de 100 individus. Dans la recherche
dispersée, la taille de la population est plus petite, elle est de I’ordre de 40 solutions. Une autre
différence se situe aussi au niveau du nombre de solution a combiner pour former de nouvelles
solutions. Cette méthode peut combiner de deux a cinq ¢léments, ce qui permet la génération
d’un nombre important de solutions.

Les algorithmes génétiques utilisent des opérateurs aveugles d’ou leur rapidité, alors que la
recherche dispersée utilise des opérateurs « intelligents » qui peuvent prendre en considération la
nature du probléme d’ou leur lenteur. Pour éviter une convergence prématurée vers un optimum
local, la recherche dispersée gere différemment sa population : Elle consiste a générer un
ensemble de solutions dispersées a partir d’un ensemble R de solutions de références.

2.6.2 L’algorithme de la recherche dispersée

La recherche dispersée est une métaheuristique qui est basée sur 1’évolution de la
population. Durant la recherche, elle capture I’information dans les sous ensembles pour
construire de nouvelles solutions, et elle conserve les deux grandeurs (diversité, qualité¢) de
I’ensemble de référence. La recherche dispersée utilise des stratégies pour diversifier et
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intensifier la recherche et elle a prouvé son efficacit¢ dans des variétés de problémes
d’optimisation.

La recherche dispersée se décompose en deux phases importantes qui sont: la phase
d’initialisation et la phase d’évolution. Les étapes de ces deux phases sont données comme
suit [benatchba, 2005] :

Phase d’initialisation :

Etape 1 : Générer les solutions de départ : Génere aléatoirement une ou plusieurs solutions
d’essai de départ qui seront utilisées pour initialiser le reste de la méthode de recherche.

Etape 2: Génération des solutions diversifiées : Utiliser la méthode de génération de
diversification pour générer des solutions dispersées a partir de la solution de départ.

Etape 3 : Construction de I'ensemble de référence: Pour chaque solution d’essai générée dans
I’étape 2, utiliser la méthode d’amélioration pour créer un ou plusieurs solutions plus
améliorées. Pendant I’application successive de cette étape, maintenir et faire la mise a jour de
I’ensemble de référence qui est constitué par les b meilleures solutions trouvées.

Etape 4 : Répéter I’exécution de I’étape 2 et 3 jusqu’a I’obtention d’un nombre voulu de
solutions qui constitueront la population initiale de I’ensemble de référence.

Phase d'évolution :

Etape 5 : La génération des sous ensembles : Générer des sous ensembles de la population de
I’ensemble de référence a partir desquels seront construites les solutions combinées.

Etape 6 : Combinaison des solutions : pour chaque sous ensemble X produit a 1’étape 5 on
applique une technique de combinaison des solutions pour produire ’ensemble C(X) qui
consiste en une ou plusieurs solutions combinées. Puis traiter chaque élément de C(X)
individuellement dans 1’étape suivante.

Etape 7 : Amélioration et mise a jour de I'ensemble de référence : pour chaque solution
produite a I’étape 6 appliquer la méthode d’amélioration pour avoir une (ou plusieurs)
solution(s) de qualité supérieure et faire la mise a jour de 1'ensemble de référence.

Etape 8 : Si aucune solution n’est produite a I’étape 6, alors on réinitialise la population avec
l'ensemble élit et on reprend a partir de 1’étape 2.

Etape 9 : Répéter I’exécution des étapes de 5 a 8 jusqu’a la rencontre d’un critére d’arrét qui
est le plus souvent un nombre maximum d’itérations atteint.
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Figure 2.8 : Etapes de la recherche dispersée
2.6.3 Gestion de la population et I'ensemble de référence

La recherche dispersée gére sa population différemment des algorithmes génétiques. Dans
la phase d’initialisation, elle démarre d’une population variée P de solutions.

Ensuite, un ensemble de référence b de solutions est choisie parmi la population courante
pour participer a la phase de reproduction et produire d’autres solutions, pour chaque ¢lément de
cette population, le degré d’adaptation (fonction objectif) est calculé, ce qui permet d’extraire
deux sous-ensembles.
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L’ensemble de référence de la recherche dispersée b contient, d’'une part, un certain
ensemble ¢élite (de taille ;) de bonnes solutions choisies selon leur fonction objectif. D’autre
part, un certain ensemble diversifié (de taille b,) de solutions sont tirées de la population restante
P—b et rajoutées a la collection b pour la compléter. Les b, solutions sont les solutions les plus
¢loignées des meilleures solutions de b, elles sont appelées : solutions diversifiées. Apres avoir
choisi un ensemble de solutions bonnes et diversifiées, la phase de reproduction est lancée.

La distance entre un individu et une population peut-étre définie comme étant la distance
minimale séparant cet individu de chaque individu de la population élite. Ce processus permet de
maintenir une certaine diversit¢ dans la population et évite de rester bloqué dans un optimum
local. Il permet, par conséquent d’éviter une stagnation rapide de 1’algorithme, ce qui constitue
un des inconvénients majeurs de 1’algorithme génétique [Benatchba, 2005].

La recherche dispersée construit 'ensemble de référence a partir de la population initiale.
Typiquement, la taille de la population initiale est dix fois plus grande que la taille de 'ensemble
de référence. Pour initialiser sa population, la recherche dispersée génére des solutions aléatoires.
A partir de chaque solution elle génére d’autres solutions qui lui seront trés distantes en faisant
appel au genérateur de diversification, et ce jusqu’a atteindre un nombre maximum de
solutions initiales.

2.6.4 Méthode de génération de diversification

Les solutions générées dépendent potentiellement de la méthode de génération de
diversification. Au cours des itérations, les solutions trés proches donnent des solutions
identiques apres l'application des méthodes d'amélioration. Dans l'application de la recherche
dispersée sur des variétés de problémes, plusieurs types de générateurs de diversifications ont été
implémentés. Ces types se basent sur des méthodes aléatoires, des méthodes déterministes, ou
des métaheuristiques. Ces derni¢res peuvent étre comme l'utilisation des recherches a base de
mémoire comme recherche local, telle que la recherche taboue.

2.6.5 Mise a jour de I’ensemble de référence

Rappelons que la population initiale, a partir de laquelle sera formé I’ensemble de
référence, est générée aléatoirement. Puis on fait appel a un générateur de diversification pour
construire des solutions assez diverses qui couvrent une partie de 1’espace de recherche. Cette
population contient des individus de « bonne qualité » et des individus « différents ».

L’ensemble de référence contient deux sous ensembles de la population initiale, le premier
sous ensemble, contient les meilleurs individus de la population initiale dont on note le cardinal
par by. La population initiale devient P= P — b; ensemble de référence.

Le deuxiéme ensemble regroupe les individus de la population les plus différents. Soit b,
son cardinal. Le minimum des distances euclidiennes (Amin) entre les éléments de P et de
I’ensemble de référence est calculé. Les ¢éléments ayant les distances les plus élevées seront
intégrés dans ce sous ensemble. Ces ¢léments sont éliminés de P au fur et a mesure.

L’ensemble de référence évolue dynamiquement durant la phase de combinaison des
solutions. Une solution produite peut faire partie de I’ensemble de référence si :

- Sa fonction objectif est meilleure que celle de la moins bonne solution de deuxiéme sous
ensemble. Cette solution remplace donc la moins bonne.

38



Chapitre 2 Les algorithmes évolutionnaires

- Sa fonction objectif est plus « éloignée » que celle des élément de le premier sous
ensemble. (Amin de cette solution est meilleure que la solution ayant le mauvais Ay;n)

2.6.6 Methodes de combinaison par I’application des opérateurs genétiques

La mutation et le croisement sont des opérateurs congus pour les algorithmes génétiques,
mais il est possible de les utiliser comme des méthodes de combinaison des solutions pour la
recherche dispersée [Cavique, 2003], [Benalia, 2005].

2.6.7 L’algorithme général

L'algorithme suivant présente un squelette du scatter search [Sevaux, 2004] :

Algorithme 2.4 : La recherche dispersée

1. Initialiser : générer une population initiale P de solutions
2. Mettre les meilleures solutions trouvées dans unes trouvées dans une population ¢
référence R
3. Tant que le critére d’arrét non satisfait faire
A=R — prendre la population de référence
Tant que A#Q faire
Combiner les solutions (croisement)(B«—RxA)
Améliorer les solutions B
Mettre ajoure les solutions R
9. Garder les meilleures solutions a partir R U B
10. A<—B-R
11. Fintant que
12. Enlever de R la mauvaise solution
13.  Ajouter des nouvelles solutions diverses dans R
14. Fin tant que

Sl AN

A chaque itération on garde (celles de la boucle externe) un ensemble de référence qui soit
a la fois composé de bonnes solutions et de solutions diverses. Les facteurs d'intensifications se
retrouvent dans l'application systématique d'une méthode de recherche locale (lignes 1 et 7) ainsi
que dans la combinaison répétée des solutions (boucle des lignes 5 a 10) et dans la mise a jour
de R (ligne 8), et les facteurs de diversification se retrouvent dans le choix des sous ensembles
diverse (ligne 2) et le remplacement d'une partie de la population a chaque étape (ligne 12).

2.7 Conclusion

Une introduction au paradigme des méthodes évolutionnaires a été présentée dans ce
deuxiéme chapitre. Ces méthodes inspirées des mécanismes de 1’évolution naturelle connaissent
un développement trés important dii a la source d’inspiration géniale et immense que constitue
I’évolution naturelle mais aussi aux bonnes performances qu’elles obtiennent sur des problémes
d’optimisation combinatoire. Cette présentation a été orientée vers leur utilisation pour la
résolution de problémes d’ordonnancement. Nous avons présenté les deux méthodes que nous
avons adaptées pour la résolution de notre probléme, a savoir I’algorithme mémétique avec
gestion de population et I’algorithme de recherche dispersée.

Les problémes d’ordonnancement sont, dans le cas général, des problémes de la classe NP-
difficile. Dans ce domaine des problémes dits “ combinatoires ”, il n’existe pas d’heuristique qui
soit meilleure qu’une autre, pour cela on adapte de ces deux algorithmes pour la résolution d’un
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probléme d’ordonnancement dans un systeme flexible de production (FMS), et on consacre aux
résultats obtenus et leurs interprétations. Les résultats obtenus seront comparés a ceux de
I’algorithme génétique et d’essaim particulaire par Souier (2009), pour résoudre le méme
probléme.
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Chapitre 3 Apport des algorithmes évolutionnaires pour 1’ordonnancement d’un FMS

Chapitre 3

Apport des algorithmes évolutionnaires pour
I’ordonnancement d’un FMS

Ce chapitre présente le modeéle FMS étudié, les algorithmes des métaheuristiques adaptées a
la résolution de notre probleme en temps réel ainsi que les résultats obtenus et leurs
interprétations apres plusieurs simulations du modeéle.
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L’Automatique a été introduite en production au début du 20éme siécle et elle a
contribué a accroitre la productivité et la qualité, tout en diminuant le cott. Dans les années 1970
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et 1980, la flexibilité est devenue essentielle dans les systemes de productions pour répondre a la
variété de produits, des lots des productions plus petites et des changements de mode¢les.

Plusieurs travaux ont été réalisés dans le cadre de I’ordonnancement d’un FMS depuis les
années 80. De nombreux travaux dans la littérature se sont intéressés a l’influence de la
flexibilit¢ de routage sur les performances d’'un FMS avec et sans pannes de machines. La
flexibilité de routages offre au systéme les moyens d’un aiguillage plus souple, de fagon a servir
les différents segments de procédés libres ou sous engagés.

Le probléme de sélection du routage optimal consiste a déterminer le meilleur routage tout
en minimisant le colt de production en prenant en considération le volume de production, les
alternatives associées au processus de mise en production, ainsi que la disponibilité et la capacité
des machines.

La performance d'un systéme de fabrication flexible (FMS) est fortement dépendante de la
sélection de la méthode d'ordonnancement pour le systéme de commande. Une telle méthode
permet d’exploiter autant que possible la flexibilité du systéme. La politique d'ordonnancement,
peut étre exprimée par une regle de répartition choisie, détermine quel travail sur les taches en
attente d'étre traitées devrait &tre sélectionné en premier. Les régles de répartition utilisées
peuvent changer dynamiquement et reflétent le statut de l'atelier, il y a trois étapes de prise de
décision dans un FMS: les décisions de conception, de planification, d'ordonnancement et de
contrdle.

L’augmentation d’automatisation et la complexité des systemes de fabrication ont souligné
la nécessité¢ pour le développement de la planification et l'amélioration des techniques
d'ordonnancement pour les systémes de fabrication flexibles (FMS). Un ensemble considérable
de documents de recherche s’est accumulé dans ce domaine depuis la fin des années 1980
lorsque les premiers articles ont été publiés, période dans laquelle les systémes flexibles de
production ont été adoptés par les pays industriels [Saygin et Kilic,1995], [Peng et Chen, 1998],
[Souier, 2009] mais beaucoup d’études dans le controle et I’ordonnancement des FMS en temps
réel ne prennent pas en considération la flexibilité de routages alternatifs [Kazerooni et al.,
1997], [Souier, 2009] et la plupart des études qui prennent en compte ce point, réglent le
probléme de la sélection de routages avant le début de la production [Das et Nagendra, 1997],
[Cho et WYysk, 1995], [Souier, 2009].

Cette approche n’est pas applicable pour les systémes flexibles de production aléatoires
[Rachamadugu et Stecke, 1994], ou on ne peut pas prévoir I’arrivée ou 1’entrée des pi¢ces dans
le systéme avant le début de la production. Car les routages des pi¢ces peuvent étre différents
méme pour des piéces de méme type [Rachamadugu et Stecke, 1994]. Ainsi le systéme de
commande d’un FMS aléatoire est obligé d’utiliser effectivement et efficacement la flexibilité
des opérations et de routages en temps réel pour avoir la capacité de s’adapter, avec I’arrivée
aléatoire de pieces et d’événements imprévus [Mamalis et al., 1995], [Rachamadugu et Stecke,
1994].

Ce chapitre est organis¢ de la maniére suivante. La section 3.1 introduit notre modele FMS
¢étudié ; la section 3.2 et 3.3 décrit une présentation sur les algorithmes des métaheuristiques ainsi
que leurs différentes étapes. L’adaptation de ces approches est donnée dans la section 3.4.
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Finalement, les sections 3.5 et 3.6 évaluent une étude comparative sans et avec introduction de
pannes, et illustre une analyse de sensibilité de 1’algorithme de la recherche dispersée. Nous
proposons dans le reste de ce chapitre une conclusion qui récapitule les résultats.

Les résultats des métaheuristiques utilisées comme base de comparaison dans ce travail
sont ceux trouvés par Souier (2009).

3.1 Présentation du modéle FMS étudié

Le systéme étudi¢ est composé de sept machines et deux stations : ’'une de chargement et

I’autre de déchargement, définies comme suit :

- Deux fraiseuses verticales (FV).

- Deux fraiseuses horizontales (FH).

- Deux tours (T).

- Une toupie (TP).

- Une station de chargement(SC).

- Une station de déchargement (SD).

Chacune des machines a une file d’attente d’entrée et une file d’attente de sortie, la station
de chargement a aussi une file d’attente d’entrée. Le systéme traite six types de picces
différentes. Chaque type de piéces a un certains nombre de routages.

Les opérations sur le systeme de production étudié sont basées sur les suppositions suivantes :
- Chaque type de piece a des routages alternatifs connus avant le début de la production.
- Le temps de traitement de chaque type de piéce sur une machine est connu, et il
comprend le temps de changement des outils et le temps d’exécution de la machine.
- Le temps de traitement d’une opération est le méme sur les machines alternatives
identifiées pour cette opération.
- Chaque machine ne traite qu’une seule piece a la fois.

Le systéme de production étudié peut étre présenté comme suit :

— EH - sc |sp FH : Fraizeuse Honzontale
l | I | | FV : Fraizeuse Verticale
1 1 1 [ 1 | 1 R
=TS T: Tour
TP - Toupie

3C : Station de Chargement

E___ I-, E___ 5 iE 5 I|=_ 5 5D : Station de Déchargement
[I : I] II L. ’l [ i 'Il [ i ’l E: File d’attente d'Entrée

I Fva ‘ I Fvi I l T2 ‘ l P | S : FRle d'attente de Sortie

Figure 3.a: Configuration du modéle FMS étudié [Saygin, 2001].

Le tableau 3.a présente les différents types de picces et leurs taux d’arrivée au systéme,
ainsi que leurs routages possibles avec le temps de traitement sur chaque machine.
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Type des piece Taux d’arrivée | Les numéros de Routages et temps de traitement (min)
routages
1 SC-T1(30)-FV1(20)-SD
A 17% 2 SC-T1(30)-FV2(20)-SD
3 SC-T2(30)-FV1(20)-SD
4 SC-T2(30)-FV2(20)-SD
5 SC-T1(20)-TP(1)-FV1(15)-SD
B 17% 6 SC-T1(20)-TP(1)-FV2(15)-SD
7 SC-T2(20)-TP(1)-FV1(15)-SD
8 SC-T2(20)-TP(1)-FV2(15)-SD
9 SC-T1(40)-TP(1)-FV1(25)-SD
C 17% 10 SC-T1(40)-TP(1)-FV2(25)-SD
11 SC-T2(40)-TP(1)-FV1(25)-SD
12 SC-T2(40)-TP(1)-FV2(25)-SD
13 SC-T1(40)-TP(1)-T1(20)-FH1(35)-SD
14 SC-T1(40)-TP(1)-T1(20)-FH2(35)-SD
D 21% 15 SC-T1(40)-TP(1)-T2(20)-FH1(35)-SD
16 SC-T1(40)-TP(1)-T2(20)-FH2(35)-SD
17 SC-T2(40)-TP(1)-T1(20)-FH1(35)-SD
18 SC-T2(40)-TP(1)-T1(20)-FH2(35)-SD
19 SC-T2(40)-TP(1)-T2(20)-FH1(35)-SD
20 SC-T2(40)-TP(1)-T2(20)-FH2(35)-SD
21 SC-T1(25)-TP(1)-T1(35)-FH1(50)-SD
22 SC-T1(25)-TP(1)-T1(35)-FH2(50)-SD
E 20% 23 SC-T1(25)-TP(1)-T2(35)-FH1(50)-SD
24 SC-T1(25)-TP(1)-T2(35)-FH2(50)-SD
25 SC-T2(25)-TP(1)-T1(35)-FH1(50)-SD
26 SC-T2(25)-TP(1)-T1(35)-FH2(50)-SD
27 SC-T2(25)-TP(1)-T2(35)-FH1(50)-SD
28 SC-T2(25)-TP(1)-T2(35)-FH2(50)-SD
F 8% 29 SC-FH1(40)-SD
30 SC-FH2(40)-SD

Tableau 3.a: Routages alternatifs et temps de traitement des picces [Saygin, 2001].

La présence de machines identiques dans le systéme offre aux piéces arrivant au systéme
plusieurs routages possibles. Notre problématique est comment choisir le meilleur routage parmi
les routages possibles et ceci doit se faire en temps réel. En d’autres termes, a chaque fois qu’une
picce entre dans la station de chargement on doit lui associer le meilleur routage possible selon
sont type parmi ceux possibles.

Toutes les métaheuristiques sont des algorithmes itératifs, il est donc tres difficile de trouver
la meilleur solution des la premicére itération, ce qui justifie I’échec de leur adaptation pour la
résolution des problémes complexes en ligne. Pour résoudre notre probléme en ligne, il est
nécessaire de prendre en considération, a chaque itération, des critéres concernant 1’état du
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systéme tels que le taux de production, le taux d’utilisation des machines, le temps du cycle,
...etc. qui peuvent étre évalué a chaque fois qu’une piece arrive a la station de chargement.

Notre but est d’équilibrer les charges entre les routages non pas en termes de nombre de
picces mais en termes de temps opératoire. Pour aboutir a cet équilibre on doit maximiser le
produit des charges de tous les routages.

3.2 Les algorithmes des métaheuristiques

Résoudre un probléme n’est pas toujours suffisant. La solution trouvée doit étre la
meilleure solution possible. En d’autres termes, il faut trouver la solution optimale du probléme.
Mais dans la pratique, la solution optimale n’est pas toujours faisable a cause de 1’existence de
certaines contraintes qui la rendent irréalisable dans le monde réel. Différentes techniques sont
utilisées pour résoudre des problémes d’optimisations combinatoires, parmi ces techniques on
cite les approches métaheuristiques.

Les métaheuristiques peuvent étre appliquées lorsque 1’espace de recherche est vaste ou le
probléme posséde énormément de parameétres qui doivent étre optimisés simultanément, ou
lorsque le probléme a résoudre ne peut pas étre facilement décrit par un modele mathématiques
précis

Les métaheuristiques sont de bonnes techniques utilisées pour résoudre des problémes
d’optimisation combinatoire qui sont difficiles a solutionner et qui nécessitent un temps de calcul
important. Ce sont des techniques peut étre définie comme étant un processus itératif, qui permet
de subordonner ou cordonner différentes opérations ou procédures pour pouvoir détecter des
solutions de bonne qualité. Elles peuvent manipuler une seule solution ou plusieurs solutions a
chaque itération, les métaheuristiques s’adaptent facilement a une large variété de problémes
combinatoires et elles convergent vers des solutions optimales qui ne peuvent pas étre détectées
par les méthodes traditionnelles.

Dans ce cas-la, 1'utilisation des métaheuristiques est inutile. Elles possédent différentes
caractéristiques; elles ont de nombreux avantages. Voici quelques points forts et limites des
métaheuristiques :

* les métaheuristiques ont la possibilité de s’appliquer a une grande variété de problémes;

* elles montrent une bonne efficacité;

» elles permettent d’obtenir une bonne performance en tenant compte de la qualité des

solutions et du temps de calcul.
En revanche,

* les métaheuristiques ne garantissent pas une solution quasi optimale et il est difficile de
prévoir la performance de la méthode utilisée;

« elles nécessitent une adaptation aux problémes traités;

» elles nécessitent un bon réglage des parameétres afin d’obtenir des résultats de bonne qualité
dans un temps de calcul acceptable.

La section suivante est consacrée a 1’adaptation des algorithmes des deux métaheuristiques,
I’algorithme mémétique et la recherche dispersée pour la résolution de notre probléme.
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3.3 Adaptation des métaheuristiques pour la résolution de notre probléme

Avant de présenter I’adaptation des deux algorithmes il est nécessaire de présenter quelques
notions essentielles liées aux deux méthodes :

3.3.1 Chromosomes et évaluation

Parmi les éléments caractéristiques des algorithmes de type génétique, le codage des
solutions en chromosomes adéquats est une décision particuliérement critique, surtout pour des
problémes comportant différents niveaux d'information, comme c'est le cas pour le probléme
d’ordonnancement dans un systeme flexible de production. En effet, un chromosome doit ici
contenir les routages choisis des pieces présentes dans la file infinie.

Nous donnons un exemple de codage pour notre probléme. Etant donné que la capacité des
files d’attente est 4; et supposons que les premieres pieces dans la file infinie sont comme suit :
C,AF, ctB.

Les routages possibles sont donc : 9, 10, 11, et 12 pour C; 1, 2, 3, et 4 pour A ; 29, et 30
pour F ; 5, 6,7, et 8 pour B, et pour E les routages sont numérotés de 20, a 28.

Le codage est donc une chaine qui comporte 1’un des routages possibles pour chaque piéce,
Par exemple la figure 3.b donne un codage possible.

3.10 29204 5 30 1 9 !

Chaque solution possible sous
forme de chromosome

n étant la capacité des files d’attente
(dans cet exemple n =4)

n 3] 10[ 2925 [30[1]9

Figure 3.b: Un exemple d’un codage possible pour une capacité de file d’attente=4.

3.3.2 La fonction objectif

Chaque chromosome est évalué par une valeur appelée fitness F(S), représentée par le cott
total de la solution réalisable S, on définit une fonction objectif ou fonction de colit que I’on
cherche a minimiser ou & maximiser par rapport a tous les parametres et les contraintes
concernés, Un ensemble de N points dans un espace de recherche, choisi a priori au hasard,
constitue la population initiale; chaque individu x de la population posséde une certaine
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performance, qui mesure son degré d’adaptation a 1’objectif visé: dans le cas de la maximisation
d’une fonction objectif £, x est d’autant plus performant que f{x) est plus grand .

Pour trouver le fitness du chromosome S dans notre travail, la fonction objectif est le
produit de charges des n routages, les mathématiciens ont prouvé que plus les valeurs sont tres
proches plus leur produit est grand (la moyenne géométrique). Le but étant de maximiser cette
fonction, afin d’équilibrer les charges des routages, on parle de charges non pas en terme de
nombre des pieces mais en terme du temps opératoire (on calcule le temps restant de la piece au
cours du traitement et le temps de traitements des picces en attente d’€tre traitées sur cette
machine, ces pieces sont celles contenues dans sa file d’attente d’entrée et celles contenues dans
la file d’attente de sortie de la machine précédente dans le méme routage) donnera donc un bon
équilibre entre les routages, la figure 3.c présente cette définition.

Tl FHI ——m p—

| | |[?|:| -
E E S E\ _______________________
——————————————————— T it R R R R n est égale a la capacité des files

: Temps de traitement dans la i Temps de traitement de la piéce : | d’attente
! machine FH1 de la pi¢ce I dans la file d’attente A e !
i contenue dans la file de sortie de |
i la machine T1 qui sera transférée :
I
! 1

a la machine FH1

Figure 3.c Un des routages de la piece type A(1)

La maximisation de cette fonction (le produit des temps opératoires est définie par cette
fonction :

F(@) =I32,(Z210(i,j)) m:le nombre de machines
j : le nombre de routages

O : temps opératoires

Pour ce faire, nous avons pris en considération les types des premicres picces existantes
dans la file infinie (n est égale a la capacité de la file d’attente de la station de chargement). Par
la suite, chaque piéce sera affectée a un routage selon son type.

3.3.3 Sélection des parents et croisement

La sélection des individus favorise les meilleurs individus, cette sélection peut se baser sur
la fonction objectif ou se faire aléatoirement. La sélection permet d’identifier statistiquement les
meilleurs individus d’une population et d’¢éliminer les mauvais. Dans notre cas la sélection est
faite aléatoirement.

Grace au codage des individus (solutions) sous forme de chromosomes, il est possible de
générer des enfants par croisement de deux parents de la population.
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Le croisement joue un role important dans les performances des algorithmes de type
génétique. C’est le point fort de ces algorithmes. Il permet de créer de nouveaux individus et
ainsi d’explorer I’espace de recherche en combinant les différentes solutions.

Cela se fait en choisissant un endroit de coupure le long des deux chromosomes, puis en
reliant la partie gauche de 1’un a la partie droite de I’autre, et vice versa. Ce type de croisement a
un point sur chaque sous-partiec du chromosome permet une transmission génétique a la fois
fidele aux parents (une seule coupure par sous-partie), et suffisamment diversifiant.

Supposons avoir les deux chromosomes d’apres la figure 3.d suivants :

/ Point de coupure \

3 10 | 29 20 5 30 |1 9
Parent 1 parent 2

5 30 [ 1] 20 3 10 29| 9

Fils 1 fils2

Figure 3.d: Exemple d’un croisement de deux solutions parents. Deux enfants obtenus par ce
croisement.

Un point de coupure est généré aléatoirement au niveau des deux parents sélectionnés et
leurs parties sont inter changées, reliant maintenant les extrémités.

3.3.4 Les méthodes de recherche locale

Une des particularités du MA/PM est de travailler sur une petite population de solutions de
grande qualité. Pour cela, les solutions générées subissent une recherche locale. L'inclusion
d'une recherche locale dans une métaheuristique permet d'intensifier la recherche autour d’une
solution donnée.

Nous avons choisit comme méthode de recherche locale la méthode de descente. Le
résultat dépend du voisinage retenu, de la solution initiale x et de fagon de voisin d’une solution.
En effet, suivant la solution initiale ou 1’ordre de visite des voisins, on peut obtenir des solutions
différentes. C'est-a-dire qu’a partir d’une solution trouvée on fait une recherche qui passe d’une
solution a une autre solution voisine, et a chaque fois qu’on trouve une solution améliorante on
I’utilise comme nouvelle solution de départ, et la nouvelle recherche s’effectue dans le voisinage
de la nouvelle solution trouvée. Dans I’algorithme MA/PM, cette recherche s’effectue sur chaque
individu de la population générée initialement, puis elle s’applique sur chaque nouvel individu
obtenu par le croisement, c'est-a-dire sur chaque nouvelle génération de solutions, cela veut dire
qu’on tente toujours de choisir les meilleurs individus de la population initiale ou de la
génération construite.

Le pseudo code de la méthode de descente est donné comme suit:

9£
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Algorithme 3.1: Méthode de descente
(1) Pour chaque individu (qui représente une condition initiale x pour cette méthode)
(2) Tant que la condition d’arrét n’est pas vérifiée faire
(3) Modifier les routages de certaines piéces (trouver une autre solution voisine x de x)
(4) Si la fonction objectif est améliorée (produit des charges des routages) : f(x') > f(©
alors
(5) Remplacer x par x'
(6) Finsi
(7) Fintant que

3.3.5 La gestion de population

Une autre question importante a nos yeux et indispensable pour le recherche dispersée et
I’algorithme mémétique avec gestion de population est la définition d'une mesure de distance
entre individus. Celle-ci doit étre capable de refléter une similitude ou une différence entre deux
individus. On pourra alors en déduire la distance d'un individu a la population toute enti¢re. En
fonction du probléme, du codage des individus et de la distance retenue, I'évaluation peut-étre
plus ou moins couteuse en temps de calcul. Mais parfois il peut-étre bon de passer du temps pour
calculer cette distance si elle conduit au final a une meilleure diversité de la population.

La principale caractéristique du I’algorithme mémétique avec gestion de population vient
de la gestion de la population grace a une mesure de distance dans l'espace des solutions. Cette
opération permet de contrdler la diversité des individus en filtrant l'entrée des enfants dans la
population. Pour constituer le groupe de solutions-élites, une mesure de distance doit &tre
¢laborée, une mesure de dissimilarité ou la ressemblance des individus dans la population, pour
éviter une convergence rapide de la population, il est important de maintenir un certain niveau de
diversité au sein des populations intermédiaires. Le parametre de diversité peut-étre mesuré de la

{a= Z A(S:, S}

La distance est le nombre de caractéristique qui différent entre deux solutions. Si
$/=(9,30,10,5)et S,=(20,15,10,2) alors A( S;, S2)=3 . Plus deux individus sont distant, plus ils
sont considérés comme étant différents.

3.3.6 La mutation

maniére suivante :

Son principal role est la diversification de la population qui, apres plusieurs générations,
tend a s’uniformiser. Dans notre cas la mutation est la modification des routages de certaines
picces en lui donnant un routage différent parmi les routages possibles. La modification du
routage se fait aléatoirement.

Résultat
9 (29 [3 |19 |[=——=|9| 29 1| 19

I

Mutation

Figure 3.e Exemple de mutation
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3.3.7 L’algorithme mémétique avec gestion de population

Le fonctionnement est assez simple et est basé sur un algorithme génétique. Nous
supposons que nous savons comparer deux individus entre eux et mesurer leur dissemblance.
Nous pouvons donc mesurer la similarité entre un individu et la population existante. Au départ,
on génere une population initiale de petite taille et on choisit un parametre A fixant le niveau de
dissemblance des solutions entre elles. Ensuite, on procéde comme dans un algorithme
génétique, on choisit deux individus que 1'on croise pour obtenir deux enfants.

Pour chaque individu un on applique une recherche locale de fagon a obtenir des optima
locaux. S'ils ne répondent pas au critére de diversité, on applique un opérateur de mutation sur
ces individus jusqu'a satisfaction de ce critére. Ensuite sous condition, on les insére dans la
population a la place d'un autre individu. D'un coté l'algorithme MA/PM applique une recherche
locale a toutes les nouvelles solutions et de 1'autre, elle maintient une population de petite taille et
diversifie. L'autre avantage, c'est 1'evolution du parametre de diversit¢ A qui permet a tout
moment d'augmenter ou de réduire la diversité des individus dans la population.

Le pseudo code de I’algorithme MA/PG est donné comme suit :

Algorithme 3.2 : MA/PM
1. S’il y’a une place libre dans la station de chargement alors
2. Initialiser : générer une population initiale P de solutions (cela revient dans notre cas

affecter les n premicres picces de la file infinie & des routages d’une fagon aléatoire ¢
respectant les types de pieces), Génération d’une population aléatoire.
3. Tant que (critére d'arrét est non atteint : nombre d’itérations)

4 Pour chaque individu

5. Evaluation de la fitness de cet individu (le produit des charges de routages).

6 Si la fonction objectif est améliorée alors mettre a jour la meilleure solution (cel
améliorante).

7 Fin pour

8 Fixer le paramétre de la diversité A

9. Répéter

10. Sélection : choisir deux solutions p; et p,

11 Croisement : combiner deux solutions parents p; et p, pour former des nouvelles
solutions ¢y, ¢

12. Recherche locale : appliquer une procédure de recherche locale sur ¢, ¢;
13. Pour toute solution ¢ faire
14. Tant que c ne satisfait pas la condition d’addition
Faire
15. Mutation ( ¢)
16. Fin Tant que
17. Supprimer la solution de la population
18. Addition: de solution :p « p U ¢

19. Fin Pour

20. Mettre a jour le parametre de diversité A
21 Jusqu’a satisfaire un critére d’arrét

22. Fin Tant que.

23. Fin Si
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Dans cet algorithme le facteur d'intensification principal est la recherche locale.
Concernant la diversification, c'est la boucle (lignes 14 a 16) imposant un certain niveau de
diversité qui joue ce role. On force les individus a étre de plus en plus éloignés entre eux, on
diversifie donc la recherche.

3.3.8 La rechercher dispersée (scatter search)

Cette méthode fait également partie de la famille des algorithmes évolutionnaires et
s'appuie sur le principe suivant. Elle consiste a générer une population de solutions (assez
importante au départ) en essayant de proposer des solutions diverses les unes des autres et
chaque individu est amélioré par l'application d'une recherche locale. De cette population on
extrait un ensemble B de solutions dispersés a partir d’un ensemble de référence R contenant les
meilleures solutions de la population initiale. Ces solutions dispersés sont obtenus en effectuant
tout d’abord des combinaisons des solutions de I’ensemble de références R entre elles (et avec
les nouvelles solutions générées) puis améliorées jusqu'a ce qu'il n'y ait plus de nouvelles
solutions générées par combinaison. Les solutions de A sont optimisées a 1’aide d’une recherche
locale pour obtenir I’ensemble B des points dispersés. Le nouvel ensemble de solutions de
référence est obtenu en sélectionnant des points dans R U B.

Ensuite une moitié¢ de la population est régénérée (remplacée par des solutions diverses) et
le processus recommence jusqu'a satisfaction d'un critére d'arrét.

Un des points importants, c'est la mesure de la diversité des solutions. Cette mesure doit
étre prise dans I'espace des solutions (et non dans I'espace des objectifs) et elle doit refléter la
différence entre deux solutions.

Le pseudo code de la recherche dispersée est donné comme suit :

Algorithme 3.3 : La recherche dispersée (SS)
1. Initialiser : générer une population initiale P de solutions cela revient dans notre cas
affecter les n premicres picces de la file infinie & des routages d’une fagon aléatoire ¢
respectant les types des pieces
2. Mettre les meilleures solutions trouvées dans une population de référence R (on calcule le
produit des charges de routages)
3. Tant que le critére d’arrét non satisfait (nombre d’itérations) faire
A=R — prendre la population de référence
Tant que A#Q faire
Combiner les solutions (B«—RXA)
Améliorer les solutions B
Mettre a jour les solutions R
9. Garder les meilleures solutions a partir de R U B
10. A<—B-R
11.  Fintant que
12.  Supprimer mauvaise solution dans R
13.  Ajouter de nouvelles solutions diverses dans R
14. Fin tant que

Sl AN

On garde a chaque itération un ensemble de référence qui soit a la fois composé de bonnes
solutions et de solutions diverses. Les facteurs d'intensification se retrouvent alors dans
I'application systématique d'une méthode de recherche locale ainsi que dans la combinaison et
dans la mise a jour de R.
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Pour pouvoir évaluer les performances des deux métaheuristiques, nous avons utilisés
comme critéres de performance :

0 Le taux de production : c’est I’'un des critéres les plus importants. Le taux de
production, dit aussi le taux de sortie des picces, se calcule en divisant le nombre de
pieces sortantes du systéme par le nombre des pi¢ces entrantes a la file infinie, afin de
faire une normalisation.

0 Le temps de cycle : le temps de cycle d’une picce est le temps de présence d’une picce
dans le systéme depuis qu’elle entre dans la station de chargement jusqu’a ce qu’elle
quitte la station de déchargement. Nous nous intéressons au temps du cycle moyen (par
minute) de toutes les pieces sortantes du systéme.

0 Lesen-cours : ce sont les piéces présentes dans le systéme.

0 Le taux d’utilisation des machines

o0 Le taux d’utilisation de I’AGV

3.4 Analyse de sensibilité

Tout comme pour les autres méthodes, les performances d’un algorithme a base génétique
dépendent fortement des parameétres choisis pour cet algorithme. Une série de tests et de
simulations doivent étre effectués pour déterminer les valeurs de ces parameétres. Pour des
bonnes performances de ces algorithmes il faut :

= Une population de taille modérée.

= Une probabilité de croisement ¢levée.

* Une probabilit¢ de mutation faible (inversement proportionnelle a la taille de la
population).

=  Mesurer la diversité.

o Taille de la population

La taille de la population (N), doit étre fonction de taille du probléme et du codage utilisé,
il est clair que si la taille de la population est trop petite, il y a convergence prématurée car
I’algorithme n’a pas grand échantillon de I’espace de recherche. Par contre, une population trop
grande induit un cout important en temps de la fonction d’adaptation.

o0 Taux de croisement

C’est la probabilit¢ avec laquelle sont choisis les individus auxquels est appliqué
I’opérateur de croisement. Ce choix est généralement expérimental et sa valeur est trés souvent
prise entre 0.5 et 0.9 [Learman, 2000]. La population subit des changements importants lorsque
ce taux est élevé. Il en résulte, par conséquent, une convergence trés rapide. Par contre, si le taux
est faible, la recherche risque de stagner a cause du faible taux d’exploration.

o Diversité contrélée

Mesurer la diversité entre les solutions est particulierement important, la métaheuristique
peut se concentrer sur les individus divers et ne pas effectuer d'exploration inutile. Le contrdle de
la diversité est un facteur tout aussi important. Il permet en fonction de I'ensemble des individus
de la population de plus ou moins diversifier et de plus ou moins intensifier la recherche.
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o0 Taux de mutation :

C’est la probabilité avec laquelle I’opérateur de mutation est appliqué a un individu de la
population. Cet opérateur est considéré comme un mécanisme d’adaptation secondaire pour les
algorithmes a base génétique. Des études empiriques conseillent d’utilises un faible taux de
mutation de I’ordre de 0.01 [Golver, 1998]. Avec un taux plus petit, la population risque de ne
pas étre assez diversifiée. Par contre, avec un taux ¢€levé, la recherche devient aléatoire puisque
1’on perturbe trop les individus générés [Talbi, 1995].

3.4.1 Sensibilité par rapport a la taille de la population pour la recherche dispersée

Dans cette section nous €étudions la variation des différents critéres de performance choisis
en fonction de la taille de la population, pour une capacité de la file d’attente égale a deux,
rappelons que n est la capacité des files d’attente. Dans cet algorithme, chaque chromosome
artificiel représente les routages choisis des premicres pieces par un code. Aprés chaque
¢valuation des individus on modifie la meilleure solution s’il y’ a une amélioration.

La mutation consiste a modifier les routages de certaines piéces parmi les n premicres
piéces contenues dans la file infinie. De cette population on extrait un ensemble de référence R
contenant les meilleures solutions de la population initiale. Ensuite ces solutions sont combinées
entre elles (et avec les nouvelles solutions générées) puis améliorées jusqu'a ce qu'il n'y ait plus
de nouvelles solutions générées par combinaison.

Taux d'arrivée des piéces (1/min) | 1/5 /10 |[1/15 |1/20 [1/25 |1/30 |1/35 1/40
N=5 23,07 145,95 {68,99 [96,64 |99,99 199,99 {99,99 |99,99
N=10 23,54 147,21 |71,00 {99.99 ]99.99 [99.99 199.99 |99.99
N=15 23,88 47,78 | 71,63 {99,99 199,99 199,99 {99,99 |99,99
N=20 24,17 148,48 | 72,61 199.99 ]99.99 [99.99 199,99 |99,99
N=25 24,34 148,92 |723,21{99,99 199,99 199,99 199,99 |99,99
N=30 24,64 149,00 |73.72 199,99 199,99 (99,99 199,99 |99,99

Tableau 3.1: Le taux de production en fonction de la taille de la population pour une taille file=2
120
S
% 100 o o e . -
e —=—N=10
S 60
b= N=15
S 40 -
3 . / —*—N=20
x 20 ——N=25
©
oo N=30
1/5 1/10  1/15 120 1/25 1730 1/35 1/40
Taux d'arrivée des pieces (1/min)

Figure 3.1: Variation du taux de production en fonction de la taille de la population pour une
taille file=2
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Le tableau 3.1 et la figure 3.1 montrent que pour des taux de création de pieces inférieurs
ou égales a 1/25 toutes les valeurs du taux de production sont identiques pour les différentes
valeurs de la taille de la population, hors de cet intervalle les valeurs des taux de production sont
satisfaisantes pour les différentes valeurs de la taille de la population, mais il est clair que pour
une taille de la population a 30 les résultats obtenus sont les meilleurs pour tous les taux de
création des piéces. Les plus grandes valeurs sont obtenues pour une taille de la population égale
a 30 lorsque la population trop grande, le temps de calcul augmente et demande un espace
mémoire important.

Taux d'ag;‘rffn;jes pieces 1/5 1/10 1115 1120 1125 1730 1/35 1/40
N=5 176,86 | 17220 |173,54 |13632 |9229 |8672 |82,89  |88,46
N=10 172,52 169,99 |164,16 |11832 |9495 |91,03 |84,10 |91,83
N=15 167,00 | 16924 |168,03 |122,73 |97.94 |92,46 |8824 95,08
N=20 16526 | 16528 |16424 |117,03 |94,00 |88.11 |7924  |82,99
N=25 169,03 |167,03 |167.44 |123,05 |101,50 |87,92 |8335 |8535
N=30 167,90 | 161,67 |16571 |117,90 |1093  |94,51 |97.94  |92,46

Tableau 3.2: Variation le temps de cycle en fonction de la taille de la population pour une capacité
de file d’attente=2

200
180 -
= 160 ===\
c
£ 140 A\ X ——N=5
2 120
& 100 —8—N=10
5 80 —4—N=15
wv
g 60 ——N=20
(«b]
= 40 —%—N=25
20
0 —o—-N=30

1/5 /10 1/15 120 1725 1/30 1/35 1/40

Taux d'arrivée des pieces (1/min).

Figure 3.2: Variation le temps de cycle en fonction de la taille de la population pour une capacité
de file d’attente=2
Le tableau 3.2 et la figure 3.2 montrent que les valeurs du temps du cycle pour un taux de
création des picces supérieures a 1/20 le meilleur temps de cycle est obtenu pour une taille de la
population égale a 30, pour les autres valeurs du taux de création la taille de population N=35
donne de meilleurs résultats.

3.4.2 Sensibilité par rapport au parameétre de diversité pour MA/PM

Le paramétre de diversité est un facteur tout aussi important. Il permet en fonction de
I'ensemble des individus de la population de plus ou moins diversifier et de plus ou moins
intensifier la recherche.
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parametre de diversité

Taux de production (%)

Le temps de cycle (min)

Les en-cours (%)

A=0

90,04

176,07

8,83

A=1

92,41

165,67

8,95

Tableau 3.3 : Les différents critéres de performance en fonction de paramétre de diversité pour une
taille file=2 et un taux d’arrivée des pieces=1/19.

93 - 178 ——— 9 -
176 -
92,5 —m———
92 174 - 8195 7
172 -
91,5 - i
91 - 170 + M Le temps 52
90,5 - M Taux de 168 - de cycle 8,85 - Hles en-o
90 - production 166 - (min) cours (%)
(%) 164 -
89,5 - 8,8
89 - 162 -
88,5 - 160 - 8,75 -
A=0  A=1 A=0 A=1 A=0 A=1

Figure 3.3 : Les différents critéres de performance en fonction de paramétre de diversité pour
une taille file=2 et un taux d’arrivée des pieces=1/19

Le tableau 3.3 et la figure 3.3 présentent les différents critéres de performance en fonction
de parametre de diversité pour une taille de file égale a 2 et un taux d’arrivée des piéces égale a
1/19. Pour un A=0 I’algorithme se comporte comme un algorithme mémétique classique, le taux
de production est acceptable, ainsi que pour le temps du cycle et les encours, tandis que pour un
A=1, la valeur du taux de production augmente, et le temps du cycle diminue tandis que les

encours restent toujours proches.

paramétre de diversité Taux de production (%) | Le temps de cycle (min) Les en-cours (%)
A=0 87.71 339,71 19,71
A=1 87.86 342,04 19,73
A=2 87.76 335,62 19,70
A=3 87.84 324,21 19,71
A=4 87.94 327,58 19,72
A=5 88,03 329,73 19,77

Tableau 3.4 : les différents critéres de performance en fonction de paramétre de diversité pour une
taille file=6 et un taux d’arrivée des pieces=1/18.
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Figure 3.4 : Les différents critéres de performance en fonction de paramétre de diversité pour
une taille file=6 et un taux d’arrivée des picces=1/18

Le tableau 3.4 et la figure 3.4 présentent les différents critéres de performance en fonction
de paramétre de diversité pour une taille de la file d’attente égale a 6 et un taux d’arrivée des
pieces égale al/18. Pour un A=0 1’algorithme se comporte comme un algorithme mémétique
classique, le taux de production est acceptable, ainsi que pour le temps du cycle et les encours.
Pour voir I’effet de ’augmentation des valeurs du parameétre A, on augmente a chaque fois et on
compare entre les critéres de perfermances, on remarque que plus on augmente A plus le taux de
production augmente et le temps de cycle diminue tandis que les encours restent toujours
proches.

3.5 Etude comparative sans introduction de pannes

3.5.1 Taux de production

Taux d'arrivée des piéces (1/min) |1/5 |1/10 |1/15 |1/19 |1/20 |1/21 [1/22 |1/25 |1/30 |1/35 |1/40
Recherche dispersée 24.64 | 49,00 | 73.72 | 93.51{ 99,99 | 99,99 | 99,99 | 99,99 | 99,99 | 99,99 | 99,99
mémétique avec gestion de population | 24.31 | 48.62 | 72.84 | 92.40 { 99,99 | 99,99 | 99,99 | 99,99 | 99,99 | 99,99 | 99,99
les algorithmes génétiques 23,70 | 47,25 71,08 | 90,36 | 98,44 | 99,99 | 99,99 | 99,99 | 99,99 | 99,99 | 99,99
les essaims particulaires 23,12 | 46,10 | 69,33 | 88,51 | 99,22 | 99,99 | 99,99 | 99,99 | 99,99 | 99,99 | 99,99
Les colonies de fourmis 21,51 | 43,20 | 64,54 | 84,66 | 90,52 | 98,85 | 99,99 | 99,99 | 99,99 | 99,99 | 99,99

Tableau 3.5 : Taux de sortie des piéces pour une capacité de file d’attente = 2
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Figure 3.5 : Taux de sortie des piéces pour une capacité de file d’attente = 2

Les courbes de la figure et le tableau 3.5 montrent que pour des tailles de files d’attente
petites et un taux de création de picces supérieur ou égale a 1/21, les résultats obtenus par la
recherche dispersée et 1’algorithme mémétique avec gestion de population sont meilleurs que
celles des algorithmes génétiques et les essaims particulaires sauf pour les colonies de fourmis
on remarque que le systéme sature rapidement par apport aux autres méthodes et qu’en dessous
d’un taux de création égale 1/25 le taux de production est pratiquement le méme pour toutes les
métaheuristiques.

Les courbes de la figure 3.5 montrent que pour de petites capacités de files d’attente et un
taux de création de pieces 1/19, la recherche dispersée est plus efficace que les autres.
L’algorithme mémétique avec gestion de population montre aussi sa performance par rapport a
des algorithmes génétiques et aux essaims particulaires pour une capacité de file d’attente égale a
2. Et pour un taux de création inférieur a 1/21, les résultats obtenus par les métaheuristiques sont
les mémes.

On remarque que le point de saturation dans le systeme est autour du taux de création des
pieces 1/19 et 1/20 pour la recherche dispersée et I’algorithme mémétique avec gestion de
population mais pour les algorithmes génétiques et les essaims particulaires il est autour le taux
de création des pieces 1/20, le systéme devient non saturé¢ pour touts les méthodes a taux de

création de picces égale 1/21sauf pour les colonies de fourmis le point de saturation est autour
1/22.

Taux d'arrivée des piéces (1/min) | 1/5 1/10 1/15 |1/18 |1/20 |1/25 |[1/30 |1/35 |1/40
Rechercher dispersée 24,48 | 48,95 |73.30|88.07 199,99 99,99 |99,99 99,99 | 99,99
mémétique avec gestion de population | 24,39 |48,86 | 72,5 | 87,03 [99,99 |99,99 |99,99 | 99,99 | 99,99
Les algorithmes génétiques 24,17 | 48,26 |72,40| 87,00 | 99,99 |99,99 |99,99 99,99 | 99,99
Les essaims particulaires 23,78 47,47 |71,20/185,34 199,99 |99,99 |99,99 | 99,99 | 99,99
Les colonies de fourmis 22,98 | 45,88 |69,00]|82,40 199,99 |99,99 |99,99 199,99 | 99,99

Tableau 3.6 : Taux de sortie des piéces pour une capacité de file d’attente = 6

57



Chapitre 3

Apport des algorithmes évolutionnaires pour 1’ordonnancement d’un FMS

100

90

80

/% —&—Rechercher dispersée

70

60

——mémétique avec gestion de

50

population

40

Les algorithmes génétiques

30

/ —*—Ies essaims particulaires

Taux de sortie des piéces (%0)

20

o/

—%¥— Les colonies de fourmis
1/5 1/10 1/15 1/18 1/20 1/25 1/30 1/35 1/40

Taux d'arrivée des pieces (1/min)

Figure 3.6 : Taux de sortie des piéces pour une capacité de file d’attente = 6

La courbe de figure et le tableau 3.6 montrent que pour de grandes capacités de files
d’attente et un taux de création de pieces supérieur a 1/18, la recherche dispersée domine les
autres métaheuristiques. Hors de cet intervalle, les taux de production obtenus par les
métaheuristiques sont identiques.

A partir
systeme n’est
1/20 et que le
1/18.

des résultats montrés sur la figure et tableau 3.6, nous pouvons remarquer que le
pas saturé pour les métaheuristiques pour un taux de création de picces égale a
systéme sature moins rapidement dés que le taux de création des piéces arrive a

Capacité de file d’attente 2 4 6 8
Recherche dispersée 24.64 24,41 24,48 24,55
mémétique avec gestion de population 24.39 24,34 24,39 24,51
les algorithmes génétiques 23,70 23,93 24,17 24,24
les essaims particulaires 23,12 23,40 23,78 24,07
Les colonies de fourmis 21,51 22,85 22,98 23,13
Tableau 3.7 : Taux de sortie des piéces pour un taux de création de piéces = 1/5
25
S '—m =1 .
S 245 " —4 —&— Recherche dispersée
a 24 /</
8 235 P——
2 23 X —B—mémétique avec gestion de
S 225 P population
s 22 les algorithmes génétiques
S a1s / g genetiq
g 21 . . .
% 205 —%—les essaims particulaires
=}
g 20
19,5 —*—Les colonies de fourmis
2 4 6 8
Capacité des files d'attentes

Figure 3.7 : Taux de sortie des pi¢ces pour un taux de création de piéces = 1/5
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Capacité des files d’attentes 2 4 6 8
Recherche dispersée 99,99 99,99 99,99 99,99
mémétique avec gestion de population 99,99 99,99 99,99 99,99
les algorithmes génétiques 98.44 99,99 99,99 99,99
les essaims particulaires 99,22 99,99 99,99 99,99
Les colonies de fourmis 90,52 99,99 99,99 99,99
Tableau 3.8 : Taux de sortie des piéces pour un taux de création de pieces = 1/20
__ 102
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3 96 . .
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2 92 V4 . s
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Figure 3.8: Taux de sortie des pi¢ces pour un taux de création de piéces = 1/20

Pour un taux d’arrivée des pieces égale a 1/5, La figures 3.7 nous montre qu’en variant les
capacités de files d’attente et en maintenant le temps de création fixe, L’algorithme recherche
dispersée est plus efficaces et plus performante.

Pour un taux d’arrivée des piéces égale a 1/20, les résultats obtenus par métaheuristiques
sont identiques pour toutes les capacités de la file d’attente sauf pour une capacité¢ de file
d’attente €gale a 2, ou les algorithmes mémétique avec gestion de population et la recherche
dispersée donnent les meilleurs résultats.

A partir des résultats montrés sur la figure et tableau 3.8, nous pouvons remarquer que le
systéme n’est pas saturé pour les algorithmes mémétique avec gestion de population et
recherche dispersée pour un taux de création de picces égale a 1/20 et pour toutes les tailles des
files d’attentes ce qui veut dire que le systéme sature moins rapidement si on utilise ces
algorithmes.

3.5.2 Le temps de cycle

Dans cette sous section nous allons montrer I’impact du taux de création de picces, et la
capacité des files d’attente sur le temps de cycle

Taux d'arrivée des piéces (1/min) | 1/5 1/10 1/15 1/19 1/20 1/21 1/22 1/25 1/30 1/35 1/40

recherche dispersée 167,90 | 169,24 | 168,03 | 167,32 | 117.94 | 109,34 | 94,51 | 97,94 |92,46 |88,24 |95,08
mémétique avec gestion de population| 166.72 | 171.60 | 170.80 | 165.97 | 127.40 | 110,77 | 98,30 | 95,90 | 95,43 | 80,78 | 86,760

les algorithmes génétiques 168,10 | 168,90 | 169,80 | 170,27 | 132,70 | 104,37 | 98,73 | 98,70 | 88,60 | 81,80 | 89,60

les essaims particulaires 169,40 | 173,20 | 173,50 | 173,17 | 125,90 | 112,93 | 99,86 | 96,10 | 91,70 | 81,20 | 89,60

Les colonies de fourmis 163,50 | 165,40 | 166,60 | 169,19 | 155,20 | 119,74 | 101,48 | 98,80 | 89,00 | 83,70 | 90,90

Tableau 3.9: Temps de cycle pour une capacité de file d’attente = 2
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Figure 3.9: Temps de cycle pour une capacité de file d’attente = 2.

Le tableau 3.9 et la figure 3.9 montrent que pour une taille de file d’attente égale a 2 et un
taux de création de picces supérieur a 1/19, les temps de cycle des colonies de fourmis sont
meilleures que les autres métaheuristiques.

Pour un taux de création de pieces inférieur ou égale a 1/19, nous ne pouvons pas dire
qu’une métaheuristique est la meilleure pour tous les taux, les valeurs du temps de cycle obtenus
sont proches pour toutes les métaheuristiques.

Taux d'arrivée des pieces (1/min) |1/5 110 |1/15 |1/18 |1/20 |1/25 |1/30 |1/35 |1/40
Rechercher dispersée 327,90 330.86 | 326.84 | 321.87 | 137.25| 95,12 [ 90,98 | 79,17 | 84,55
mémétique avec gestion de population | 325.90 | 340.73 | 327.32 | 327.72 | 118.74| 100,10 | 88,86 | 85,35 |92,17
Les algorithmes génétiques 338,10 332,80 | 332,00 | 335,70 | 121,30( 98,90 | 91,60 |83,40 |93,10
Les essaims particulaires 331,20 326,00 | 332,00 | 327,40 | 133,60 | 102,20 | 91,10 | 82,50 | 91,00
Les colonies de fourmis 320,60 | 324,00 | 326,00 | 324,00 | 121,40 97,00 | 89,30 |82,60 |91,10

Tableau 3.10: Temps de cycle pour une capacité de file d’attente = 6
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Figure 3.10: Temps de cycle pour une capacité de file d’attente = 6.
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La courbe de la figure 3.10 et le tableau 3.10 montrent que pour une taille de file d’attente
¢gale a 6, un taux de création supérieur a 1/18, les temps de cycles obtenus par les colonies de
fourmis sont les meilleures que ceux les métaheuristiques, I’algorithme mémétique avec gestion
de population est la meilleure pour un taux de création égale a 1/20, les temps de cycle sont les
minimaux pour la recherche dispersée pour un taux de création égale a 1/18 et 1/25,et un taux

compris entre 1/35 et 1/40, les colonies de fourmis pour un taux égale a 1/30.

Capacité des files d’attentes 2 4 6 8
Recherche dispersée 167,90 241,70 327,93 402,10
mémétique avec gestion de population 166072 245020f 325,90 427,66
les algorithmes génétiques 168,10 249,90 338,10 417,00
les essaims particulaires 169,40 249,20 331,20 406,90
Les colonies de fourmis 163,50 247,90 320,60 382,40
Tableau 3.11 : Temps de cycle pour un taux de création de picces =1/5
450
S 400 /"x—
g 350 = —&— Recherche dispersée
S 300
2 250 —I—mémétigue avec gestion de
° population
2 200 —— . o
é 150 les algorithmes génétiques
S 100 . s
pa —<— les essaims particulaires
g 50
|_
0 —*—Les colonies de fourmis
2 4 6 8
Capacité des files d'attentes

Figure 3.11 : Temps de cycle pour un taux de création de pieces =1/5

Le tableau 3.11 et la figure 3.11 montrent que Pour toutes les capacités de file d’attente et
un taux de création 1/5, les colonies de fourmis sont meilleures que les autres métaheuristiques
sauf pour capacité de file d’attente est égale 4 la recherche dispersée donne les meilleurs temps
de cycle.

Capacité des files d’attentes 2 4 6 8
Recherche dispersée 117,94 116,10 137,30 124,40
mémétique avec gestion de population 127,42 122,50 118,70 125,01
les algorithmes génétiques 132,70 118,00 121,30 119,70
les essaims particulaires 125,90 119,9 133,60 117,50
Les colonies de fourmis 155,20 130,00 121,40 119,80

Tableau 3.12 : Temps de cycle pour un taux de création de pieces =1/20
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Figure 3.12 : Temps de cycle pour un taux de création de pi¢ces =1/20

Le tableau 3.12 et le figures 3.12, montrent que les valeurs du temps de cycle obtenus sont
proches pour toutes les métaheuristiques, nous pouvons dire que la recherche dispersée a pu
améliorer le temps de cycle pour un systéme trés saturé et de petites files d’attente ou elle donne
les meilleurs temps de cycle, et si la taille de file d’attente augmente 1’algorithme mémétique
avec gestion de population donne les meilleurs temps de cycle pour taille file égale a 6 mais pour
taille file égale 8 les temps de cycle sont les minimaux pour les essaims particulaires.

Mais on peut dire que ’algorithme mémétique avec gestion de population en moyenne
donne des valeurs acceptables.

3.5.3 Les en-cours

Les en-cours sont les pieces présentes dans le systeme. Cette sous section est consacrée
aux en-cours. L’analyse présentée dans cette sous section montre la variation des en-cours en
fonction du taux de création de picces et en fonction des capacités de files d’attente.

Taux d'arrivée des piéces (1/min)| 1/5 1/10 |1/15 |1/19 |1/20 |1/21 |1/22 |1/25 |1/30 |1/35 |1/40

Recherche dispersée 895 (891 |891 [892 |[7,01 [6,30 |585 |525 |4,50 |4,05 |4,05

mémétique avec gestion de populat] 8,92 8,93 (8,94 895 |725 [639 |585 |519 |4,51 (4,05 |3,90

les algorithmes génétiques 8,85 8,85 8,90 |8,86 |7.45 |6,73 |587 |523 4,46 (4,04 (3,90

les essaims particulaires 8,64 |8,67 (867 |870 |7,35 |6,53 |592 |525 |445 [4,03 |3,88

Les colonies de fourmis 8,46 8,44 8,40 |8,41 |7,29 |6,21 |6,03 |521 |445 |(4,04 (3,90
Tableau 3.13 : Les en-cours pour une capacité de file d’attente = 2
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Figure 3.13 : Les en-cours pour une capacité de file d’attente = 2.

La figure et le tableau 3.13 montrent que pour des capacités de files d’attente égale a 2 et
quand le systéme est satur¢, le nombre de pieces qui sont restées dans le systéme des colonies de
fourmis sont inférieurs a celui obtenu par les autres métaheuristique sauf pour un taux de
création de 1/20, nous pouvons remarquer que la recherche dispersée est le plus efficace, et hors
de cet intervalle il n’existe pas une métaheuristique qui donne de meilleurs résultats pour tous les
taux.

Taux d'arrivée des piéces (1/min)|1/5 |1/10 |1/15 |1/18 |1/20 |1/25 |1/30 |1/35 |1/40

Rechercher dispersée 19,52119,64|19,62(19,57|11,68|9,23 |8,45 |8,04 |7,84

mémétique avec gestion de population| 19,78 | 19,7 |19,79]19,77|11.129,25 |8,47 [8,04 |7,90

Les algorithmes génétiques 19,73119,72119,70(19,72 (11,26 9,26 |8,46 |8,40 |7,89

Les essaims particulaires 19,24 119,28 {19,30({19,00(11,16 (9,26 |8.47 |8,04 |7,88

Les colonies de fourmis 18,56 (18,56 18,50 | 18,50 | 11,31 9,20 |8,45 [8,02 |7,81
Tableau 3.14 : Les en-cours pour une capacité de file d’attente = 6
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Figure 3.14 : Les en-cours pour une capacité de file d’attente = 6.
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A partir des figures et tableaux 3.14, nous pouvons remarquer que si la taille de files
d’attente est égale a 6, le nombre de piéces restantes obtenus par les colonies de fourmis sont
inférieur a ceux obtenus par les autres métaheuristiques, sauf pour un taux égal a 1/20 on
remarque que ’algorithme mémétique avec gestion de population est meilleur que les autres
métaheuristiques. Et hors de cet intervalle il n’existe pas une métaheuristique qui donne les
meilleurs résultats pour tous les taux.

Capacité des files d’attentes 2 4 6 8
Recherche dispersée 7,01 8.92 11,68 13,27
mémétique avec gestion de population 7,25 9,30 11.12 13,19
les algorithmes génétiques 7,45 9,35 11,26 13,15
les essaims particulaires 7,35 9,21 11,16 13,28
Les colonies de fourmis 7,29 9,31 11,31 13,30

Tableau 3.15 : Les en-cours pour un taux de création de pi¢ces =1/20
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Figure 3.15 : Les en-cours pour un taux de création de piéces =1/20

A partir de tableaux 3.15 et de figure 3.15 on peut remarquer que pour une petite capacité
de file d’attente et un taux de création 1/20, la recherche dispersée est meilleure que les autres
métaheuristiques, si la taille de file d’attente augmente 1’algorithme mémétique avec gestion de
population est meilleure que les autres méthodes, car pour ce taux le systéme n’est pas saturé si
on utilise la recherche dispersée.

3.5.4 Taux d’utilisation de I’AGV

Taux d'arrivée des pieces (1/min)| 1/5 1/10 (115 |1/19 |1/20 |1/21 |1/22 |1/25 |[1/30 |1/35 |1/40
Recherche dispersée 32,75 132,72 | 32,75 |32,73 [33,31 | 31,87 [ 30,56 |27,44 | 23,41 | 19,46 | 17,34
mémétique avec gestion de populat| 32,79 | 32,78 |32.82 | 32,82 | 33,45 |32,26 | 30,68 |27,05 |22,95 | 19,67 | 17,50
les algorithmes génétiques | 32,68 |32,67 |32,69 |32,65 |33,07 |32,20 30,90 |27,04 |23,16 |19,54 | 17,43
les essaims particulaires 31,98 | 31,97 [32,00]32,18 |33,20 |31,84 |30,85 |27,48 {2298 | 19,64 17,4
Les colonies de fourmis 29,41 | 29,46 |29,37 |31,16 30,64 |31,8 30,88 127,36 (22,89 | 19,58 | 17,47
Tableau 3.16: Le taux d’utilisation de I’AGV pour une capacité de file d’attente = 2
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Figure 3.16: Le taux d’utilisation de I’AGV pour une capacité de file d’attente = 2.

La figure 3.16 montre que pour une taille de file d’attente égale a 2 et un taux de création
de pieces supérieur a 1/21 et dans ’intervalle [1/40,1/35], le taux d’utilisation de I’AGV pour
I’algorithme mémétique avec gestion de population est plus important que pour les autres

métaheuristiques.

Pour un taux de création des pieces égale a 1/22 les algorithmes génétiques sont les
meilleurs, les essaims particulaires sont les plus efficaces si on les compare avec les autres
métaheuristiques pour un taux égale a 1/25, la recherche dispersée est la meilleure pour un taux

de création de pieces égale a 1/30.

Taux d'arrivée des pieces (1/min) | 1/5 1/10 |1/15 |1/18 |1/20 |1/25 |1/30 |1/35 |1/40
Rechercher dispersée 33,33 33,28 |33,25 | 33,29 33,37 (27,10 | 22,83 | 19,64 | 17,15
mémétique avec gestion de population | 33,59 | 33,58 | 33,48 | 33,49 | 33,41 27,35 | 23,12 {19,49 | 17,37
Les algorithmes génétiques 33,56 33,59 (33,6 |[33,55 (33,16 [27,47 (23,10 [19,70 17,46
Les essaims particulaires 33,00 [ 32,98 33,00 [ 33,00 [33,27 (27,41 [23,08 [19,55 |17,46
Les colonies de fourmis 32,33 {32,29 | 32,40 |32.20 |33,26 |27,39 23,05 [19,67 | 17,52

Tableau 3.17: Le taux d’utilisation de I’AGV pour une capacité de file d’attente = 6
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Figure 3.17: Le taux d’utilisation de I’AGV pour une capacité de file d’attente = 6.
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La figure 3.17 montre que pour une taille de files d’attente égale a 6 et un taux de création
de pieces égale a 1/5 et 1/20 I’algorithme mémétique avec gestion de population donne le
meilleur taux d’utilisation d’AGV. Et dans D’intervalle [1/18,1/10] et [1/40,1/25] les taux
d’utilisation d’AGV pour les algorithmes génétiques sont meilleurs que ceux obtenus par les
autres métaheuristiques

3.5.5 Taux d’utilisation des machines

Le taux d’utilisation des machines est un critére trés important dans la mesure des
performances d’un systéme de production.

Les courbes des figures 3.18 et 3.19 nous donnent le taux d’utilisation moyen des
machines FViet FVa.

Taux d'arrivée des piéces (1/min) |1/5 1/10 |1/15 |1/19 |1/20 |1/21 |1/22 |1/25 |1/30 |1/35 |1/40
Recherche dispersée 32.64 |32.39 |32.57 |32.77 | 33.15 | 31.21 | 29,43 | 24,52 | 19,07 | 17,87 | 14,85
mémétique avec gestion de populati¢ 31.18 | 31.26 |31.02 |31.20 | 32,50 | 30,23 | 29,15 | 25,52 20,22 | 17,33 | 14,46
les algorithmes génétiques 28,72 28,36 | 28,60 | 29,12 | 31,94 |31,27 | 28,57 | 25,54 | 19,70 | 17,67 | 14,00
les essaims particulaires 27,72 27,44 | 27,61 | 27,60 |32,51 30,11 |28,71 | 24,44 | 20,16 17,42 | 14,71
Les colonies de fourmis 26,67 26,93 | 26,77 | 25,85 | 28,78 | 30,11 | 28,63 | 24,74 {20,066 | 17,56 | 14,53
Tableau 3.18: Taux d’utilisation des machines FV; et FV, pour une capacité de file d’attente=2
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Figure 3.18: Taux d’utilisation des machines FV; et FV, pour une capacité de file d’attente=2

Taux d'arrivée des pieces (1/min) 1/5 1/10 |1/25 |1/18 |1/20 |1/25 |1/30 |1/35 |1/40
Rechercher dispersée 30.72 {30.76 | 30.66 |30.77 | 32,99 | 25,39 {20,53 | 17,42 | 15,32
mémétique avec gestion de population 29.78 130.01 [29.86 |30.15 [31.43 |24,77 | 19,81 | 17,78 | 14,77
Les algorithmes génétiques 28,70 (28,38 | 28,4 |28,67 |33,51 |24,44 (19,83 | 17,28 | 14,62
Les essaims particulaires 28,23 (28,09 | 28,00 | 28,00 |33,51 |24,59 {1991 | 17,64 | 14,50

Les colonies de fourmis 26,22 126,12 26,10 | 26,09 | 33,27 |24,64 |20,00 |17,57 | 14,4

Tableau 3.19: Taux d’utilisation des machines FV; et FV; pour une capacité de file d’attente=6
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Figure 3.19 : Taux d’utilisation des machines FV1 et FV2 pour une capacité de file d’attente=6

On remarque pour taux d’utilisation des machines FV1 et FV2 pour un systéme saturé, que
la recherche dispersée est plus efficace que les autres métaheuristiques.

- Pour de petites capacités de files d’attente, 1’algorithme recherche dispersée est le
meilleure pour un taux d’arrivée de pieéces compris entre [1/19,1/5] et pour un taux
inférieur a 1/35, I’algorithme mémétique avec gestion de population est le plus efficace
pour un taux compris entre [1/35,1/25].

- Pour une capacité de file d’attente égale a 6, la recherche dispersée est la meilleure pour
un taux d’arrivée de pieces sauf pour un taux égale a 1/35, ou I’algorithme mémétique
avec gestion de population est plus efficace.

Taux d'arrivée des piéces (1/min)| 1/5 1/10 (115 |1/19 |1/20 |1/21 |1/22 |1/25 |1/30 |1/35 |1/40
Recherche dispersée 92.04 |91.92 [92.04 |92,04 [93.79 | 89,45 | 85,67 |76,50 | 64,83 |54,35 |48,18
mémétique avec gestion de populat| 91,82 (91,81 |91.87 | 91.90 |94.08 | 89,87 [85,90 |75,69 | 63,91 |54,77 | 48,49
les algorithmes génétiques | 90,96 | 90,85 |90,98 | 90,98 | 92,74 |90,10 | 86,36 | 75,69 | 64,83 |54,90 | 48,36
les essaims particulaires 88,95 | 88,84 | 89,20 | 89,59 |93,20 |89,40 | 86,24 | 76,55 | 63,96 | 54,70 |48,29
Les colonies de fourmis 82,06 | 82,26 | 81,97 | 86,39 | 85,73 |89,02 |86,31 | 76,31 |63,99 |54,59 |48,44
Tableau 3.20: Taux d’utilisation des machines T; et T, pour une capacité de file d’attente=2
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Figure 3.20: Taux d’utilisation des machines T; et T, pour une capacité de file d’attente=2
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Les courbes de la figure et le tableau 3.20 montrent que pour de petites files d’attente et un
taux de création de pieces supérieur a 1/20, les résultats obtenus par la recherche dispersée sont
meilleurs que ceux obtenus pour les autres métaheuristiques. Pour un taux de création égale a
1/20 I’algorithme mémétique avec gestion de population est la meilleure, et pour un taux de
création inférieur a 1/20, les résultats obtenus par les métaheuristiques restent voisines.

Taux d'arrivée des pieces (1/min) | 1/5 1/10 |1/15 |1/18 |1/20 (1/25 |1/30 |1/35 |[1/40
Rechercher dispersée 93.05 [93.02 [92,88 [92,95 [93,74 | 75,79 | 63,66 | 54,70 | 47,80
mémétique avec gestion de population | 93,41 | 93,39 | 93,30 [ 93,36 | 93,99 | 76,30 | 64,24 | 54,42 | 48,24
Les algorithmes génétiques 93,24 193,25 193,30 [ 93,20 [ 93,33 | 76,55 | 64,28 | 54,82 |48,37
Les essaims particulaires 91,69 191,59 [91,50 [ 93,36 [93,54 |76,43 | 64,16 | 54,53 |48,41
Les colonies de fourmis 89,48 | 89,35 (89,60 | 89,12 93,52 | 76,39 | 64,09 |54,76 | 48,54
Tableau 3.21: Taux d’utilisation des machines T; et T, pour une capacité de file d’attente=6
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Figure 3.21: Taux d’utilisation des machines T1 et T2 pour une capacité de file d’attente=6

Les courbes de la figure et le tableau 3.21 montrent que le taux d’utilisation pour les
machines T1 et T2 est plus important pour 1’algorithme mémétique avec gestion de population
que pour les autres métaheuristiques étudiées, pour un taux de création important (supérieur ou
¢gale a 1/20). Hors de cet intervalle il devient moins performant mais les résultats obtenus par les
cinq métaheuristiques restent voisines, sauf pour certains cas :

- Pour un taux de création compris entre [1/35,1/25] et une taille de files d’attente égale a
6, les algorithmes génétiques sont les meilleures.

- -Pour un taux de création égale a 1/35, les colonies de fourmis donnent les meilleurs taux
d’utilisation des machines.

Taux d'arrivée des piéces (1/min)| 1/5 1/10 (115 |1/19 |1/20 |1/21 |1/22 |1/25 |1/30 |1/35 |1/40
Recherche dispersée 2,247 (2,253 | 2,250 |2,240 | 2,287 |2,207 |2,136 | 1,989 | 1,766 |1,392 | 1,281
mémétique avec gestion de populat| 2,305 | 2,301 |2,315 |2,308 |2,333 |2,285 |2,159 | 1,910 | 1,674 | 1,435 | 1,312
Les algorithmes génétiques | 2,387 (2,399 |2,393 | 2,369 |2,300 |2,275 (2,204 |1,907 | 1,711 | 1,407 | 1,299
Les essaims particulaires 2,351 2,359 |2,357 |2,361 |2,307 |2,202 | 2,193 | 1,995 | 1,679 | 1,428 | 1,292
Les colonies de fourmis 2,117 (2,113 | 2,108 |2,134 |2,169 |2,241 |2,199 | 1,970 | 1,663 |1,417 | 1,307
Tableau 3.22: Taux d’utilisation de la machine TP pour une capacité de file d’attente=2
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Figure 3.22: Le taux d’utilisation de la machine TP pour une capacité de file d’attente=2

Taux d'arrivée des pieces (1/min) |1/5 1/10 |1/15 |1/18 |1/20 (1/25 |1/30 |1/35 |[1/40
Rechercher dispersée 2,376 2,375 | 2,374 {2,439 12,299 | 1,919 | 1,649 | 1,428 | 1,243
mémétique avec gestion de population | 2,485 | 2,484 |2,424 {2,419 | 2,308 | 1,969 | 1,708 | 1,399 | 1,287
Les algorithmes génétiques 2,481 2,497 2,500 |2,481 {2,258 (1,995 | 1,706 | 1,440 | 1,299
les essaims particulaires 2,440 | 2,442 | 2,440 | 2,440 (2,279 [ 1,983 | 1,699 | 1,410 | 1,304
Les colonies de fourmis 2,443 12,443 |2,45 (2,235 {2,277 |1,978 | 1,693 | 1,434 | 1,317
Tableau 3.23: Taux d’utilisation de la machine TP pour une capacité de file d’attente=6
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Figure 3.23: Le taux d’utilisation de la machine TP pour une capacité de file d’attente=6

Le taux d’utilisation de la toupie (voir les figures 3.22 et 3.23) est plus faible pour les
quatre métaheuristiques que celui obtenu par les algorithmes génétiques pour des taux de
création supérieurs a 1/20 et taille file 6, hors de cet intervalle les résultats obtenus par les cinq
métaheuristiques restent voisines.

Nous pouvons remarquer qu’il n’existe pas une grande différence entre les
métaheuristiques mais nous pouvons voir que pour un systeme saturé, les algorithmes génétiques
sont les meilleurs pour les deux tailles de files d’attente égale a 2 et 6.
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Taux d'arrivée des piéces (1/min)| 1/5 1/10 (115 |1/19 |1/20 |1/21 |1/22 |1/25 |1/30 |1/35 |1/40
Recherche dispersée 39.67 |40.04 |40.23 |39.82 |40.65 |39,22 37,95 |35,31 |31,33 |24,73 | 22,73
mémétique avec gestion de populat| 40,76 | 40,88 [41,13 | 41,01 | 41,45 |39,96 |38,35 |33,92 |29,72 | 25,47 |23,27
les algorithmes génétiques | 42,36 | 42,57 |42,47 | 42,05 | 40,99 |40,41 |39,14 |33,88 |30,45 25,00 |23,05
les essaims particulaires 41,71 [ 41,87 | 41,82 | 41,80 [40,87 |39,13 |38,94 |35,42 |29,89 |25,35 [22,92
Les colonies de fourmis 37,59 137,52 | 37,44 | 38,44 |38,52 | 39,81 [39,06 |35,00 |29,52 |25,15 | 23,19
Tableau 3.24: Taux d’utilisation des machines FH; et FH, pour une capacité de file d’attente=2
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Figure 3.24:Taux d’utilisation des machines FH; et FH, pour une capacité de file d’attente=2

Taux d'arrivée des piéces (1/min) 1/5 1/10 (115 |1/18 |1/20 |1/25 |1/30 |1/35 |1/40
Rechercher dispersée 42,28 |42,54 |42,16 |42,11 |40,65 |34,09 |29,29 |2535 |22,07
mémétique avec gestion de population | 43,26 | 43,07 | 43,10 |42,95 |41,01 |34,97 |30,31 |24,85 |22,84
Les algorithmes génétiques 44,02 | 44,29 |44,30 |44,02 |40,14 |3543 |30,27 |25,55 |23,06
Les essaims particulaires 4328 43,33 43,30 |43,00 |40,52 [35,22 |30,16 [25,05 |23,14
Les colonies de fourmis 43,33 43,32 |43,50 |43,19 |4048 |35,15 |30,04 |2545 |23,36

Tableau 3.25: Taux d’utilisation des machines FH1 et FH2 pour une capacité de file d’attente=6
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Figure 3.25: Taux d’utilisation des machines FH1 et FH2 pour une capacité de file d’attente=6

L’utilisation des machines FH1 et FH2 (voir les figures 3.24 et 3.25) pour un taux de
création supérieur a 1/20, les algorithmes génétiques sont plus efficaces que les autres
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métaheuristiques, Pour un systéme non saturé, nous ne pouvons pas dire qu’une métaheuristique
est la meilleure pour tous les taux d’arrivée des pieces mais dans chaque cas certaines
métaheuristiques sont meilleures que d’autres.

3.6 Etude comparative avec introduction de pannes

Dans cette section, nous nous proposons d’étudier et de comparer les métaheuristiques
¢étudiées avec I’introduction de pannes. Les pannes sont introduites sur les ressources toutes les
100 heures. La panne va durer 2 heures suivant une loi exponentielle.

3.6.1 Taux de production
La simulation du systéme en introduisant des pannes, nous montre que les taux de

production pour la recherche dispersée ¢étudiée est nettement supérieur a ceux des
métaheuristique avec une capacité de file d’attente égale a 2 (voir figure 3.26).

Taux d'arrivée des piéces (1/min) | 1/5 1/10 |1/15 |1/20 |1/25 |[1/30 |1/35 |1/40
Rechercher dispersée 23,98 47,90 72,02 |95,21 (99,99 |99,99 [99,99 |99,99
mémétique avec gestion de populati 23,84 47,42 |71,21 94,34 199,99 199,99 (99,99 |99,99
Les algorithmes génétiques | 23,12 |46,22 69,02 92,00 |99,99 (99,99 |99,99 |99,99
Les essaims particulaires 22,61 144,99 (67,5 (90,04 (99,99 (99,99 (99,99 |99,99
Les colonies de fourmis 21,13 42,11 [63,13 | 84,47 199,98 99,99 [99,99 |99,99
Tableau 3.26: Taux de sortie des piéces pour une capacité de file d’attente = 2
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Figure 3.26: Taux de sorite des piéces pour une capacité de file d’attente = 2.

La figure 3.26 nous montre aussi que le taux de production pour une file d’attente égale a 2
est plus important pour la recherche dispersée que pour les autres métaheuristiques pour un taux
de création supérieur a 1/20 et hors de cet intervalle les taux de production obtenus par les
métaheuristiques sont identiques.
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Capacité de file d’attente 2 4 6 9
Rechercher dispersée 95,21 99,99 99,99 99,99
mémétique avec gestion de population 94,34 99.99 99,99 99,99
Les algorithmes génétiques 92,00 98,99 99,99 99,99
Les essaims particulaires 90,04 99,99 99,99 99,99
Les colonies de fourmis 84,47 90,27 99,99 99,99

Tableau 3.27:Taux de sortie des piéces pour un taux de création de pieces = 1/20
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Figure 3.27 : Taux de sortie des piéces pour un taux de création de picces = 1/20

La figure 3.27 nous montre que pour un taux de création de pieces égale a 1/20, le taux de
production est meilleur pour la recherche dispersée par rapport aux autres métaheuristiques pour
une taille de files d’attente égale a 2.

Les essaims particulaires et la recherche dispersée et 1’algorithme mémétique avec gestion
de population sont les plus efficaces pour une taille de files d’attente égale a 4. Pour de grandes
capacités de files d’attente les résultats obtenus par les métaheuristiques sont presque les mémes.

De ces résultats avec et sans présence de pannes, nous pouvons constater que le taux de
production en utilisant la recherche dispersée est plus important que celui en utilisant les autres
métaheuristiques pour un taux de création de pieces tres élevé (supérieur a 1/20). Nous pouvons
dire que les essaims particulaires et 1’algorithme mémétique avec gestion de population sont
aussi les meilleurs pour un taux de création de picces égale a 1/20.

3.6.2 Le temps de cycle

Taux d'arrivée des piéces (1/min)| 1/5 1/10 1/15 1/20 1/25 1/30 1/35 1/40
Rechercher dispersée 166,93 169,95 |167,59 |172,98 |97,27 91,09 83,61 98,61
mémétique avec gestion de populati 167,97 | 167,27 | 174,13 |176,57 | 102,00 |100,67 |83,36 101,52
Les algorithmes génétiques | 176,20 | 175,20 | 174,60 |170,80 |104,60 |93,30 85,70 94,20
Les essaims particulaires 173,90 | 174,60 |175,10 170,80 |103,20 |93,20 |84,90 |95,50
Les colonies de fourmis 175,40 |167,30 |169,80 |169,80 | 104,00 |90,10 82,60 97,50
Tableau 3.28: Temps de cycle pour une capacité de file d’attente = 2.
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Figure 3.28: Temps de cycle pour une capacité de file d’attente = 2.

La figure et tableau 3.28 montrent que pour un taux de création de pieces égale a 1/5 et une
taille de file d’attente égale a 2, la rechercher dispersée est la plus efficace si on s’intéresse aux
temps de cycle. Dans I’intervalle [1/10,1/20], les temps de cycles obtenus par 1’algorithme
mémétique avec gestion population est meilleur par rapport aux autres métaheuristiques. Hors de

cet intervalle, nous ne pouvons pas dire que la recherche dispersée est la meilleure par rapport
aux autres.

Capacité des files d’attentes 2 4 6 9
Rechercher dispersée 166,93 145,22 150,71 149,16
mémétique avec gestion de population 167.97 150,48 145,94 151,55
Les algorithmes génétiques 170,80 161,00 150,90 145,40
Les essaims particulaires 170,80 157,80 144,70 149,60
Les colonies de fourmis 169,80 239,20 141,70 153,70

Tableau 3.29: Temps de cycle pour un taux de création de picces = 1/20
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Figure 3.29: Temps de cycle pour un taux de création de piéces = 1/20
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La figure 3.29 nous montre qu’en variant les capacités de files d’attente la recherche
dispersée est la meilleur une taille de files d’attente ¢gale a 2 et4, mais en moyenne le temps de
cycle nous pouvons dire que les deux méthodes étudies sont les meilleures pour toutes les taux
de création de picces.

3.6.3 Les en-cours

Le nombre de piéces qui restent dans le systéme quand il est saturé plus petite pour les
essaims particulaires, et la recherche dispersée vis-a-vis de 1’algorithme génétique et mémétique
avec gestion de population, Hors de cet intervalle, les valeurs des en-cours obtenues sont, en
général, proches pour toutes les méthodes (voir la figure 30)

Taux d'arrivée des piéces (1/min) 1/5(1/10 |1/15 |1/20 |1/25 |1/30 |1/35 |1/40
Recherche dispersée 8,94/890 8,94 (8,94 |536 (456 (4,09 |3,92
mémétique avec gestion de populatiof 8,94/ 8,93 (891 [891 (537 |4,60 (4,08 |3,93
les algorithmes génétiques 8,81/8,85 8,87 (8,83 |534 (4,57 (4,00 |3,92
les essaims particulaires 8,70 8,68 |8,68 |8,67 |539 |4,55 |4,09 |3,94
Les colonies de fourmis 8.46/8.43 |8.43 |8.46 |540 |455 |[4.09 |3.95
Tableau 3.30: Les en-cours pour une capacité de file d’attente = 2.
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Figure 3.30: Les en-cours pour une capacité de file d’attente = 2.
Capacité des files d’attentes 2 4 6 9
Recherche dispersée 8,94 10,26 12,47 14,28
mémétique avec gestion de population 8,94 10,28 12,06 14,28
les algorithmes génétiques 8,83 11,42 12,28 14,36
les essaims particulaires 8,67 10,13 12,47 14,43
Les colonies de fourmis 8,46 13,37 12,30 14,13

Tableau 3.31: Les en-cours pour un taux de création de pieces = 1/20
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Figure 3.31: Les en-cours pour un taux de création de piéces = 1/20.

La figure 3.31 montre que pour une taille de file d’attente égale a 2 et 8, les colonies de
fourmis sont les plus efficace, si on s’intéresse aux en-cours. Si la taille de file d’attente est
augmente, nous pouvons dire que les essaims particulaires ont améliorées les résultats qui
concernent les en-cours pour une taille égale a 4 tandis que 1’algorithme mémétique avec gestion
de population est la meilleure pour une taille supérieure a 6.

3.6.4 Le taux d’utilisation de ’'AGV

Taux d'arrivée des piéces (1/min) | 1/5 1/10 |1/15 |1/20 |1/25 |1/30 |1/35 |1/40
Recherche dispersée 31,81 | 31,84 |31,78 | 31,86 |27,49 |23,00 |19,54 |17,26
mémétique avec gestion de populatiof 31,98 |31,94 32,00 |31,87 [27,25 |23,26 [19,44 | 17,49
les algorithmes génétiques 31,85 (31,83 |31,79 | 31,78 |27,25 23,02 [19,73 17,40
les essaims particulaires 31,24 31,15 |31,16 |31,20 |27,42 |23,13 [19,68 |17,57
Les colonies de fourmis 28,84 |28,75 |28,74 28,82 (27,27 (22,95 |19,57 |17,39
Tableau 3.32: Taux d’utilisation de I’AGV pour une capacité de file d’attente=2
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Figure 3.32: Taux d’utilisation de I’AGV pour une capacité de file d’attente=2
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Capacité des files d’attentes 2 4 6 9
Recherche dispersée 31,81 32,95 32,55 32,75
mémétique avec gestion de population 31,98 32,64 32,87 32,82
les algorithmes génétiques 31,78 32,82 32,86 32,93
les essaims particulaires 31,20 32,68 32,95 32,77
Les colonies de fourmis 28,82 31,43 32,88 32,69

Tableau 3.33: Taux d’utilisation de I’AGV pour un taux de création de pieces =1/20

34

a

33 W —o— Recherche dispersée
32 ;
31 / / —#—mémétique avec gestion de

Taux de sortie des piéces (%)

30 population

29 - les algorithmes génétiques
ij —%—les essaims particulaires
26

—*—Les colonies de fourmis
2 4 6 9

Capacité des files d'attentes

Figure 3.33 : Taux d’utilisation de I’AGV pour un taux de création de piéces =1/20

Les figures 3.32 et 3.33 nous montrent que pour un systéme saturé, de petites files d’attente
¢gale a 2 et avec la présence de pannes, le taux d’utilisation de I’AGV est plus important pour
mémétique avec gestion de population. Si on augmente les files d’attente a 4 la recherche
dispersée est la meilleure et pour file d’attente €gale a 6 les essaims particulaires sont les plus
efficaces mais pour taille file égale a 8 les algorithmes génétiques dépassent les autres. Pour un
systeme non saturé, 'utilisation de I’AGV les résultats obtenus par les cinq métaheuristiques
restent voisines.

3.6.5 Taux d’utilisation des machines

Taux d'arrivée des piéces (1/min) | 1/5 1/10 |1/15 |1/20 |1/25 |1/30 |1/35 |1/40
Recherche dispersée 32,16 (31,96 |31.75 |31.20 | 24,38 [20,19 [17.68 |15.05
mémétique avec gestion de populatiol 30.34 | 30,50 |30,54 |30,16 [25,02 |19,45 [17,91 | 14,48
les algorithmes génétiques 28,04 (28,05 |27,72 27,10 {25,02 |20,07 |17,18 |14,70
les essaims particulaires 27,20 26,86 26,87 26,83 |24,57 |19,78 [17,30 |14,29
Les colonies de fourmis 26,33 26,18 |26,15 |26,30 |24,95 |20,24 | 17,58 | 14,71
Tableau 3.34: Le taux d’utilisation des machines FV; et FV, pour une capacité de file d’attente=2
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Figure 3.34: Taux d’utilisation des machines FV1 et FV2 pour une capacité de file d’attente=2

La figure et tableau 3.34 montrent aussi que pour une capacité de file d’attente égale a 2,
I’utilisation des machines FV1 et FV2 est plus importante pour la recherche dispersée par rapport
les quatre méthodes et 1’algorithme mémétique avec gestion de population est plus efficace pour
un taux de création de picces égale a 1/25 et 1/35. Les colonies de fourmis sont les meilleures,
pour un taux de création égale a 1/30.

Capacité des files d’attentes 2 4 6 9
Recherche dispersée 32,16 34,04 35,04 34,54
mémétique avec gestion de population 30,34 34,81 34,25 34,36
les algorithmes génétiques 27,10 33,14 34,28 34,11
les essaims particulaires 26,83 33,81 34,04 34,49
Les colonies de fourmis 26,30 29,53 34,23 34,70

Tableau 3.35: Taux d’utilisation des machines FV; et FV, pour un taux de création des pi¢ces=1/20
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Figure 3.35: Taux d’utilisation des machines FV1 et FV2 pour un taux de création des piéces=1/20

La figure et tableau 3.35 nous montrent que pour un taux de création égale a 1/20, nous
pouvons dire que la meilleure utilisation des machines FV1 et FV2 est donnée par la recherche
dispersée pour une taille de file d’attente égale a 2 et 6, I’algorithme mémétique avec gestion de
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population pour une taille égale a 4, les colonies de fourmis pour une taille de file d’attente
¢gale a 8.

Taux d'arrivée des piéces (1/min) | 1/5 1/10 |1/15 |1/20 |[1/25 |1/30 |1/35 |1/40
Recherche dispersée 88,24 | 88,32 (88,29 (88,53 |76,57 |63,95 |55,09 |48,82
mémétique avec gestion de populatiol 88,68 | 88,68 | 88,55 | 88,74 76,62 | 64,12 | 54,77 | 48,09
les algorithmes génétiques 88,67 | 88,63 | 88,44 | 88,13 [76,10 | 64,04 |54,90 |48,30
les essaims particulaires 86,90 [86,61 [86,63 |86,71 |76,45 |64,26 | 54,80 |48,64
Les colonies de fourmis 80,50 | 80,24 80,44 |76,13 |63,90 | 54,58 | 54,58 |48,29
Tableau 3.36: Taux d’utilisation des machines T1 et T2 pour une capacité de file d’attente=2
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Figure 3.36: Taux d’utilisation des machines T1 et T2 pour une capacité de file d’attente=2

A partir de la figure et tableau 3.36, nous pouvons remarquer que pour une capacité de file
d’attente égale a 2, ’utilisation des machines T1 et T2 est plus importante pour I’algorithme
mémétique avec gestion population par rapport a les autres métaheuristiques pour un taux de
création de pieces supérieur a 1/30. Pour un taux de création égale 1/30, les essaims particulaires
dépassent les autres métaheuristiques. Pour un taux de création inférieur a 1/30, la recherche
dispersée est la meilleure.

Taux d'arrivée des piéces (1/min) | 1/5 1/10 |1/15 |1/20 |1/25 |1/30 |1/35 |1/40
Recherche dispersée 2,165 |2,176 {2,178 2,207 [2,001 |1,684 |1,408 |1,265
mémétique avec gestion de populatiol 2,251 |2,240 |2,246 |2,247 | 1,950 |1,736 |[1,389 | 1,311
les algorithmes génétiques 2,324 (2,322 12,330 {2,340 1,950 | 1,687 [1,447 |1,293
les essaims particulaires 2,291 12,295 (2,295 (2,300 | 1,985 | 1,710 |[1,430 |1,320
Les colonies de fourmis 2,069 |2,065 (2,068 {2,068 |1,954 1,673 [1,415 |1,292
Tableau 3.37: Taux d’utilisation de la machine TP pour une capacité de file d’attente=2
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Figure 3.37: Taux d’utilisation de la machine TP pour une capacité de file d’attente=2

Comme nous 1’avons bien remarqué (voir la figure et tableau 3.37) I’utilisation de la
machine TP est meilleure pour les algorithmes génétiques par rapport a les autre
métaheuristiques, pour un taux de création supérieur a 1/25, Hors de cet intervalle, les valeurs
obtenues sont, en général, proches pour toutes les méthodes.

Taux d'arrivée des piéces (1/min) | 1/5 1/10 |1/15 |1/20 |1/25 |1/30 |1/35 |1/40
Recherche dispersée 38,50 | 38,68 |38,91 [39,22 35,51 |29,89 |25,00 |22,63
mémétique avec gestion de populatiol 39,99 |39,80 39,91 39,91 |34,62 |30,80 |24,66 |23,25
les algorithmes génétiques 41,25 (41,22 41,36 [41,63 34,62 |29,94 |25,69 |22,93
les essaims particulaires 40,66 | 40,72 40,73 40,82 |35,24 30,34 | 25,51 |23,52
Les colonies de fourmis 36,74 | 36,67 | 36,66 |36,72 [34,70 29,70 |25,12 |22,92
Tableau 3.38: Taux d’utilisation des machines FHi et FH2 pour une capacité de file d’attente=2

45

40
g 35 —&— Recherche dispersée
s 30
§ 25 —8—mémétique avec gestion de
= population
5 20
% les algorithmes génétiques
§ 15
m . . .
= 10 —%—les essaims particulaires

0 —*—Les colonies de fourmis

/5 110 1/15 1/20 1/25 1/30 1/35 1/40

Taux d'arrivée des pieces (1/min)

Figure 3.38: Taux d’utilisation des machines FHi et FH2 pour une capacité de file d’attente=2

Les figures et tableaux 3.38 montrent que pour une capacité de files d’attente égale a 2, si
le taux de création des picces est supérieur a 1/25, le taux d’utilisation des machines FH1 et FH2
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est plus important pour les algorithmes génétiques par rapport aux autres métaheuristiques , et
qu’en dessous de taux de création 1/25 1’utilisation de ces machines les valeurs obtenues sont, en
général, proches pour toutes les méthodes.

3.7 Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons présentés notre adaptation de deux métaheuristiques a base
de population de solutions. Ce sont des méthodes évolutionnaires appelées algorithme
mémétique avec gestion de la population (Memetic Algorithm with Population Management —
MA/PM) et recherche dispersée (scatter search). Pour le premiere, Il s'agit d'un algorithme
génétique hybridées avec des techniques de recherche locale et de mesure de distance permettant
de contrdler la diversification des solutions dans la population, dans seconde on extrait un
ensemble de référence R contenant les meilleures solutions de la population initiale.

Nous avons présenté une analyse de sensibilité de ces algorithmes, en étudiant I’influence
de variation des paramétres internes de la métaheuristique sur ses performances, pour pouvoir
tirer des informations sur les meilleurs valeurs des paramétres de la méthode.

Ces approches ont été comparées avec d’autres méthodes évolutionnaires, pour pouvoir
tirer une idée sur I’efficacité de chacune des méthodes utilisées. Ensuite nous avons donné les
résultats et les interprétations obtenus des différentes simulations effectuées en ajoutant des
pannes aux machines du systéme.

Les simulations ont été faites en variant, a chaque fois, I’'un des critéres du systéme et en
gardant Iautre fixe, (le taux d’arrivée des picces, et la capacité des files d’attente). De cette
simulation, un certain nombre de conclusions peuvent étre tirés :

L’¢étude de sensibilité¢ de 1’algorithme MA/PG et SS a permis de définir les paramétres
qui améliorent les performances des métaheuristiques considérées.

Les résultats obtenus ont tous montré que les métaheuristiques que nous avons étudiées
ont donné de meilleures performances pour le taux de production, pour un systeme
flexible de production saturé surtout pour de petites capacités de files d’attente méme
avec la présence de pannes.

Pour le temps de cycle, nous ne pouvons pas dire qu’une métaheuristique donne un temps
de cycle meilleur que les autres pour toutes les capacités de files d’attente, mais on peut
dire que I’algorithme mémétique avec gestion de population donne un temps de cycle
raisonnable pour toutes les capacités des files d’attentes.

Dans le cas sans panne, les en-cours dans les colonies de fourmis sont les meilleurs pour
un taux de création supérieur a 1/20 et de petites files d’attente, pour de grandes files
d’attente et un systéme saturé, la recherche dispersée et 1’algorithme mémétique avec
gestion de la population sont les plus efficaces que les autres métaheuristiques. Dans le
cas avec panne, nous ne pouvons pas dire qu’'une métaheuristique est la meilleure pour
toutes les capacités de files d’attente.

le taux d’utilisation de I’AGV, I’algorithme mémétique avec gestion de population est
plus efficace que les autres métaheuristiques pour un taux de création supérieur a 1/20 et
de petites files d’attente et pour un taux de création des pieces égale al/20 la recherche
dispersée est meilleure que les autre.
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- le taux d’utilisation des machines, I’algorithme mémétique avec gestion de population et
la recherche dispersée en génerale sont les plus efficaces pour un taux de création de
picces supérieur a 1/20 tandis que pour les machines FHI et FH2, les algorithmes
génétiques donnent les meilleures utilisations pour ces deux machines.

Enfin, la question qui ce pose toujours c’est « Mais pourquoi n'avez-vous pas utilisé la
méthode X plutdt que la méthode Y? ». Le seul impératif qui ressort c'est qu'il faut essayer. On
ne peut assurément pas répondre a une question demandant le résultat d'une autre
métaheuristique sans l'avoir implémenté¢ et testé au paravent.
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CONCLUSION GENERALE

Dans ce mémoire, nous avons abordé la résolution d’un probléme d’ordonnancement dans
un systéme flexible de production a l'aide d'algorithmes évolutionnaires. Afin d'évaluer les
différentes approches proposées, nous avons adapté ces méthodes pour la résolution du probléme
de sélection de routages alternatifs en temps réel dans un systéme flexible de production.

Le choix de ces deux approches est justifi¢ par la complexit¢ du probléme
d’ordonnancement faisant partie des problémes d’optimisation combinatoire, et présentant un
intérét dans le monde industriel.

Le domaine des algorithmes évolutionnaires a connu un essor important ces dernicres
années et possede un important potentiel de développement et d’application aux problématiques
industrielles réelles.

L’aspect itératif de ces techniques peut rendre leur utilisation difficile pour la résolution
des problémes complexes en temps réel, mais devant le succeés rencontré par ces techniques dans
le cadre de résolution des autres problémes NP-difficiles, tout au long de ce travail notre but a
¢été leur adaptation pour résoudre un probléme d’ordonnancement dans un FMS.

Par conséquent, nous avons proposé¢ des algorithmes sur la base de -certaines
métaheuristiques : La recherche dispersée et I’algorithme mémétique avec gestion de population
pour résoudre notre probléme afin d’avoir une idée sur leur efficacité et de sélectionner la plus
fiable. Pour cela, nous les avons appliqué sur un systeme flexible de production et nous avons
choisi les algorithmes évolutionnistes (les colonies de fourmis, les algorithmes génétiques, les
essaims particulaires) comme base de comparaison des performances de nos algorithmes.

Le premier chapitre expose la problématique d’ordonnancement dans les systémes
flexibles de production, et donne quelques notions générales : les systemes de production
flexibles, les problémes d’ordonnancement, 1’ordonnancement de type job shop, et leurs
méthodes de résolution.

Apres avoir présenté les méthodes approchées d’une mani¢re générale, le deuxiéme
chapitre était réservé a une présentation détaillée des métaheuristiques, dans laquelle nous avons
présenté les plus connues, nous avons exposé leurs origines, principes de bases, et leurs
algorithmes. La derniére section du chapitre était réservée aux deux méthodes que nous avons
adapté, a savoir, I’algorithme mémétique avec gestion de la population, et celui de la recherche
dispersée.

La seconde étape de notre étude est abordée dans le troisieme chapitre, en premier lieu on
présente le modele FMS de test et les algorithmes proposés pour résoudre le probléme de
sélection de routages alternatifs en temps réel. En deuxiéme lieu, nous avons validé nos
algorithmes pour I’ordonnancement dans les systémes flexibles de production par la simulation.
Un mode¢le de simulation a été¢ implémenté sur Core (TM) 2 Duo CPU avec 2.1 GHz et 2 Gode
RAM, en variant le taux d’arrivée des piéces et en gardant la capacité de la file d’attente fixe.
Les critéres de performance considérés sont : le taux de production (taux de sortie des piéces), le
temps de cycle, les en-cours, le taux d’utilisation de I’AGV, et le taux de production des
machines.
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D’aprées 'analyse des tests, les résultats suivants ont été trouvés:

e Les résultats obtenus ont tous montré que les métaheuristiques que nous avons étudiée
ont donné de meilleures performances pour le taux de production, le taux d’utilisation des
machines et du systéme de transport pour un systéme flexible de production saturé
surtout pour de petites capacités de files d’attente méme avec la présence de pannes.

e Pour le temps de cycle, nous ne pouvons pas dire qu'une métaheuristique donne un temps
de cycle meilleur que les autres pour toutes les capacités de files d’attente, mais on peut
dire que le recherche dispersée donne un temps de cycle raisonnable pour un systéme
satur¢ et de petites files d’attente.

Par ailleurs, ce travail a permis d’ouvrir de nouvelles perspectives pour les études futures
sur le plan théorique (recherche), méthodologique ou pratique (application).

La premiére perspective scientifique concerne les métaheuristiques hybrides qui,
s’efforgant de tirer partie des avantages spécifiques de métaheuristiques différentes en les
combinant peuvent améliorer les performances de notre systeme.

e Hybrider DI’algorithme génétique avec celui des essaims particulaires : Le croisement de
type optimisation par essaims particulaires (OEP) est congu suivant le principe de I'OEP
qui combine les propriétés de trois particules afin d'en construire une nouvelle. Un
vecteur de vitesse initialise suivant la méthode décrite pour 1'algorithme OEP a chaque
chromosome. La meilleure solution globale g de l'algorithme représente le troisiéme
chromosome du croisement. Les deux autres chromosomes, nommés P; et P, sont
sélectionnés comme dans l'algorithme AG (Le croisement a deux points).

e [ ’algorithme mémétique avec gestion population : Utiliser une méthode de recherche
locale plus évoluée que la méthode de descente dans MA/PG, telle que la méthode
multistart descent, le recuit simulé, ou la recherche tabou

La deuxiéme perspective ou plutot le début d’un nouveau travail consiste a traiter les
problémes d’ordonnancement de systeme flexible de production par les réseaux de Hopfield (un
type des réseaux de neurones) mais en utilisant une autre fonction objectif (fonction objectif de
DMM modifiée [Hassam, 2006]). Les réseaux de Hopfield sont des réseaux récurrents et
entierement connectés. Dans ce type de réseau, chaque neurone est connecté a chaque autre
neurone et il n'y a aucune différenciation entre les neurones d'entrée et de sortie. L'application
principale des réseaux de Hopfield est l'entrepot de connaissances mais aussi la résolution de
problémes d'optimisation. La fonction d'énergie est exprimée de la maniére suivante :

12 - ]
E=—5Vt.W.V—I.V (1)
® Le réseau peut tre caractérisé par une fonction d’énergie

¢ Une fonction objectif remplace la fonction d’énergie
® [’optimisation consiste a minimiser la fonction objectif

L'idée de Hopfield est que, puisqu'un réseau neuronal va chercher a minimiser la fonction
d'énergie, il sera possible de construire un réseau pour la minimisation de cette fonction en
associant les variables du probléme d'optimisation aux variables de la fonction d'énergie.

En d'autres termes, cela revient & mettre en équation le probléme d'optimisation sous une
forme équivalente a la fonction d'énergie (1). Ce dernier évolue a partir d'un état initial (pris par
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exemple aléatoirement) de fagon a réduire son énergie ; I'évolution se fait ainsi jusqu'a ce que le
réseau atteigne son équilibre. L'ensemble des états des neurones sur lesquels il s'est stabilise

correspondra a une solution au probléme.

e Construction du réseau :

On considére un réseau de 30 routage (état des routages), un neurone n; représente une
possibilité ou bien 1’état de chaque routage.

Maintenant on détermine la matrice des poids de connexion W pour cela, il suffit de mettre
la fonction objective sous la forme de la fonction d’énergie du réseau (on na pas de contraintes

donc on na pas d’entrées externes).

En identifiant I’expression de cette fonction d’énergie celle de la fonction objective

(fonction objectif de DMM modifiée) :

51

52

530

X (i) représente le coefficient de disponibilité du
routage i, il prend la valeur 0 ou 1

S{jl)= Zq Xii)s Di, 7)
Fe1

les coefficients de dissimilitude Dij comme suit :

nombre des machines comun entre les routagesiet

Y nombretotal des machine entre les routage [ et j

Hopfield a montré que I'énergie du réseau décroit a chaque changement d’état (1’état de S)

donc converge vers un état stable qui est appelé attracteur dépendant de 1'état initial. Cet état

stable correspond a un minimum local de la fonction d'énergie.
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Résumé

Les problémes d'ordonnancement étant NP-difficiles. Les métaheuristiques sont de plus en plus
utilisées pour résoudre de tels problémes. C'est pour cela que ['utilisation d'heuristiques et de
métaheuristiques est amplement justifiée.

Dans ce travail, nous avons adaptés des métaheuristiques pour la sélection de routages
alternatifs en temps réel. La premiére métaheuristique est I’algorithme mémétique avec gestion de
population, il s'agit d'un algorithme génétique hybride avec une technique de recherche locale et de
mesure de distance permettant de contrdler la diversification des solutions dans la population, et la
deuxiéme est I’algorithme de recherche dispersée basé sur I’extraction d’un ensemble de référence R
contenant les meilleurs solutions de la population initiale. Les résultats obtenus sont comparés avec
ceux de d’autres métaheuristiques a base de population.

Les résultats ont montré que les deux métaheuristiques adaptées ont amélioré le taux de
production, le aux d’utilisation des différentes machines et le taux d’utilisation du systeéme de
transport, pour un systéme de production saturé et méme en présence de pannes.

Mots clés

Ordonnancement, métaheuristiques, intelligence artificielle, algorithme mémétique avec gestion
de population, la recherche dispersée, simulation.

Abstract

Scheduling problems are generally NP-hard. Metaheuristics approaches are being increasingly
used to solve such problems.

In this work, we adapted metaheuristics to solve the real time alternative routings selection
problem. The first metaheuristic is the memetic algorithm with population management, which is an
hybridization of a genetic algorithm and a local search, and works by measuring and controlling the
diversity of a small population of high-quality solutions, and the second is the scatter search method
based on the extraction of a reference set R which contains best solutions of the initial population. The
obtained results are compared to those of other metaheuristics based population.

The obtained results showed that both algorithms have improved the production rate, the
utilization rate of different machines and the transport system, even in the presence of breakdowns.

Key words

Scheduling, métaheuristics, artificial intelligence, mémétic algorithm with population
management, scatter search, simulation.
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