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Dans le monde de I'entreprise moderne, vue le marché changeant et la compétitivité
croissante, un besoin fréquent est ressenti par l'entreprise a modifier la structure de leurs
processus métiers pour faire des profits et méme pour subsister. Ainsi, il ressort que la
conception et la gestion des processus métiers soit un facteur clé pour booster I'efficacité et le
coteé concurrentiel de I'entreprise d'aujourd'hui.

L'amélioration des refontes des processus métiers est devenue un sujet de plus en plus
attrayant, dans le large domaine de business process intelligence, ainsi que le business process
management. Bien qu'il existe de nombreuses tentatives pour arriver a une optimisation réelle
et efficace des processus métiers, rare sont les travaux ayant atteint des objectifs satisfaisants,
et exploitables. Autre point digne d'intérét est la nature informelle et semi automatisee des
approches et autres méthodes appliquées sur la problématique de I'optimisation des processus
métiers

Dans notre travail nous allons proposer :

Une approche pour l'optimisation multicriteres automatises des processus meétiers. Le
Framework proposé utilise un modeéle mathématique de processus métier. Le modéle de
processus métier est programmé et intégré dans notre Framework d'optimisation sur lequel est
appliqué un algorithme évolutionnaire, dans notre cas nous allons utiliser 1’algorithme NSGA
Il ce dernier aura comme mission de générer de nouvelles solutions

Enfin, pour valider la fiabilité de notre Framework (BOP_Tool), nous utilisons un cas d’étude
réel. Nous reprenons celui proposé par (Kostas Vergidis, 2013) et comparons les résultats
obtenus.

Problématique :

Allons nous obtenir des résultats plus fiables ?

La suite du mémoire se présente en trois chapitres :

Chapitre | : Cette partie servira a expliquer les différentes définitions et concepts utilisés
dans notre travail de recherche.

Chapitre 11 : Cette partie se focalisera sur « la sélection », comme opérateur génétique dans
’algorithme évolutionnaire utilisé. Nos recherches nous ont conduites a recenser un nombre
de sélection, que ce soit dans les algorithmes génétiques que dans le domaine de la recherche
en biologie. Une synthese sera introduite a la fin de cette partie.

Chapitre 111 : Le dernier chapitre consistera a présenter en détail notre framework et de
décrire ses étapes fonctionnement. Nous présenterons par la suite le cas d’étude a tester, les
résultats obtenus puis une discussion sur ces résultats.

Nous finirons ce travail avec une conclusion et les multiples perspectifs s’ouvrant a nous,
dans ce domaine de recherche.
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Chapitre |

Optimisation multicriteres des processus
metier avec les algorithmes génétigues.
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1.1 Introduction

Résoudre un probleme d'optimisation consiste a trouver la ou les meilleures solutions
avec un ensemble de contraintes et/ou d'objectifs définis par I'utilisateur. Pour déterminer si
une solution est meilleure qu'une autre, il est nécessaire que le probleme introduise un critéere
de comparaison. Ainsi, la meilleure solution, appelée aussi solution optimale, est la solution
ayant obtenu la meilleure évaluation au regard du critére defini.

Les problemes d'optimisation sont des problemes NP-Hard et donc ne possedent pas, a ce
jour, un algorithme général permettant de les résoudre en un temps polynomial.
Ce probleme de I'explosion combinatoire limite Il'utilisation de méthodes exactes pour
la résolution des problemes de petite taille. Dans le cas de problemes de grande taille, comme
cela est souvent le cas dans les applications reelles, les méthodes approchées, qui sacrifient
la complétude pour gagner I'efficacité, deviennent une alternative intéressante.

Les métaheuristiques d'inspiration biologique sont a I1’origine de la plupart des
métaheuristiques présentées ces dernieres années, dans la littérature pour résoudre
des problémes combinatoires. Parmi ces métaheuristiques, nous pouvons citer les algorithmes
génetiques, les réseaux de neurones, le recuit simule et I'optimisation par colonie de fourmis.

Dans ce travail, nous nous s’intéressons a 1’optimisation multi objectifs avec les algorithmes
génétiques, pour résoudre le probléme de I’optimisation des processus métier.

.2 Optimisation monocritére

Résoudre un probleme d'optimisation consiste a trouver une solution qui minimise ou
maximise un critére particulier. Dans la plupart des cas, I'optimum découvert n'est pas unique.
Ainsi il existe un ensemble de solutions minimisant ou maximisant le critére considére. Nous
pouvons décrire formellement un probléeme d'optimisation comme suit :

Considérons un probléme de minimisation :

Soitf: R»—> R
Et soit X un ensemble fermé de Rn
Alors I’ensemble des minimiser est 1 X = {% € X|vx’ € X, f(x") = f(®)}

Et le minimum de probléme est : f(X)

L'ensemble X représente I'ensemble des solutions potentielles du probleme. Cet ensemble est
déterminé a l'aide de contraintes (souvent analytiques) données dans I'énoncé du probléme.
(Adel, 2009).

1.3 Optimisation multi objectifs

La plupart des problemes d'optimisation reels sont décrits a l'aide de plusieurs
objectifs ou critéres souvent contradictoires devant étre optimises simultanément. Alors que,
pour les problémes n'incluant qu'un seul objectif, I'optimum cherche est clairement défini,
celui-ci reste a formaliser pour les problemes d'optimisation multi objectifs. En effet, pour un
probleme a deux objectifs contradictoires, la solution optimale cherchée est un ensemble de
points correspondant aux meilleurs compromis possibles pour résoudre notre probléme.
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Prenons le cas d'une personne souhaitant acheter une voiture d'occasion. La voiture idéale est
celle qui est peu chére avec peu de kilometres, Notre acheteur va donc devoir identifier les
meilleurs compromis possibles correspondant a son budget (voir figure 1).

A %ﬁ"@

Kilométrage

Prx
Figure 1: Relation entre kilométrage et prix (Adel, 2009).

Les probléemes d'optimisation multi-objectifs sont une généralisation a n fonctions objectif des
problemes d'optimisation classiques. Ils sont définis formellement comme suit :

Considérons un probléme de minimisation :

Soit f: Rn— Rm
Et soit X un ensemble fermé de R»
Alors ’ensemble de minimiser est :

R ={FeX|Vx €X,@i€[1,..mlfi(®) < fF(x') V (Vi[1, ....m]fi(@) f ()

Et le minimum de probléme est : (%)

D'apres cette définition, il est clair que I'optimum n'est plus une simple valeur comme pour les
problemes a un objectif, mais un ensemble de points, appelé I'ensemble des meilleurs
compromis ou le front Pareto (Adel, 2009).

1.4 Processus metier
.41 Qu’est-ce qu’un processus métier

Un processus métier est un enchainement d’activités a exécuter pour réaliser un
objectif de I’entreprise. Cet enchainement forme ce qu’il est convenu d’appeler le flux de
controle du processus, c’est a dire sa logique d’exécution (Ferchichi, 2008).

1.4.2 Modélisation d’un processus

Il existe plusieurs méthodes pour modéliser un processus métier grace (Bentellis,
2010). La représentation d’un processus métier est utile pour trois raisons :

Décrire un processus : La modélisation d’un processus permet de le décrire et de le
documenter. Cette description peut avoir plusieurs cibles pour :

1. Des humains : dans ce cas la compréhension est importante.
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2. Des machines : dans ce cas le formalisme de modélisation est plus important.

Analyser un processus : L’analyse d’un processus consiste en ’évaluation de ses
propriétés. L’amélioration des processus se base sur I’analyse des processus existants pour
identifier les étapes redondantes ou non optimales (Manolis Koubarakis, 2001).

rhiérarche
1

Processus Fonction QOrganisation

subprocess

xecuf

1

[] - ‘

. soutien
compose de mom‘ore ce

X lidéclencher—k

Evénement Activité Réle Acteur

.
Générer— H-réalisée par——| . Jouer:
K .

consomme produit

Ressource

Figure 2 : Méta-modéle d’un processus métier (Hafedh Mili, 2004)

Les activités d’un processus sont exécutées par des acteurs jouant des réles particuliers,
consommant quelques ressources et produisant d’autres. Les activités peuvent &tre
déclenchées par des événements et peuvent a leur tour produire des événements. Les activités
d’un processus peuvent étre liées par des dépendances de ressource (dépendances de
producteur-consommateur) ou des dépendances de commande (une activité déclenchant une
autre). Les acteurs operent a I'intérieur des frontieres des organisations qui exécutent des
fonctions métiers spécif. Les roles peuvent soutenir des fonctions.

1.5 Heuristique

1.5.1 Définition

En optimisation combinatoire, une heuristique est un algorithme approché qui permet
d’identifier en temps polynomial au moins une solution réalisable rapide, pas obligatoirement
optimale. L usage d’une heuristique est efficace pour calculer une solution approchée d’un
probléme et ainsi accélérer le processus de résolution exacte. Généralement une heuristique
est congue pour un probléme particulier, En s’appuyant sur sa structure propre sans offrir
aucune garantit quant a la qualité de la solution calculée. Les heuristiques peuvent étre
classées en deux catégories :

— Méthodes constructives qui générent des solutions a partir d’une solution initiale en
essayant d’en ajouter petit a petit des €¢léments jusqu’a ce qu’une solution complete soit
obtenue,

— Meéthodes de fouilles locales qui démarrent avec une solution initialement compléte
(probablement moins intéressante), et de maniére répétitive essaie d’améliorer cette solution
en explorant son voisinage [Cours, Sidi Mohamed Douiri]
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1.6 Métaheuristiques

1.6.1 Pourquoi passer au Métaheuristiques

Face aux difficultés rencontrées par les heuristiques pour avoir une solution réalisable
de bonne qualité pour des problémes d’optimisation difficiles, les métaheuristiques ont fait
leur apparition. Ces algorithmes sont plus complets et complexes qu’une simple heuristique,
et permettent généralement d’obtenir une solution de trés bonne qualité pour des problemes
issus des domaines de la recherche opérationnelle ou de I’ingénierie dont on ne connait pas de
méthodes efficaces pour les traiter ou bien quand la résolution du probléme nécessite un
temps élevé ou une grande mémoire de stockage.

1.6.2 Définition et principe

Plusieurs définitions ont été proposées pour expliquer clairement ce qu’est un méta
heuristique :

1. Un processus itératif qui subordonne et qui guide une heuristique, en combinant
intelligemment plusieurs concepts pour explorer et exploiter tout I’espace de recherche. Des
stratégies d’apprentissage sont utilisées pour structurer 1’information afin de trouver
efficacement des solutions optimales, ou presque-optimales. (H. Osman, 1996).

2. Un méta heuristique est un processus itératif maitre qui guide et modifie les opérations
d'heuristiques subordonnés et produit efficacement des solutions de haute qualité. 1l peut
manipuler une solution unique compléte (ou incomplete) ou une collecte des solutions a
chaque itération (S. Vof3, 1999).

1.6.3 Classification des métaheuristiques

Différentes classifications existent, selon le type, la recherche, etc. (Figure 3). Les
métaheuristiques peuvent étre classées selon leur fonctionnement :

a. Meéta heuristique a parcours :

Les métaheuristiques les plus classiques sont ceux fondés sur la notion de parcours. Dans ce
type d’algorithme ce dernier fait évoluer une seule fonction objective sur 1’espace de
recherche local a chaque itération puis la compare aux optimums. (Siarry, 2004).

b. Méta heuristique a population :

Dans cette famille les métaheuristiques utilisent la notion de population : Ils manipulent un
ensemble de solutions en paralléle. Chaque élément de la population parcourt un certain
nombre de solutions dans 1’ensemble local. Parmi les algorithmes inclus dans cette
classification : les algorithmes génétiques et les algorithmes de colonie de fourmis. (Siarry,
2004).

c. Meétaheuristiques a méthodes implicites :
L’utilisation des méthodes implicites, avec les algorithmes génétiques, la distribution de

probabilit¢ n’est pas connue ou n’utilise pas le choix de I’échantillonnage entre deux
itérations et ne suit pas une loi donnée.(Cheloud, 1999).
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d. Métaheuristiques a méthodes explicites :

Ces méthodes utilisent une distribution de probabilité choisie a chaque itération. C’est le cas
des algorithmes a estimation de distribution, comme leur nom 1’indique, il estime chacune de

leur itération, via une distribution de probabilité 1’espace de recherche local optimal (Cheloud,
1999).

Meétaheuristiques

Population

Algorithmes
= = > =
= évolutionnistes
g (  Algorithmes génstique j =
Optimisation pa =2
£ e essdims particulaires | =
= senetique - =2
= ( Stratégies Algorithmes de
5 Programmation dévolution colonie de fourmis
2 : iza L
= évolutionniste
=
=
Evolution Algorithmes 2 = =
différentielle estimation de distribution = 5
=
=-
Recherche dispersée =2
5 =] =
Recuit = =
simule 2
< =
~{_ Recherche avec tabous J 2
( Recherche locale sterative ) =
GRASP =3
(( Recherche locale stochasti ) =
et
2
\ P rcons [ Recherche i voisinage variable ) C Rithorchs lociis poiisa ) 2
~ <

Fonction objectif dynamique

Figure 3 Classification des Métaheuristiques *

1.7 Les Algorithme évolutionnaires :

1.7.1 Définition

Les Algorithmes évolutionnaires sont des méthodes d’optimisation stochastique basees
sur une simulation brute de 1I’évolution naturelle des populations. Précisément, ce sont des
techniques de programmation qui s’inspirent du principe de 1’évolution des especes décrit par
Darwin. Le principe de base bien que simple, il n’en demeure pas moins puissant : il s’inspire
de la théorie de Darwin sur I’évolution des espéces qui explique comment depuis I’apparition
de la vie les espéces ont su évoluer de fagon innovante et souple dans le sens d’une meilleure
adaptation a I’environnement, tout en permettant aux seuls individus bien adaptés a leur
environnement de se reproduire (Th. Back, 1997)

La figure (4) montre un schéma général de fonctionnement d'un AE.

| Population

| Evaluation et sélection

Farents |

F
Reproduction

w
Ewvaluation et sélection |

Enfants

Remplacement

Figure 4 : Fonctionnement général d'un algorithme évolutionnaire (Mais HAJ-RACHID, 2010)

1https://commons.wikimedia.orq/wiki/FiIe:Metaheuristics classification fr.svg?uselang=fr
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1.7.2 Description de mécanismes évolutionnaires de la littérature

Le but de cette section est de décrire plusieurs types d'éléments évolutionnaires
rencontres dans la littérature. (Mais HAJ-RACHID, 2010)

Cinq types de codage.

Deux types de création de population initiale.

Trois types d'évaluation des individus.

Six types de sélection des parents.

Vingt-deux types de croisement.

Six types de mutation.

Quatre types de stratégie de remplacement pour la constitution de la génération
suivante.

e Trois types de critéres d'arrét.

1.8 Algorithme génétique

1.8.1 Principe et définition d’un algorithme génétique

Un algorithme génétique (AG) est une métaheuristique qui manipule une population
de solutions potentielles a la fois. Le mode de fonctionnement d’un AG est calqué sur les
principes biologiques de la sélection naturelle et de la survie des individus les mieux adaptés a
I’environnement (Darwin, 1876). La sélection naturelle est basée sur l'idée que les
modifications des générations successives sont orientées par les pressions extérieures
auxquelles sont soumises les espéces (e.g. la limitation des ressources, les modifications de
I'environnement, les prédateurs et parasites, etc.). Il en résulte que les individus les mieux
adaptés a I’environnement tendent a survivre plus longtemps et a se reproduire plus
fréquemment. S’inspirant ainsi de ce mécanisme, (Holland, 1975) a posé les bases de la
technique d’optimisation appelée "algorithmes génétiques". Mais c¢’est (Goldberg, 1989) qui
par la suite s’est investi dans 1’é¢tude des AG et a développé la forme actuelle que nous
connaissons.

Création de la population inital

Evaluation des indivdus

critére d'arrét

NOI-N

Selection des parents

Croisement

| [ les Solutions J

Mutation

Selection final

Figure 5 : schéma général des algorithmes génétiques (Kheireddine, 2012)
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1.8.2 Les opérateurs génétiques :

Les AG utilisent principalement trois types d’opérateurs genétiques qui sont :

Le "croisement”, la "mutation” et la "sélection”. Ces opérateurs sont appliqués aux individus
de la population avec 1’espoir d’améliorer leurs caractéristiques génétiques et de les amener a
s’adapter a leur environnement.

a. La Sélection

Cet opérateur est chargé de definir quels seront les individus de P qui vont étre
dupliqués dans la nouvelle population P' et vont servir de parents (application de 1’opérateur
de croisement).

Soit n le nombre d'individus de P, on doit en n/2 (l'opérateur de croisement nous permet de
repasser a n individus).

Cet opérateur est peut-étre le plus important puisqu’il permet aux individus d’une population
de survivre, de se reproduire ou de mourir. En regle générale, la probabilité de survie d’un
individu sera directement reliée a son efficacité relative au sein de la population
(A.Spalanzani, 1999)

LA (figure 06) était créé a-partir du texte precédent pour montrer le principe de la sélection
d'une facon facile

V Selection
L 4 VvV @

Mopulation Parenis selediomées

Figure 6 Représentation de I’operateur de sélection

b. Le croisement

Une fois certains individus sélectionnés, on les fait se reproduire entre eux, pour cela
on utilise l'opérateur croisement. C'est l'opérateur essentiel de recherche d'un algorithme
génétique. 1l combine les génotypes de deux individus pour en obtenir deux nouveaux. Avec
cet opérateur, les génotypes sont vus comme une chaine de nombres binaires. (Dejong &
Spears, 1992) La figure 07 montre un exemple de croisement de deux parents codes en
binaire. Un site de croisement est déterminé aléatoirement dans le chromosome des deux
parents et deux nouveaux chromosomes enfants sont alors créés en échangeant tous les bits
compris dans les portions avant le site de croisement.

L’application du croisement s’effectue suivant la probabilité (c p) définie par I’utilisateur, et
qui indique si deux parents sélectionnés aléatoirement subiront le croisement.
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| EEGGELEERERICO 1 1000100010010 10001 00100001 Parent 2

| oT77o7To000To00 1001001001000 1T101T01T01T1T101T001

Croisement

| o77070007000110001000 1001010001 00100001

Parent B

Enfant A

Enfant B

'l

| R GEREERIC 1001001 0010001101010 11101001

Figure 7: Croisement de deux parents (Dipama, 2010)

c. La mutation

Elle est généralement appliquée apres le croisement des parents et aide a fournir de
nouvelles caractéristiques génétiques, difficiles a obtenir par le seul opérateur de croisement.
La figure 8 illustre le principe de la mutation d’un gene. Elle consiste a altérer un ou plusieurs
génes du chromosome d’un enfant donné, introduisant de ce fait une diversité dans la
structure de la population. Cet opérateur permet ainsi 1’exploration de I’espace des solutions.
Il est caractérisé par la probabilité de mutation (m p) qui détermine si un enfant doit subir une
mutation.

100010111100110001000100101000100100001 <—— Enfant A

Mutation

100010111100100001000100101000100100001 [#—— Enfant A muté

Figure 8: Mutation d’un géne. (Dipama, 2010)

1.9 L’algorithme NSGA-II :

L’algorithme NSGA-IlI ("Non-dominated Sorting Genetic Algorithm™) présenté par
(Deb, 2002) est un des algorithmes évolutifs les plus cités dans la littérature. Il est largement
utilisé par plusieurs auteurs pour servir de base de comparaison avec leurs propres
algorithmes. Nous donnerons dans les sections qui suivent une description détaillée du
NSGAII qui servira de base pour le développement de I’algorithme proposé dans le
Framework de notre travail.

1.9.1 Principe de I’algorithme NSGA-I|

Fronts de non domination
F;

Mesure de
diversité

R b
z SRR R
N
F n l S N

Solutions Rejetées

Figure 9: Algorithme NSGA-II. (Deb, 2002)
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L’algorithme NSGA-II est un algorithme évolutif multi-objectif qui utilise un type de
mesure du surpeuplement autour de chaque individu afin d’assurer la diversit¢ de la
population. Le principe de cet algorithme est illustré a la figure 09. Tout d’abord, une
populationRt+=P+uwQ est formée, ou P est la population des parents de taille N, et :Q est la
population des enfants (descendants) générés a partir des parents a travers les opérateurs de
croisement et de mutation. La taille de la population totale « R est 2N. Cette population « R
composée des parents et des enfants est ensuite classee en différents fronts de non-domination
(nF, F, ...,F 12), en utilisant le concept de dominance de Pareto. (Deb, 2002)

Les individus faisant partie du premier front sont évidemment meilleurs que les individus du
second front. Ces derniers sont & leur tour meilleurs que les individus du troisieme front et
ainsi de suite. L’accent est alors porté sur les meilleurs individus et donc dans ce cas, sur les
individus du premier front, qui sont alors gardés dans une archive. Si le nombre d’individus
de ce front est inférieur a la taille fixée N, alors tous les individus de ce front feront partie de
la prochaine population t+1 P. Pour compléter la taille de la population t+1 P a N, les
nouveaux membres doivent étre choisis dans les fronts restants, suivant leur rang. Ainsi les
membres du second front F2 sont choisis, puis les membres de F3 et ainsi de suite jusqu’a
obtenir une nouvelle population de taille N. Si tous les membres d’un front ne peuvent entrer
dans la population sans un dépassement de la taille N, alors les membres de ce front sont
classés suivant une mesure de diversité qui détermine la population autour de chaque individu
pris séparément. Suivant ce classement, les individus les plus isolés sont admis dans la liste de
t+1 P jusqu’a compléter la taille de celle-ci. Les individus qui ne peuvent entrer dans la
population sont simplement rejetés. (Deb, 2002)

1.9.2 Procédure de la recherche des solutions non dominées

Il existe différentes techniques ou algorithmes de recherche des solutions Pareto optimales,
avec pour objectif de minimiser le temps de calcul (Deb, 2002). L’approche qui suit
décrit la procédure, étape par étape pour trouver la population P’ des solutions non dominées, a partir
d’une population initiale totale P de taille N :

Initialiser P— M ;i —1: P' «— 0

Pour chague solution j = P {j # i)

j domine i

tout P n'est pas analysé

i
i ),;N\ rMen Gpulation non dominge :D

Figure 10: Procédure de la recherche des solutions non dominées
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Nous avons désigneé cette figure en basent sur les étapes de la procédure générale des
algorithmes de recherche des solutions Pareto optimales.

Cette méthode compare donc chaque solution i avec le reste de la population P pour
déterminer s’il existe un individu dans la population qui le domine. Si c’est le cas, on peut
alors conclure qu’il existe au moins un individu dans la population qui est meilleur que i si
I’on prend en compte toutes les fonctions objectives. La solution i ne peut donc appartenir a la
liste des solutions non dominées P’. Cependant si aucun autre individu de la population ne
domine i, celui-ci fait partie de la liste des solutions non dominées.

1.9.3 Maintien de la diversité dans la population

La distance de crowding d’une solution i (ou d’un individu) se calcule en fonction du
périmetre forme par les solutions du méme front les plus proches de i sur chaque objectif. La
(figure 11) montre une présentation a deux dimensions associées a la solution i. Le calcul de
la distance de crowding nécessite avant tout le tri des solutions selon chaque objectif, dans un
ordre ascendant. Ensuite, pour chaque objectif, les individus possédant les valeurs limites (la
plus petite et la plus grande valeur de fonction objective) se voient associes & une distance
infinie (c0). Pour les autres solutions intermédiaires, on calcule une distance de crowding
égale a la différence normalisée des valeurs de fonctions objectives de deux solutions
adjacentes. Ce calcul est réalisé pour chaque fonction objective. La distance de crowding
d’une solution est calculée en sommant les distances correspondantes a chaque objectif.
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Figure 11: Distance de surpeuplement (Deb, 2002)

1.10 Conclusion

Nous avons présenté dans cette partie une vue généralisée des problémes
d’optimisation multicritere, tout d’abord par la définie de ce que sont les problémes
d’optimisation mono-objective et multicritere, puis nous avons détaillé les méta heuristique,
vue qu’ils ont une grande capacité¢ a résoudre ce type de problémes, leur fonctionnement
général et leur classification ainsi que les processus métier. Leur définition et la modélisation
de ces processus dans le but de les optimisés.

La derniére section présente 1’algorithme génétique ainsi que NSGA2, son principe, son
fonctionnement.
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Chapitre |11

|_es Sélections




1.1 Introduction

La sélection des parents a pour but de deviner les individus de la population courante
qui seront autorisés a se reproduire (les “parents” ). La sélection est fondée sur la qualité
des individus, estimée a I’ aide de fonction d'adaptation. Cette opération est peut-étre la plus
importante puisqu’elle permet aux individus d’une population de survivre, de se reproduire ou
de mourir. En régle générale, la probabilité de survie d’un individu sera directement reliée a
son efficacité relative au sein de la population. Il existe plusieurs méthodes implémentées
dans les algorithmes génétiques pour la reproduction. Ces derniéres ont été inespérées depuis
des sélections naturelles (E.Verrier & X.Rognon, 2009) biologiques mais il existe des
sélections non implémentées.

Dans ce chapitre nous allons présenter les deux catégories (implémentée, non implémenteée).

1.2 Sélections implémentable

Dans ce qui suit, nous allons citer les déférentes méthodes de sélections implémentées
dans les algorithmes génétiques :
11.2.1 Sélection proportionnelle :

Plusieurs stratégies de sélection des individus sont bastées sur le principe de sélection
proportionnelle. Autrement dit, la chance qu'a un individu d'étre sélectionné est
proportionnelle & sa valeur de fitness. Ainsi,

a. Sélection par roulette -RWS-

Introduite par (Goldberg, 1989), la population est représentée comme une roue de
roulette, ou chacun individu est représenté par une portion qui correspond
proportionnellement a sa valeur de fitness.

La sélection d’un individu se fait en tournant la roue en face d’un pointeur fixe.

Cette procédure est répétée jusqu’a constitution complete de la population des parents.

.Ind\.wu 1
.Ind\.icm 2
.Ind\.id.J 3

Individu 4

“ndi\ddu selectionnée

Figure 12 : sélection par roulette (Goldberg, 1989)

25



b. Sélection universelle stochastique —SUS-

Ce type est proposé par (Baker, 1987) utilise aussi une roulette partagée en autant de
portions (individus), proportionnellement aux valeurs de fitness.

Mais cette fois, les individus sélectionnés sont désignés par un ensemble d’indicateurs
équidistants ou une rotation de la roue de roulette sélectionne tous les parents simultanément.

Indidu selectionnée

.Indudu 1
.Indudu 2
.Indum 3

Individu 4

Individu selectionnée,

Individu selectionnée

Indivicu ae\ectionnéeﬂ

Figure 13: Sélection universelle stochastique (Baker, 1987)

c. Sélection d’échantillonnage a reste stochastique -RSS - :

Ce type éte illustrée par (Whitley, 1994). Il utilise une procédure de traitement sur la
valeur de fitness des individus comme la suit :

En supposant que la valeur de fitness d’une solution est un nombre décimal (2,45).

La partie entiére de la valeur de fitness indique combien de copies sont directement placées
dans la population de parents (2 copies dans cet exemple)

1. Puis, il faut déterminer si d’autres copies de cette solution doivent étre encore
ajoutées.
Dans un premier temps, 1’auteur considere le reste de la valeur de fitness (0.45)
comme une possibilité de placer une deuxiéme copie de cette solution.

2. Génere une valeur aléatoire (entre 0 et 1) (par exemple 0,6).

3. Fait une comparaison Si cette valeur est plus grande que (1- le reste), ¢’est-a-dire (1-
0.45 = 0,55) alors il ajoute une autre copie de cette solution a la population de parents.

d. Sélection par rang :

Se compose de deux étapes (Whitley D. , 1989). D'abord tous les individus de la
population sont rangés selon leurs valeurs de fitness. Le rang est fait dans I'ordre décroissant
(ou croissant), selon si on veut minimiser (ou maximiser) la fonction de fitness. Normalement,
les individus de moins bonne qualité obtiennent un rang faible (a partir de 1). Et ainsi en
itérant sur chaque individu on finit par attribuer le rang N au meilleur individu (ou N est la
taille de la population). Ensuite on effectue une sélection par roulette basée sur les rangs des
individus ou I'angle de chaque secteur de la roue sera proportionnel au rang de l'individu.
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. Individu 1
. Individu 2
. Individu 3

Individu 4

Individu 1 2 3 4

Fitness 248 86 80 120

Rang 1 3 4 2

Individu
selectionnée

Figure 14 Sélection par rang

11.2.2 Sélection par tournoi :

Le principe consiste a choisir un sous-ensemble d’individus (S individus)
aléatoirement dans la population, puis a sélectionner le meilleur individu dans ce groupe en
fonction de sa fitness Ce processus est répété jusqu’a 1’obtention du nombre d’individus
requis (Miller & Goldberg, 1995)

Le nombre de participants a un tournoi (S), appelée la taille de tournoi, est utilisé pour faire
varier la pression de cette sélection (Freitas, 2002). Si ce nombre est grand, alors la pression
sera forte et les faibles individus auront une petite chance d'étre choisis. En général, un seul
gagnant est choisi parmi les participants a un tournoi. Ce gagnant peut étre choisi d'une fagon
déterministe ou probabiliste. Dans le cas deterministe, qui est pratiquement le plus utilisé, le
gagnant est I'individu de meilleure qualité (meilleure fitness). Dans le cas probabiliste, chacun
des participants peut étre choisi en tant que gagnant avec une probabilité proportionnelle a sa
fitness. Cela consiste a utiliser une procédure de sélection proportionnelle [comme la
(roulette) citée ci-dessus] se référant seulement aux individus du tournoi. La méthode de
tournoi la plus commune est le tournoi binaire (Back, 1992), ou on choisit deux individus
aléatoirement (S=2) puis on sélectionne le meilleur (qui a la valeur de fitness la plus élevée).

N
ool , o
| F=1 ]
@ ,€2I /Fi\/i? [® Aléatoirement \J@ @ Meilleur individu ']@
\ / Taille de tournoi= 3

Figure 15 Sélection par tournoi

11.2.3 Sélection uniforme :

La sélection se fait aléatoirement, uniformeément et sans intervention de la valeur
d'adaptation. Chaque individu a donc une probabilité P= 1/N d'étre sélectionné, ou N est le
nombre total d'individus dans la population.

Pour résumé, tous les types de sélection trouvé dans la littérature nous allons utiliser le
schéma dans la figure 14 que nous 1’avons inspiré a partir du texte précédent
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{ Selection l

‘ proportionnelle ‘ ‘ Uniform ‘ ‘ Par toumoi ‘

[ l [ Stochastic Universal l [ Remamder Stochastic w [ l
par roulette par rang

Sampling Sampling

Figure 16: Types de sélections

11.3 Les sélections naturelles non implémentées

La sélection, dans le cadre de I’amélioration des espéces domestiques, est le processus
par lequel certains individus sont choisis de préférence a d’autres pour engendrer la
génération suivante. (E.Verrier & X.Rognon, 2009)

Il s’agit du mécanisme fondamental qui permet, a la nature comme aux humains, de modeler
les attributs des animaux.

Dans ce qui suit nous allons citer les déférents types de sélections naturelles dans la littérature

11.3.1 La sélection massale.

La sélection massale consiste a choisir les reproducteurs en fonction de
leur(s) performance(s) individuelle(s). Pour obtenir une évaluation génétique des candidats, il
suffit de controler les performances. Ainsi, la sélection massale n’implique pas la tenue d’un
état civil, ce qui a des avantages dans les situations ou aucun état civil n’est disponible. (E.Verrier
& X.Rognon, 2009)

La sélection massale est la méthode de sélection la plus simple a mettre en oeuvre, ce qui en
constitue I’avantage majeur. Elle autorise une forte intensité de sélection. Son principal
inconvénient réside dans ’impossibilité qu’il y a de ’appliquer a certains caractéres : ceux qui
ne s’expriment que dans un sexe ou que 1’on ne peut mesurer qu’aprés abattage. (E.Verrier &
X.Rognon, 2009)

11.3.2 La sélection sur ascendance

La sélection sur ascendance consiste a choisir les reproducteurs en fonction des
informations dont on dispose sur leurs parents ou sur des ancétres plus éloignés. La mise en
oeuvre de cette méthode (comme celle des autres méthodes généalogiques) repose sur la
disponibilité de fichiers d’état civil fiables et tenus a jour. Ainsi, lorsque les enjeux
génetiques ou commerciaux sont importants, il est nécessaire de procéder a une Vérification
de la filiation sue la base du polymorphisme biologique. (E.Verrier & X.Rognon, 2009)

La selection sur ascendance est la sélection la plus précoce que 1’on puisse faire, ce qui en
constitue I’avantage majeur. On doit 'utiliser pour un premier tri des reproducteurs. Son
principal inconvénient réside dans sa faible précision. Aussi, ce premier tri doit étre affiné par
la suite au moyen d’autres méthodes (E.Verrier & X.Rognon, 2009)
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11.3.3 La sélection sur descendance

Dans un dispositif d’évaluation génétique en routine, dans des populations a
génerations chevauchantes, quand un animal a un descendant contrdlé (mesuré pour le
caractere), I’information correspondante est incorporée a son index de valeur génétique. La
mise en place d’une épreuve spécifique de sélection fondée sur la valeur moyenne de la
descendance n’est, en revanche, organisée que dans certaines occasions : on parle d’épreuve
de la descendance. Cette épreuve spécifique n’est commodément applicable que pour les
males et, dans les faits, elle est essentiellement pratiquée pour les méles des especes peu ou
pas prolifiques. La sélection sur descendance est la méthode qui permet d’obtenir le
maximum de précision et elle est applicable pour tous les caractéres. Ce sont la deux
avantages majeurs. La sélection sur descendance représente cependant I’inconvénient
d’allonger notablement ’intervalle de génération. Sur le plan pratique, la mise a 1’épreuve de
la descendance est colteuse et nécessite des infrastructures importantes et une organisation
rigoureuse : elle ne peut étre le fait d’éleveurs individuels. (E.Verrier & X.Rognon, 2009)

11.3.4 La sélection sur collatéraux

La sélection sur collatéraux consiste a sélectionner les reproducteurs a partir de la
moyenne des performances de leurs demi- ou pleins fréres-sceurs. Elle est surtout développée
dans les especes ou I’on peut disposer de familles nombreuses : volailles, poissons, lapins,
porcs. Une des difficultés majeures de cette méthode est de limiter les effets d’environnement
commun aux membres d’une méme famille, ces derniers s’ils ne sont pas pris en compte
pouvant en effet conduire a retenir prioritairement les candidats issus des familles ayant
bénéficié d’un environnement particuliérement favorable. (E.Verrier & X.Rognon, 2009)

L’évaluation sur collatéraux est en général assez peu précise et sa fiabilité peut étre mise en
défaut en cas d’effet d’environnement commun, phénoméne relativement courant pour des
pleins freres-sceurs. Son intérét réside surtout dans la possibilité d’évaluer des candidats pour
des caracteres qui ne s’expriment que dans un sexe ou dont la mesure nécessite I’abattage, et ce sans
passer par I’évaluation sur descendance qui est longue et cotteuse. La sélection sur collatéraux
est principalement employée chez les volailles, compte tenu des caractéristiques biologiques
de ces especes et de la maitrise importante des conditions de milieu qui existe en sélection
avicole. (E.Verrier & X.Rognon, 2009)

Meéthode Information valorisée

Sélection massale Performance(s) individuelle(s)

o Performance(s) des parents
Sélection sur ascendance
Index des parents

Performance moyenne d’un petit échantillon des

Sélection sur descendance
decendants

Performance moyenne des fréres et sceurs (pleins

Sélection sur collatéraux f-5 et demi-f-s)

Tableau 1: Les principales méthodes de sélection naturelle
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1.4 La sélection par génération

Cette Méthode de sélection est basée sur la moyenne de fitness de la génération
auxquelles I’individu appartient. C'est-a-dire que nous allons choisir juste les individus qui
sont contenus dans la meilleure génération. Le choix de la meilleure génération ce differe
selon le type de probléme (moyenne maximale pour un probleme de maximisation ou
moyenne minimale pour un probleme de minimisation).

1.5 Synthese

D’apreés les recherches, nous sommes arrivés a définir les sélections que nous avons
trouvé et ce qu’est claire est que chaque méthode de sélection a ces propres caractéristiques et
ca propre utilité.

Plusieurs chercheurs ont étudié la performance de GA en utilisant différentes stratégies de
sélections ; mais presque aucun d'entre eux n’a testé sur le probléme de I’optimisation des
processus métiers. La performance de GA est généralement évaluée en termes de taux de
convergence et le nombre de générations pour atteindre la solution optimale. (O. A. Jadaan,
2005) par exemple a comparé les résultats de GA entre la roue de la roulette proportionnelle
et la méthode de sélection de roue de roulette & base de rang en utilisant plusieurs fonctions
objectifs et a constaté que la sélection par rang et mieux que la sélection par roulette en
nombre de générations a venir avec la solution optimale. Il a observé que la méthode de
sélection de roue de roulette a base de rang est plus stable, plus rapide, certaine et plus robuste
vers les solutions optimales que la roue de la roulette proportionnelle. D'autre part, (J. Zhong,
2005) a comparé roulette proportionnelle avec la sélection par tournoi, avec une taille du
tournoi égale 6 a sept fonctions de test général et a conclu que 1’algorithme avec la sélection
du tournoi est plus efficace en matiére de convergence que la sélection de la roue de la
roulette proportionnelle. (Julstrom, 1999) a étudié I'efficacité de temps de calcul de deux
types de probabilités de sélection fondées sur le rang; classement linéaire et probabilités de
classement exponentielles et par rapport a la sélection du tournoi. Il a souligné que la
sélection du tournoi est préférable a la sélection en fonction du rang parce que la sélection
répétée du tournoi est plus rapide que le tri de la population d'attribuer des probabilités
fondées sur le rang. En outre, (Mashohor, Evans, & Arslan, 2005) évaluer la performance du
systeme d'inspection de circuits imprimés en utilisant la méthode de sélection trois GA ;
déterministe (par rang), tournoi et la roue de la roulette et découvert que déterministe a la
capacite d'atteindre le fitness maximal avec le plus bas nombre de générations pour toutes les
images de test suivi par la roue de la roulette et la sélection du tournoi.

En dehors de cela, (Goldberg & Deb, 1991) a fait des études approfondies sur la sélection par
roulette, par rang et par tournoi. Leurs études ont été réalisées pour comprendre le rapport de
fitness et de la convergence du temps prévu. lls ont constaté que la sélection par rang et la
sélection du tournoi ont fait des résultats mielleux que par roulette en termes de maintien
d'une pression constante vers la convergence. Ils ont démontré en outre que la sélection par
rang et la sélection par tournoi binaire ont des attentes identiques, mais recommandé la
sélection du tournoi binaire en raison de sa complexité temporelle plus efficace.

Pour la complexité (E, Goldberg, & Deb, 1991) ont mentionné la différence entre ces
méthodes de sélections selon leurs complexités et leurs résultats sont résumées dans le tableau

).
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De notre part nous avons essayé de collecter toutes les informations que nous pouvons
dégager a partir des ouvrages et des articles que nous avons trouvés dans nos recherches et
finalement nous avons sortie avec les résultats suivants :

Il'y a des sélections qui nécessite une taille petite de population comme la sélection par
roulette et la raison c’est qu’elle a une complexité de O(n?) ou n représente la taille de la
population alors le plus grande sera la taille de la population le long sera le temps de calcul

Cependant il y des sélections qui ne dépend pas de la taille de la population comme la
sélection par tournoi par exemple.

D’autre part nous avons constaté qu’il y a des méthodes qui servent a trouver la solution
optimale dans un nombre bas d’itérations comme la sélection par roulette car elle assure que
les individus le plus fit sera sélectionné pour la nouvelle génération dons si nous avons un
probléme de maximisation par exemple il y une forte chance d’arriver a la solution optimale
(fitness le plus ¢élevé) dans un nombre bas d’itération que nous 1’avons approximé a 1 jusqu’a
100 itérations. Les autres sélections se différent ente un nombre moyen (de 100 a 1000) et
élevé (1000 et plus).

Dans le tableau qui va suivre nous allons résumer toutes les sélections deja mentionnées avec
les avantages et les inconvénients de chaqu’une. Cette synthése va nous aider a bien
comprendre les caractéristiques et la déférence entre ces sélections-la par rapport a plusieurs
critéres (avantage, inconvénients, caractéristiques, taille de population... etc.).

Pour chaque méthode il y a deux critéres contradictoires qui peut les évaluer (Diversité et
convergence de solutions). Alors la meilleure méthode de sélection est celle qui peut garantir
une moyenne entre ces deux critéres la.

Le tableau (2) va démontrer les variances qui existe entre ces différentes méthodes de
sélections.
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I ) R - Taille de Nombre .. | Temps de
Sélection Auteur Implémentable | Caractéristiques | Avantages Inconvénients population | d’itération Complexité calcule
Principe de la Simple & L i
Par roulette | Caldberg | - . P P Perte de diversité. Petit Bas o(n?) Long
RWS 1989 roulette implémenter.
Cette sélection ne
Echantillon | o Principe de la | Sélectionne tous les prend pas en Peu ]
universal 1087 Oui roulette parents compte la importe Eleve O(n) Court
stock simultanément. diversité des
solutions.
Remaindert Utilise une
; ; rocédure de Peu )
ochastic Whitleg | P! : Elevé o(n) Court
sampling 1994 traitement sur la importe
RSS valeur de fitness.
o _ Classer les Tous les individus Peut dégrader la O(n Inn)+
Lasélection | Whitkey | . individus par ont une chance vitesse de Petit Bas temps de Moyen
par rang 1989 rang d’étre sélectionnés. convergence. sélection
Tous les individus
La sélection _ Faire des ont une chance Peut dégrader la Pe
par 1ngzgn1dle Oui tournois entre les | d’étre sélectionnés. vitesse de importe Bas o(n) Court
Tournoi individus Il préserve la convergence.
diversité.
. . . R Pas sOr de

i i Faire un choix Simple a sélectionner les Peu Moyen O(n) Court

Uniforme Oui au hasard implémenter importe y

meilleurs parents
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La sélection

Basé sur la

Simple & mettre en

Pas encore performance de
Massale o e s cuvre
Uindividu
La sélection Basée sur la _ N
sur Pas encore Performance(s) Rapide Peu précise
ascendance des parents
Performance
La sélection moyenne d’un Plus précise Plus longue
Zur g Pas encore petit échantillon P 9
escendance
des decendants
La sélection Performance
sur Pas encore moyenne des
collatéraux freres et sceurs
Performance de
La sélection l’ensemble de la
par Pas encore géneration de
génération Dindividu
sélectionné

Tableau 2: synthese finale
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11.6 Conclusion

Dans cette partie nous avons présenté un des opérateurs le plus important puisqu’elle permet
aux individus d’une population de survivre : la sélection des parents.

Il existe plusieurs méthodes pour sélectionner un individu ces méthodes ont été inespérées
depuis des selections naturelles biologiques.

Nous avons classé ces méthodes de sélection en deux classes :
1- Les selections implémentées : sont les sélections utilisé dans les algorithmes
génétiques.
2- Les sélections non implémentées: sont les sélections jamais utilisé dans les
algorithmes génétiques et utilisé dans la reproduction des animaux.

Pour bien comprendre chaque sélection nous avons expliqué le principe de chaqu’une et
I’année de la premiére utilisation et par qui.

Enfin de cette partie nous avons proposé un tableau (Synthése) pour montrer la différence
entre ces méthodes déja mentionné selon les axes (Auteur, année de création, implémenter,
méthode mathématique).
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Chapitre 111

Experimentation




I11.1 Introduction

Le chapitre 111 qui est le dernier chapitre sera le fruit de notre travail qu’a duré plus de
six mois, cette partie consiste a présenter les potentiels de notre Framework (BPO_tool v 2.0),
ce dernier a comme réle de générer des solutions possibles en passent par des étapes que nous
allons les expliquer dans la suite de ce chapitre.

Nous allons utiliser des cas d’études réels (des scénarios) ces derniers nous allons les intégrer
dans notre Framework en suite un ensemble de tests seront fait avec des paramétres déférents
afin de trouver la solution optimale que nous cherchons.

I11.2 Partie | : Environnement de travail

111.2.1 Modéle mathématique pour la conception d’un processus

metier

L'ensemble des tdches ng appartenant a une conception particuliére d’un processus
métier est Ng = {t1, to, t3, ..., tna}. L'ensemble des rq ressources dans la conception Rq = {r1,
r2, I3, ..., ra} inclut les sous-ensembles Rin et Rout qui stockent les ressources d'entrée et les
ressources de sortie du processus métier, respectivement. La conception d’un processus métier
utilise toutes les ressources de Rin et produit toutes les ressources de Rout. En outre, chaque
tache i dans la conception d’un processus métier possede tin ressources d’entrée stockées dans
I; € R, et tou ressources de sortie stockees dans 0; S R,;. Enfin, chaque tache i a des valeurs
dattribut p stockées dans I'ensemble TA; et les attributs du processus p correspondants sont
stockés dans I'ensemble PA.

Paramétre Description
Ng Nombre de taches dans la conception
rq Nombre de ressources dans la conception
tin Nombre des ressources d’entrée d’une tache
tout Nombre des ressources de sortie d’une tache
Fin Nombre des ressources d’entrée d’un processus
Fout Nombre des ressources d’entrée d’un processus
P Nombre des attributs d’une tache dans un processus
N Ensemble des nq tches
Rq Ensemble des rq ressources
li Ensemble des tin ressources d’une tache i
Oi Ensemble des tout ressources d’une tache i
Rin Ensemble des ri, ressources
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Rout Ensemble des rqu ressources
TA Ensemble des valeurs des attributs d’une tache i
PA Ensemble des valeurs des attributs du processus p
Tableau 3: Parameétres principaux utilisés pour la conception d’un processus.
111.2.2 Matrice taches ressources (task resources matrix - TRM)

La matrice qui vise a capturer le séquencage des taches et les motifs formulés dans la
conception du processus métier. A cet effet, la matrice cartographie les entrées et les sorties
des taches relatives a la conception du processus. Cette matrice est appelée matrice
tache/ressource (TRM). Cette matrice a deux dimensions avec la taille nqg x rq. Les lignes de
TRM présentent les nq taches de la conception d’un processus métier, tandis que les colonnes
présentent les rq (nombre de ressources utilisées dans le processus métier) ressources de la
conception d’un processus métier. Chaque case de TRM montre la relation entre la tache et la

ressource.
Représentation visuelle TRM
TRM11 =1
I TRMp =2
r1

¢ TRM13 =0

Tache 1 TRM14 =2

m/\rz TRM35 =0

z N TRMle =0

TRM17 =0

Figure 17: Exemple de TRM basée sur la tache

rl r2 r3 r4 r5 ré r7 r8 r9
Tache 1 1 2 0 2 0 0 0 0 0
Tache 2 0 0 0 1 0 2 0 0 1
Tache 3 0 0 2 0 0 0 1 0 0
Tache 4 0 1 0 0 0 0 0 2 0
Téache 5 0 0 0 0 0 1 0 0 2
Téche 6 0 0 1 0 2 0 0 1 1

Tableau 4: Exemple de TRM
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Pour une tache i € N, et une ressource j € R;, NOUS avons :

Sir; € I;alors TRM;; =1 (Si la ressource appartient a I'ensemble des ressources d'entrée de
la tdche alors sa relation est marquée par 1)

Sir; € O;alors TRM;; = 2 (Si la ressource appartient a I'ensemble des ressources de sortie
de la tache alors sa relation est marquée par 2).

Sir; & I; etr; & O; alors TRM;; =0 (Si la ressource n’appartient ni aux entrées, ni aux
sorties de la tache i, alors sa relation est marquée par 0).
111.2.3 Librairie des taches

La librairie des taches est I’ensemble des taches qui peut étre inclus dans un processus
donné

Chaque tache dans cette librairie est caractérisée par un nombre fini d’attribues. (Numéro de
la tAche, nom de la tache, les ressources d’entré, les ressources de sortie, SDP, SFT, SDD).

Le tableau suivant présente un exemple sur la forme de librairie.

Numéro de Nom de la tache Ressources Ressources SDP SFT SDD
la tache d’entré de sortie
0 Fax.com 1.2 6 220 110 350
1 DB Business Vérification 2.4 35 250 200 300
2 Strikelron Lookup 5 1 200 180 290
Business
3 GraphMagic's Graph 5.8 2 203 107 368
Chart Web Service API

Tableau 5 Exemple de librairie des taches

111.2.4 Fonction objective

F(x) est la fonction objective pour 1’optimisation multicritéres de nos processus métier.
Le nombre de criteres (objectifs) utilisé par F(x) est de trois (03), la minimisation du prix de
livraison du service (C), la maximisation du taux de réussite du service (S) et la minimisation
de la durée de livraison du service (T).

Figure 18: Représentation du rayon d’un cercle circonscrit du triangle CTS.
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Pour représenter cette fonction, nous nous sommes aides de la loi des sinus. La figure 15
représente la schématisation de notre fonction objective. Le rayon R du cercle circonscrit du
triangle CTS (de type quelconque) symbolise F(x). Ce choix s’est imposé a nous par le fait de
I’absolu nécessité de ne favoriser aucun objectif en particulier, et vue que le rayon (R en

I’occurrence) est équidistant des trois sommets du triangle CTS (i.e. OT = TS = OC).

Il serait bon de préciser que chaque processus métier obtenu par notre Framework comporte

trois criteres C, T et S avec :

C=31"¢, T=X1"t,5S=XY"s

Ou

nq : le nombre maximal de taches par processus métier.

Ci : le prix de livraison d’une tiche i composant un processus métier.
Si : taux de réussite d’une tache i faisant partie d’un processus métier.

ti : la durée de livraison d’une tache i d’un processus métier.

Soit C, T, S trois points dans un plan a trois dimensions (X, Y, Z), avec les coordonnées

suivantes :

C(Xe, Ye, Zc)

S(Xs, ¥s, Zs)

T(xt, yt, z2)

Le rayon d’un cercle circonscrit du triangle CST se calcule ainsi :
ST () TC

" 5inSCT _ sinCTS  sinTSC

Suivant le calcul de la norme d’un vecteur :

[ISC1|2 = |ITS||? + ||CT||? + 2(TS)(CT) cos SCT

2R

Ce qui implique :
[ITSI1> + 1ICT]1* — 1ISCI|?
2(TS)(CT)

cos SCT =

Sachant que pour tout angle x :
cos?X + sin?X =1
Nous pouvons déduire que :

sinSTC = |1 - (”TS||2+ [ICT||* — ||SC||2)2
2(TS)(CT)

Aprés avoir ajouté la loi des sinus, nous obtenons :
Sc

TSI+ ICTIZ = [ISCI,
\/ 1= 2(TS)(CT) )

2R =

Derniére étape est 1’utilisation des coordonnées des différents points du triangle CTS.

(e.0. ||SC|| = \/(xc —x)%+ (Ve —¥)? + (20 — z5)? ).
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111.2.5 Cas d’expérimentation

Le Framework de I'optimisation proposée est orientée vers I'optimisation tri-objective.
Il met eégalement I'accent sur les problémes min-max-min, a savoir la minimisation du premier
objectif, la maximisation du second et la minimisation du troisieme.

Basé sur la spécification des attributs de service (Lakin, 1996):

Le prix de livraison du service (SDP ou Service Delivery Price) est sélectionné comme
premier objectif. SDP spécifie le montant d'argent que le client du service devra payer pour la
consommation d’un service distinct, a savoir le colt pour utiliser le service.

Le deuxieme objectif est la maximisation du taux de réussite du service (SFT ou Service
Fulfilment Target). SFT spécifie la promesse du fournisseur de services d’une livraison
efficace et transparente des prestations déterminées a tout consommateur de service autorise ;
qui demande le service dans les délais de service definis. 1l est exprimé comme le nombre
maximal promis de livraisons de service individuelles réussies en ce qui concerne les comptes
totaux de livraisons de service individuelles. SFT peut étre mesuré et calculé par le service
consommateur ou par groupe de consommateurs et peut étre soumis a différents moments.

Le troisiéme objectif & minimiser est la durée de livraison du service (SDD ou Service
Delivering Duration ou Service Provinding Duration). Avec cet attribut, le laps de temps
maximal admissible est spécifié pour rendre tous les avantages propres au service déclenché
par le consommateur de service (ou client). SDD représente I’intervalle de temps respectif, a
partir du déclenchement du service défini par un consommateur de service autorisé jusqu’au
rendu complet de tous les avantages exprimés au lancement du service par le client.

Ces trois attributs de services seront utilisés comme les objectifs d'optimisation pour les
scénarios de la vie réelle.

a. Scénario de test
1) Description du scénario : la prévision des ventes (Sales forecasting)

Ce scénario décrit le processus métier de la prévision des ventes (Grigori, 2004). Ce
processus est considéré comme semi-automatique car elle implique I'interaction de certaines
applications, mais nécessite l'intervention humaine dans le processus de génération et de
visualisation des prévisions demandées. Nous nous proposons d’automatiser entierement le
processus en sélectionnant et mettant en ceuvre des services web pertinents, afin de proposer
un ensemble de conceptions de processus métier optimisés qui répondent aux exigences du
scénario présenté, ayant des valeurs d'attribut optimales.

Figure 19 montre la conception des processus métier génériques pour le scénario sur la
prévision des ventes. Il comporte deux ressources d’entrée : (a) le nom de I'entreprise et (b) la
demande de mise a jour du marché. La premiere ressource est nécessaire pour le service Web
afin d’extraire les données pertinentes pour I’entreprise spécifiée. La deuxiéme ressource est
une demande de mise a jour du marché qui doit étre prise en considération pour la prévision
des ventes. La conception initiale du processus consiste en cing étapes : la premiere étape
consiste a récupérer les informations financieres de 1’entreprise pour les prévisions
pertinentes. Parallelement a cela, les derniéres nouvelles du marché doivent étre mises a jour,
car elles seront prises en compte pour aboutir a des prévisions pertinentes (étape 2). Le
résultat de ces deux étapes conduit une simulation qui génere les prévisions de ventes (étape
3). Cette prévision est alors tracée dans un graphique (étape 4), puis communiquée a la
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personne la demandant (étape 5). Le resultat de ce processus est un rapport contenant les
résultats prévisionnels.

2)

—— — ——— — — — ——— — ———— — — — ——— — — —— ——

Entrées du I
processus meétier |
| (1) Récupérer

I'information
|
|
(a) Nom de |

financiére de
I'entreprise
I’entreprise
(3) Créer

des prévisions de

|

|

| ventes
(b) Demande |
|

de mise a
jour du I
marché (2) Mise a jour sur
les nouvelles du

| marché
|

(4) Générer
des graphiques

(5) Obtenir
les résultats

Sorties du

(a) Rapport
des résultats

rocessus métier

Figure 19 Conception initiale des processus métier de la prévision des ventes

Librairie des taches et ressources utilisées

Nous allons définir I’ensemble des services web a utiliser par le logiciel

d’optimisation, pour obtenir de nouvelles conceptions de processus métier respectant le
scénario présenté. Ces services web sont regroupés dans une librairie (Tableau 6). Des
recherches pertinentes sur les librairies en ligne pour sélectionner de services web ont donné
lieu a une sélection de 20 services Web de différents fournisseurs qui peuvent potentiellement
mettre en ceuvre notre scénario (Vergidis, 2008). Les services web de la librairie sont
disposées dans l'ordre alphabétique, au nombre de 20, numérotés de 0 et 19.

N° Nom de tache Entrée | Sortie | SDP | SFT | SDD
0 D&B Business Verification 3,1 0,5 208 113 | 339
1 Fax.com 8,2 4 219 | 109 | 307
2 Gale Group Business Information 0,3 5 229 | 115 | 352
3 Gale Group Business Intelligence 5,8 0,5 202 | 109 | 309
4 ilr:a:phMaglcs Graph & Chart Web Service 8,2 2 203 | 108 | 355
5 interfax.net 57 4 200 103 | 336
6 Lokad. Business time-series forecasting and 3.6 8 218 | 112 | 351
analysis
7 Midnight Trader Financial News 3 7 206 | 103 | 316
8 | Strikelron Company Search 1,3 0,3 211 | 109 | 350
9 | Strikelron Get Business Prospect 3,1 0,5 224 | 103 | 359
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10 | Strikelron Lookup Business 3 3,0 220 113 | 343
11 \é\glnlinzgeet Horizon Real-Time Company 3,1 5 218 | 107 | 332
12 | Xignite Get Balance Sheet 3,1 5 206 105 | 314
13 | Xignite Get Chart Url 8 2 203 | 110 | 374
14 | Xignite Get Chart Url Preset 8 2 226 | 105 | 340
15 | Xignite Get Growth Probability 57 8 222 | 114 | 322
16 | Xignite Get Market News Headlines 6 7 228 | 100 | 289
17 | Xignite Get Market Summary 6 7 215 | 102 | 374
18 | Xignite Get Topic Chart 3,57 8 229 108 | 337
19 | Xignite Get Topic Data 3,57 2,8 208 | 105 | 373

Tableau 6 Librairie des services web utilisés

Pour chaque service web, les ressources d'entrée et de sortie se trouvent dans les colonnes
adjacentes. Le logiciel d'optimisation proposé est testé pour trois objectifs SDP, SFT et SDD.
Comme les fournisseurs de services ne fournissent pas d'informations détaillées sur les
performances de chaque service Web, les valeurs attribuées sont basées sur la distribution
uniforme d'une petite plage de valeurs sur chaque service Web. Cela rend les services Web
disponibles compétitif (avec une certaine différence entre eux). . Le tableau 2 présente les
différentes ressources qui seront utilisées par les services web dans la librairie.

N° Nom de la ressource

0 | Business details

1 | Business query

2 | Chart/ graph

3 | Company name

4 | Fax (on-line)

5 | Financial data

6 | Market update request

7 | Recent market trends

8 | Time-series forecast

Tableau 7 Ressources disponibles pour le scénario test.
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I11.3Partie2 : Framework : BPO_Tool

111.3.1 Description du Framework : BPO_Tool

Le Framework utilisé est une application de bureau réalisée avec le langage de
développement Java. Cet outil propose une solution pour faire une optimisation multi

objective des processus métiers.

BPO Tool utilise ’algorithme génétique NSGA II a I’aide de plusieurs méthodes de sélection
(les sélections mentionnées dans le chapitre 11) et donne comme résultat des solutions faisable
et des fois optimales pour des exemples (scénario a testés). L’avantage major de notre
Framework c’est qui il donne la structure de chaque solution trouvée et propose la possibilité

de sauvegarder la meilleure solution en XML.
a. Outil de developpement

Le Framework était développé en utilisent les outils suivants :

Version de JDK
Nous avons opté pour la version de Java, JDK 1.8.011

Java Netbeans-8.0.1

NetBeans est un environnement de développement intégré (EDI) gratuit
Utilisé principalement pour le développement d’applications avec Java et Android 2

b. Hiérarchie du Framework

Afin de bien structuré notre Framework nous étions obligé de choisir une certaine
organisation pour le code source alors nous avons séparé les classes par des packages selon la
fonctionnalité de chaque classe. La figure suivante va monter comment cette organisation est

faite

IS Projects =2 P I
= @ BPO_Tool_scenarioB i
=} {3 Source Packages
5 com.GUI
£ com.nsgaii
5] com.nsgaii.operateur_genetique
H &1 5] com.tache
&} | g Libraries
| - &9 BPO_Tool_scenarioC
| - &8 BPO Toll scenario A
| 3--&» gestion_scolarite

e (-

Projets| By (7 Navigatr Q-Profiler if] ervices ﬁFilesQ]

Fiaure 20 Packaaes du Framework

1-  http://www.oracle.com/technetwork/java/javase/downloads/jdk8-downloads-2133151.html
2-  https://netbeans.org/downloads/8.0.1/

43


http://www.oracle.com/technetwork/java/javase/downloads/jdk8-downloads-2133151.html
https://netbeans.org/downloads/8.0.1/

Nom du package

Description du package

Contient les classes qui concernent l’interface du

Com.GUI Framework.
.. Contient les classes qui concernent le fonctionnement
Com.nsgail de I’algorithme NSGA 1II.

Com.nsgaii. Operateur_génétique

Contient les classes qui concernent tout les opérateurs
génétiques (Les méthodes de sélections, Croisement,
Mutation).

Com. Tache

Contient les classes qui concernent le coté processus
métier et ’algorithme de la création de la population
initiale.

Tableau 8 Description des packages

c. Librairies utilisées dans le Framework

BPO_Tool propose plusieurs utiles pendant son exécution notant la possibilité de
représenter les solutions dans un plan et la possibilité d’exporter les valeurs de chaque
solutions (SDP, SFT, SDD) dans un fichier Excel et plusieurs d’autre fonctionnalité, alors
pour cela nous étions obligés d’importer des librairies externe. Ces derniers sont représentés

dans la figure suivante

: Projects

=S
=
8

[ ]

ﬁProjects B @ Navigator Gy Q Profiler ] Services ﬁFiles th

JfreeChart 1.0.19.jar :

BPO_ Tool

m

scenarioB

com. FlleDataBase

com.GUI

com.nsgaii
com.nsgaii.operateur_genetique
com.tache

Libraries

hamcrest-core-1.3.jar
jcommon-1.0.23.jar
jfreechart-1.0. 19-experimental.jar
jfreechart-1.0. 19-swt.jar
jfreechart-1.0.19.jar
jfreesvg-2.0.jar

Junit-4.11.jar
orsoncharts-1.4-eval-nofx.jar
orsonpdf-1.6-eval.jar

n

serviet.jar
switgraphics2d.jar
jaraphx.jar
jdom-2.0.6.jar
Absolute Layout - AbsoluteLayout.jar
jxl.jar
cmu_time_awb.jar
cmu_us_kal.jar
cmudictOo4.jar
cmulex.jar
cmutimelex.jar
en_us.jar
freetts-jsapil0.jar
freetts.jar
mbrola.jar

Figure 21 Libairies utilisées
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C’est une API Java permettant de créer des graphiques et des diagrammes de tres bonne
qualité. Cette API est open source et sous licence LGP .

Nous avons utilise cette derniere pour représenter les individus (processus métier) dans des
plans & deux démentions.

JGraphX.jar :

C’est une API qui permet de dessiner des graphes dans une application Java, nous avons
’utilisé pour représenter graphiquement la structure du processus.

JDom.jar :

C’est une API open source Java dont le but est de représenter et manipuler un document
XML de maniére intuitive pour un développeur Java sans requérir une connaissance pointue
de XML. Dans ce Framework le réle de Jdom est d’importer la librairic des taches et les
inputs et les outputs de processus initial ou pour exporter la meilleure solution sous la forme
d’un fichier XML.

Jxl.jar :

C’est une API java utilisé pour créer et manipuler des fichiers Excel. Nous avons utilisé jxl.jar
pour sauvegarder les individus de la population et les solutions dans un document Excel.

d. Machine d’exécution

Pour le développement et 1’exécution du Framework nous avons utilisé une machine avec les
performances suivantes :

Processeur 131.7 GHz
RAM 4 Gb

Tableau 9 Performance du machine

e. Fonctionnement du Framework

BPO_Tool pendant son exécution utilise deux algorithmes essentiels, une pour créer la
population initiale qui contient les individus a traiter (processus métier) et bien sur NSGA I
qui sert a faire I’optimisation multi objective des individus.

Le premier algorithme était créé par nous, afin de pouvoir créer des individus valides.

Le mot valide ici signifie que chaque individu doit respecter un nombre de conditions pour
qu’il soit utile dans notre traitement. Ces conditions sont :

1- Les entrés de chaque processus doivent étre incluses dans I’ensemble des entrés du
scénario utilisé

2- Les sorties de chaque processus doivent étre incluses dans 1’ensemble des sorties du
scénario utilisé

3- Les taches qui forment le processus doivent étre bien reliées c'est-a-dire que chaque
sortie de la tache A doit étre I’entrée de la tache B sachant que A et B sont deux taches
liées entre elles
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Population initiale
{ Algorithme PRO )

NSGA Il

- appliquer les opérateurs génétique
(sélection , croisement , mutation ) pour
générer les enfants.

NON « Assembler les parents avec les
Graphe des points  [=---—------ enfants .
- Evaluer les individus .
oul « Classer les individus par des fronts
Graphe des

L . ———— < Critére d'amét de taille N

points « Appliquer la distance de Crowding sur

chaque fronts .

Recherchera une
solution

toutes les solutions

Test de validation

+ la Taille de processus
+ les entrés et les sorties de processus

Les seolutiens

« interconnection entre les tiches .

Graphe Bar Meilleur solution

l

Détails Nouvelle Population

Conception de
processus

Fichier XML

Figure 22 Déroulement du BOP_Toot

1) Algorithme de la création de la population initiale

Cet algorithme est le responsable de la création de la population des individus valides qui
seront traité par notre Framework afin de pouvoir les optimiser.

Le principe de cet algorithme est :

D’abord il faut choisir deux taches aléatoirement et ajouter leurs outputs a la liste des inputs
possibles, ensuite nous devons ajouter les deux taches sélectionnées a la liste des taches
sélectionnées et les Supprimer de la librairie pour ne les choisir par une autre fois pendant la
procédure de la création du processus.

Apres ¢a, il faut sélectionner une autre tache, si les inputs de cette tdche n’appartiennent pas a
la liste des inputs possibles, nous devons alors refaire ¢a jusqu’a arriver a trouver une tache
qui convient. Lorsque nous trouvons une tache valide nous devons ajouter cette derniére a la
liste des taches selectionnees et ajouter ces outputs a la liste des inputs possibles. Et nous
supprimons cette tache de la librairie. A chaque fois nous sélectionnons une tache nous allons
créer les liens d’interconnexion entre les taches sélectionnées.

Nous devons Vvérifier la taille de processus (taille = nombre des taches sélectionnées) a 1’ajout
de chaque tache.

Si la taille de processus inférieur de la taille demandée alors nous recommengons la
procédure.

Sinon, I’algorithme a produit un processus métier avec des taches interconnectées avec une
taille prédéfinie dans la partie de la configuration.
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La figure 23 résumera le fonctionnement de notre algorithme.

sélectionner une tache( T )
aléatocirernent et ajouter a les
taches selectionnées
Taille = 1

insérer les outputs de tiche T &
la liste des inputs de processus

supprimer la tache T de la
liste des tache candidat

sélectionner une tache( T )

input tache de T "appartient &

la liste des inputs MO
ajouter T alaliste des tache selectionnée
supprimer la T  de la liste des tache candidat
incrémenté la Taille
sérer les outputs de tidche T a la liste des inputs
de processus
creer les lien entre les tache selectionnée
H‘“*-u. —
IO — o ‘,/
Taille = M - processus est créé

N

Figure 230rganigramme de I'algorithme de la création de la population initiale

Interfaces du BPO Tool

2) Configurations

Taille de population - '—50@
Nomber des génération - '—20@
Type de selection : mﬁ.
Probabilité de croisement - Mormale .g} 0.8 l&
Probabilité de mutation - T 2 B
|' Taille Max de processus - —E@
Taille Min de processus - 4 @

‘I Bibiothégue p
I input/output il;}
| Start < |

Figure 24 interface de la configuration
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Numéro

Description

1

Configurer le nombre des individus dans la population

Configurer le nombre des itérations

Sélectionner le type de la sélection voulue

Sélectionner le type de croisement voulu

Probabilité de croisement

Probabilité de mutation

Configurer la taille minimale du processus

Configurer la taille maximale du processus

O O Nl o g Bl W DN

Importer la librairie des taches

=
o

Importer le scénario du test

[3XY
[ExY

Lancer ’exécution du BPO Tool

Tableau 10 description de (interface de configuration

3) Affichage des résultats (Plans)

Généraon N°: 9
Géneération Génération o Genération |
(Goog
ﬂ 1800 ’ 1800 é ™
N 1600 1600 | Bl Tacha 3
" } 1401 . 140 ‘ ‘ AP L
é § 1200 & 1200 start
g 8 100 ] 8 100 ) -
=il Bl
0 ,_ : r
600 600 |
10 400 400 |'
0 1008 100 200 30 400 500
Tax
® ndvidy # Solution 1 ] T
+ J +
Figure 25 Interface du résultat
Numéro Description
1 Botton sert a grandir le plan qui affiche les points
2 Un plan qui affiche les points (individus) selon 2 critéres
3 La représentation graphique de la conception de la meilleure solution dans cette

génération

Tableau 11 description de I'interface du résultat
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4) Barre d’outils

File §=iiq Solution

Géné{ Librairied; Ctrl+L
Exporter €» b —
Temps d'execution € Ctrl+T
Rapport 0 Cir+R [
Rechereche € Ctri+Q

I

Figure 26 Barre d'outils (Edit)

Numéro Description
1 Affiche la librairie des taches qui contient toutes les taches du scénario utilisé
2 Exporter les résultats sous Excel ou sous format d’une image
3 Temps d’exécution du BPO Tool
4 Le rapport entre le nombre des individus el le nombre des solutions
5 Recherche une solution selon leur durée/ prix ou satisfaction

Tableau 12 Barre doutils (Edit)

5) Les sorties de BPO Tool

Notre Framework a la possibilité d’exporter les résultats sous format XML et de
montrer la conception des meilleurs résultats et en plus de ¢ca BPO Tool donne aussi plusieurs
informations utiles sur les solutions comme le temps de calcule et la ration des solutions
faisables, tous ces derniers nous allons les montrer dans les figures ().

g

<?xml version="1.0" encoding="UTF-8"2>
<Solution SDP=" 895" SFI=" 450" SDD=" 1322">

<task>

<num_tache>3</num_tache>

<name_tache>Gale Group Business Intelligence(/name_tache>
</task>
<task>

<num_tache>15</num tache>

<name_tache>¥Xignike Get Growth Probability</name tache>
</task>
<task>

<num_tache>8</num tache>

<name_tache>Strikelron Company Search</name_tache>
</task>
<task>

<num tache>16</num tache>

<name_tache>Xignite Get Market News Headlines</name_ tache>
</task>

</Solution>

Figure 27 Fichier XML d'un résultat
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| 2] Solution Finale v - l=a] x |

File Edit

Tache 3

(3, 0HEH—
== 0, NS, 7
>7 =i ’1 .
———> Tachets | ¥
25— '*’)i Tache 15 }_ua;i,.{ end

laly Graphe Bar J l .De'ml J [ @ Capture

Figure 29 Conception du résultat

‘i'r_"" = g
Temps d'execution - l & ]

Nombre des individus : 1958 Individus
@ Temps d'éxecution de cet algorithme est: 6 secondes .

Nombre de solutions : 18 Solutions

18 Solutions |

Figure 28 Ratio de solutions

Figure 30 Temps de calcule

111.3.2 Résultats et discussions

a. Paramétres du Framework pour le cas d’expérimentation

Aprés avoir recueilli toutes les informations nécessaires (librairie de services web et
les ressources pour chaque service web), les paramétres du probléme peuvent étre définis. Le
tableau 3 résume les valeurs de parametres utilisés par notre logiciel d’optimisation, pour
notre cas d’expérimentation.

Paramétre Désignation Valeur
Taille librairie des taches n 20
Taille du processus métier initial Ng 5
Taille minimum d’un processus Nrmin 4
métier
Taille maximum d’un processus Nmax 6
métier
Ressources disponibles r 9
Ressources d’entrée (Input) du tin / tout 0,1
processus métier initial
Ressources de sortie (Output) du Fin / Tout 8
processus métier initial
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Satisfaction

Attributs par tache / processus p 3

prix de livraison du service SDP 200 - 230
taux de réussite du service SFT 100 - 115
durée de livraison du service SDD 285- 375

Tableau 13 Valeurs de paramétres pour le scénario du test

Pendant plusieurs essais nous avons remarqueé que les résultats se stagnent apres 20 itérations
et que nous n’avons pas besoins d’utiliser un nombre grand de populations, BOP_Tool a pu
trouver des solutions faisables et bonnes juste avec 500 individus. Alors nous allons résumer

Résultats obtenus pour chaque sélection

les paramétres que nous avons utilisé pendant les tests dans le tableau se dessous

b.

Dans cette partie nous allons présenter les différents résultats trouvé pour chaque
sélection apres nous allons récapituler les résultats donnée dans tableau afin de pouvoir les
comparais et pour essayer de trouver qu’elle est la meilleurs sélection.

1) Sélection uniforme

400

Taille de Nombre de Ratio Temps Meilleurs
lation dnération S lution
populatio generations (solution/individus) solutions
500 20 142 sur 11426 49 Secondes (838-446)
Tableau 14 Résultat de la sélection uniforme
1000
' 1400 @
500 - P
(838-446). - 1200 ° @
O 1000 4 ®
B
300 7 8L 800 ® ®
- D
200 § 600 .
400 - . .
20037 200 @
3
0 0
200 400 600 800 1000 1200 0 500 1000 1500 2000 2500 3000
Colit Colt

Figure 32 Graphe des solutions pour la sélection uniforme

Figure 31 Graphe de toutes les générations
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( Start ]

Market u e request

Xignite Get Balance Sheet i i
[ gl } Strikelron Lookup Business ) [Xignite Ciihiariel s ]

[ Xignite Get Topic Chart }

Time-serigs forecast

[ End |

Figure 33 Conception de la meilleure solution pour la sélection uniforme

2) Sélection par tournoi

Satisfaction

Taille de Nombre de Ratio Temps Meilleurs
population générations (solution/individus) solutions
500 20 157 sur 10752 52 Secondes (845-446)
(852-448)

Tableau 15 Résultat de la sélection par tournoi

1600 600 -
1400 + | .
@ 500 - {845-446)
1200
. @ £ 400 (352-4451!
1000 o ‘
. —
® B
800 - ® 8 300
@ P
600 =— |
. (ﬁ 200 -+
400 - ®
o 100 -
200 L 2 ; '
| @
0¢ T T T T 1 0 T T T T T 1
0 500 1000 1500 2000 2500 3000 0 200 400 600 800 1000 1200
Codit Colit
Figure 34 Graphe de toutes les générations Figure 35 Graphe des solutions pour la sélection par tournoi
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Figure 36 Conception de la meilleure solution (845-446) du tournoi
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Figure 37 Conception de la meilleure solution (852-448) du tournoi

3) Sélection par roulette

Taille de Nombre de Ratio Temps Meilleurs
population générations (solution/individus) solutions
200 20 154 sur 10554 360 Secondes (851-447)

Tableau 16 Résultat de la sélection par roulette
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Figure 38 Graphe de solution de la sélection par roulette
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Figure 40 Conception de la meilleure solution pour la sélection uniforme

4) Sélection par rang

Taille de Nombre de Ratio Temps Meilleurs
population générations (solution/individus) solutions
200 20 157 sur 4200 209 Secondes (852-448)

Tableau 17 Résultats de la sélection par rang
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Figure 41 Graphe de toutes les générations
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Figure 42 Graphe des solutions pour la sélection par rang
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Figure 43 Conception de la meilleures solution de la sélection par rang

5) Sélection universelle stochastique

Taille de Nombre de Ratio Temps Meilleurs
population générations (solution/individus) solutions
200 20 70 sur 7352 212 Secondes (845-446)

Tableau 18Résultat de la sélection SUS
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Figure 45 Graphe de toutes les générations Figure 44 Graphe des solutions pour la sélection SUS
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Figure 46 Conception de la meilleure solution pour la sélection SUS

6) Sélection d’échantillonnage & reste stochastique RSS :

Taille de Nombre de Ratio Temps Meilleurs

population générations (solution/individus) solutions

500 20 172 sur 11376 64 Secondes (845-446)

Tableau 19 Résultat de la sélection RSS
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Figure 48 Graphe de toutes les générations Figure 47 Graphe des solutions pour la sélection RSS
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Figure 49 Conception de la meilleure solution pour la séection RSS

7) Sélection Massale

Taille de Nombre de Ratio Temps Meilleurs
population générations (solution/individus) solutions
(844-447)
(847-448)
200 20 72 sur 4400 142 Secondes
(852-448)
(1052-554)

Tableau 20 Résultat de la sélection massale
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Figure 51 Graphe de toutes les générations Figure 50 Graphe des solutions pour la sélection massale
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Figure 52 Conception de la meilleure solution (844-447) par massale
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Figure 53 Conception de la meilleure solution (847-448) par massale
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Figure 54 Conception de la meilleure solution (852-448) par massale
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Figure 55 Conception de la meilleure solution (1053-554) par massale

8) Sélection sur ascendance

Taille de Nombre de Ratio Temps Meilleurs

population générations (solution/individus) solutions

50 10 20 sur 559 169 Secondes -

Tableau 21 Résultat de la sélection sur assendance
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Figure 57 Graphe de toutes les générations Figure 56 Graphe des solutions pour la sélection sur ascendance
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Satisfaction

Satisfaction

9) Sélection sur descendance

Taille de Nombre de Ratio Temps Meilleurs
opulation énérations S solutions
bop g (solution/individus)
50 10 14 sur 562 453 Secondes -
Tableau 22 Résultats de la sélection sur descendance
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Figure 58 Graphe de toutes les générations Figure 59 Graphe des solutions pour la sélection sur descendance
10) Sélection sur collatéraux
Taille de Nombre de Ratio Temps Meilleurs
opulation énérations S solutions
Pop g (solution/individus)
50 10 19 sur 552 73 Secondes -
Tableau 23 Résultats de la sélection sur collatéraux
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Figure 61 Graphe de toutes les générations

Figure 60 Graphe des solutions de la sélection sur collatéraux
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11) Sélection par génération

Taille de Nombre de Ratio Temps Meilleurs

population générations (solution/individus) solutions

50 10 18 sur 556 36 Secondes -

Satisfaction

Tableau 24 Réésultats de la sélection par générations
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Figure 62 Graphe de toutes les générations Figure 63 Graphe des solutions pour la sélection par génération

12) Récapitulation des résultats des sélections

Sélection Taille de Nombre de Ratio Temps Nombre de
population génération meilleures solutions

Uniforme 500 20 142/ 11426 49s 1
Tournoi 500 20 157/ 10752 52s 2
Par roulette 500 20 154/ 10554 | 360s 1
RSS 500 20 172/ 11376 | 645 1
Par rang 200 20 77/ 4200 209's 1
SUS 200 20 70/ 7352 212 s 1
Massale 200 20 72/ 4400 142 s 4
Sur ascendance 50 10 20/ 559 169 s 0
Sur descendance 50 10 14/ 562 453 s 0
Sur collatéraux 50 10 19/ 552 73s 0
Par génération 50 10 18/ 556 36s 0

Tableau 25 résultats de toutes les sélections
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c. Comparaison entre les sélections (Discussions)

I1 est clair que chaque sélection a ses propres caractéristiques et c’est exactement ce
gue nous avons affirmé dans la partie théorique (synthese). Dans la suite du texte, nous nous
concentrons sur les résultats du tableau 26.

Les résultats obtenus pour les sélections uniforme, par tournoi, RSS ont pu étre trouvé avec
pres de 142 solutions, dans un temps court [49 64] secondes. Ceci avec une population initiale
égale a 500 individus. Il faut garder en téte que la complexité de ces sélections est faible
(O(n)).

Par contre, nous remarquons qu’avec les mémes parametres, la sélection par roulette a trouvé
le méme nombre de solutions, mais dans un temps plus important. Cette sélection est un peu
lourde a agir, par rapport aux sélections précédemment citées, avec une complexité de
(O(n2)).

Aprés plusieurs essaies, nous avons remarqué que la sélection par rang et la sélection
universelle stochastique ont pu aboutir a des solutions faisables avec un nombre moyen
d’individus. Ce qui explique I’utilisation de 200 individus, pour la taille de la population
initiale. Nous sommes arrivés a conclure que la sélection par rang a pris le triple du temps
consommé par la sélection uniforme, celle par tournoi et enfin ; RSS. Idem, avec une taille de
population initiale inférieure a celle utilisée par les autres sélections.
La consommation du temps pour ce type de sélection peut s’expliquer par la nécessité de trier
la population initiale en premier lieu (ce qui augmente le temps consommé), puis choisir des
individus selon leur rang.

Les sélections biologiques (excepté la sélection massale) n’ont pas pu trouver beaucoup de
solutions faisables, ceci est causé en partie par le nombre réduit d’individus composant la
population initiale (pour des raisons de complexité de traitement). Pour bien fonctionner, ces
méthodes nécessitent un accés au fichier contenant le détail de chaque individu de la
population, pour appliquer une recherche séquentielle pour les parents et les enfants de tous
les individus.

Finalement, nous pouvons affirmer que du point de vue du temps d’exécution les sélections,
uniforme, par tournoi, RSS sont les meilleures. Par contre, si nous nous intéressons au nombre
de solutions trouveées, la sélection Massale et la sélection par tournoi ont poussé BPO Tool a
arrivé a trouver le plus de solutions

d. Comparaison des résultats obtenus avec résultat de Vergidis

Dans cette phase nous allons faire une comparaison avec les résultats obtenus par
(Vergidis, 2008) selon les trois criteres suivants : (nombre de tache, prix et satisfaction)

Critéres Reésultat de vergidis | Résultat de BPO Tool
Nombre de taches 4 4
Prix 853 844
Satisfaction 446 447
Taille de population 250 200
Nombre d’itération 25000 20

Tableau 26 premier resultat
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Criteres

Résultat de vergidis

Résultat de BPO Tool

Nombre de taches 6 5
Prix 1056 1053
Satisfaction 553 553
Taille de population 250 500

Nombre d’itération 25000 20

Tableau 27 deuxiéme résultat
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Figure 64 Solution 1 Vergidis
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Figure 65 Solution a 4 taches avec sélection Massale BPO Tool
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Figure 66 Solution 2 Vergidis
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Figure 67 Solution & 5 taches avec la sélection RSS avec BPO Tool

1) Interprétation des résultats

Nous avons pu trouver des meilleurs résultats que ceux proposés par (Vergidis K. T.,
2015) en utilisent sept types de sélection qui sont la sélection uniforme, par roulette, par
tournoi, universelle stochastique, échantillonnage a reste stochastique (RSS) et finalement la
sélection Massale. Les parametres utilisés pour chaque sélection pendant I’exécution du BP
Tool sont regroupés dans le tableau 26.

BPO Tool a donnée des résultats dans un temps raisonnable en utilisent les sélections
(tournoi, uniforme, RSS) par contre la sélection par roulette a pris le triple du temps

d’exécution. La sélection par tournoi de taille 5 a provoqué une convergence remarquable
(figure 35).

Le fait de choisir un petit nombre d’itérations a été¢ décidé apres les différents essaies que
nous avons pu faire. Ce choix s’est imposé par la constatation de la création d’individus
invalides (ne respectant pas la structure d’un processus métier) aprés un certain nombre
d’itérations. Notre analyse nous conduit a déduire que I’opérateur de croisement en est la
cause. Par sa nature, il provoque le changement de la structure du processus métier, ce qui
provoque une élimination de ce dernier par les tests de vérification et de validation.

La sélection Massale a donné les meilleurs résultats par rapport aux autres sélections. Elle a
pu nous aider a trouver plus de 72 solutions faisables avec 4 solutions meilleures que celle de
(Vergidis K. T., 2015). La raison derriére ce constat est 1’efficacité dans sa logique de
fonctionnement. Cette sélection est basée sur les apparences que nous souhaitons obtenir dans
la nouvelle génération. Pour cela, nous avons adapté cette méthode pour qu’elle choisisse un
parent avec le colt le plus bas, la satisfaction la plus élevée et le durée la plus courte. Ce
traitement nous a aidés a trouver quatre bonnes solutions par rapport a la solution trouvé par
(Vergidis K. T., 2015).
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111.4 Conclusion

Dans ce chapitre nous avons testé le potentiels de notre Framework en lui appliquent
dans un cas réel (un scénario de test (Sales forecasting)). Nous avons aussi décrit notre
Framework, leur fonctionnement, leur contenu.

Le chapitre 111 a montré les résultats trouvés par notre Framework. Ces résultats La ont été
compares avec celui de (Vergidis K. T., 2015). Dans cette phase du mémoire nous avons
prouvé que BPO_Tool a pu dépasser celle de Vergidis car elle a pu trouver une solution
optimale qui est bonne que la solution trouvé par lui, en utilisent le méme sceénario et les
mémes parametres.
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Conclusion générale :

Notre theme vise a étudier I'application de I'optimisation multi-objective
¢volutive vers le domaine des processus métiers. L’ optimisation multicritéres
des processus métiers est considérée comme le probleme de conception des
processus métier réalisables avec des valeurs d'attributs optimales telles que la
durée et le colt. L'approche proposée consiste en l'application d'algorithme
d'optimisation multi-objectifs évolutifs (NSGA2), dans une tentative de géenérer
une série diversifiée de processus métier optimisés pour les besoins d'un
processus métier donné.

Dans ce rapport nous avons fait une étude bibliographique sur les concepts de
bases qui contient notre travail (theme).

Cette étude est devisée en deux grandes parties essentielles : concepts de bases
et les sélections.

La partie de concepts de bases a présenté le probléme de 1’optimisation multi-
objectif  en démontrent optimisation monocritére apres |’optimisation
multicritére, ensuit nous avons defini les processus metier et le rapport entre ces
processus métier et I’optimisation multicritere.

Pour arriver a expliquer 1’algorithme NSGA II qui est notre méthode pour
optimiser les processus métier, nous avons utilisé une hiérarchique dans la
définition des concepts en passent par c’est quoi les heuristiques,
Métaheuristiques et ces classes, Les algorithmes évolutionnaires ensuit les
algorithmes génétiques et finalement nous avons arrivé a présenter le principe de
notre fameuse algorithme NSGA II.

Dans la deuxiéme partie nous avons présenté une des opérateurs les plus
intéressent dans les algorithmes génétiques La sélection. Dans cette partie nous
avons présenté les défirent types de sélection existé dans la littérature. Et nous
avons classe les méthodes de sélection en deux classes. (Implémentées et non
implémentées).

Et en fin de cette partie nous avons realisé une synthese finale pour résumer tous
les types trouvées.

Dans la partie des testes nous avons conclus que 1’algorithme de création de la
population initiale joue un réle tres important dans notre Framework car elle
donne plus de possibilité d’installer un individu qui peut étre une solution pour
notre probléme apres.

Finalement nous pouvons dire aussi que les résultats obtenus avec les différents
types de sélection ont soutenu les recherches que nous avons fait pour les
sélections et qui ont résumeé dans la fin du chapitre Il avec une synthése.
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IV. Perspectives

Vue la nature du probléme traité et la multiplicité des composantes utilisées, plusieurs
perspectives se présentent a nous. Nous citerons :

» Ajouter plus de trois critéres.

» Developper la fonction Objective.

» Implémenter NSGA III.

» Développé I’efficacité des sélections biologiques

» Implémenter un croisement qui évite 1’élimination des processus
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Résumeé :

Dans notre travail nous avons proposé une approche pour I’optimisation
multicritéres automatisés des processus métiers.

le framework proposé utilise un modele mathématique ; ce modele est intégré
dans le framework d’optimisation ainsi que les différentes méthodes
d’optimisation.

nous avons fait une étude comparative en reprenant celui proposé par vergidis en
utilisant 1’algorithme NGSA.

Abstract :
In our work we have proposed an approach for the automated multicriteria
optimization of business processes.

the proposed framework uses a mathematical model; this model is integrated
.into the optimization framework as well as the various optimization methods

we did a comparative study using the one proposed by vergidis using the NGSA
.algorithm
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