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RESUME

Les fonctions d’ordonnancement de la production et de planification de la maintenance
représentent deux enjeux majeurs dans 1’industrie manufacturiére. Le probléeme de
I’ordonnancement est de trouver un programme d’exécution approprié des tiches de
production sur des machines, réalisant au mieux un ou plusieurs objectifs généralement liés
aux temps de fin des taches. De nombreuses etudes sont dédiées a résoudre ces problemes
selon les différents types d’ateliers (une seule machine, des machines parall¢les, flow shop,
job shop et open shop ainsi que des systéemes hybrides). La plupart des problemes
d’ordonnancement sont des problémes NP-difficiles. La plupart des travaux de recherche
supposent que les machines sont toujours disponibles durant I’horizon de planification.
Cependant, dans les systemes industriels réels, cette hypothése n’est pas réaliste car les
machines doivent étre arrétées pour des actions de maintenance ou pour d’autres
considérations. Malgré la relation d’interdépendance entre les deux fonctions, ces deux
activités sont généralement planifiées et exécutées separément. Ces dernieres années, les
décideurs donnent une plus grande importance a la fonction maintenance vu sa contribution
substantielle a la productivité. Pour éviter des conflits entre ces deux activités, une
collaboration et une flexibilité doivent étre envisagées entre les deux services. RéEcemment, un
certains nombre d’études et de travaux ont été établis traitant les problémes
d’ordonnancement et de maintenance conjointement. L’objectif de ce mémoire est I’étude de
ce probléme dans le cas d’un atelier de type flow shop flexible. Plusieurs industries telles que
I’industrie des cosmétiques, pharmaceutiques, agroalimentaire et textile ainsi que des
systemes informatiques peuvent étre modélisés avec un Flow Shop Flexible (Flow Shop
Multiprocesseur). Dans ce travail, I’optimisation considérée est bi-objectif de type Pareto afin
de trouver un compromis pour le service d’ordonnancement et le service de maintenance. Des
modeles de fiabilité ont ét€ introduits pour 1’optimisation de 1’aspect maintenance. Deux
méthodes de résolution ont été proposées: les algorithmes génétiques et les systemes
immunitaires artificiels. Nous avons aussi proposé d’intégrer la logique floue pour améliorer
le paramétrage de 1’algorithme immunitaire développé. Dans ce mémoire, nous avons étudié
les différentes approches et comparé leurs résultats.

Mots clés : ordonnancement, maintenance, optimisation multi-objectif, méta-heuristiques,

logique floue.



ABSTRACT

Production scheduling and maintenance planning are two major challenges in manufacturing
industry. The scheduling problem is to find an appropriate execution program of production
tasks on machines, meeting at best one or more objectives generally related to tasks
completion times. Many studies are dedicated to solving these problems considering different
types of workshops (one machine, parallel machine, flow shop, job shop and open shop as
well as hybrid systems). Most of scheduling problems are NP-hard. Most research works
assume that machines are always available during the planning horizon. However, in real
industrial systems, this assumption is not realistic because the machines must be stopped for
maintenance tasks or for other considerations. Despite the interdependent relationship
between the two functions, these two activities are usually planned and executed separately.
In recent years, decision makers give greater importance to maintenance function regarding its
substantial contribution to productivity. To avoid conflicts between these two activities,
collaboration and flexibility should be considered between the two services. Recently, a
number of studies and works have been established dealing with production scheduling and
maintenance jointly. The objective of this thesis is the study this problem in flexible flow
shop environment. Many industries such as cosmetics industry, pharmaceutical, agrifood and
textile and computer systems can be modeled as flexible flow shops (multiprocessor flow
shop). In this work, optimization considered is bi-objectives of Pareto type in order to find
compromise solutions between the production objectives and maintenance ones. Reliability
models are used to take into account the maintenance aspect of the problem. Two methods of
resolution were proposed: genetic algorithms and artificial immune systems. We also
proposed to integrate fuzzy logic to improve the parameter setting of the developed immune
algorithm. In this thesis, we studied the different approaches and compared their results.

Keywords: scheduling, maintenance, reliability, multi-objective optimization, meta-heuristics,

fuzzy logic.



uidla

i ool ) 3 o bl iz, e dslal) Do) ST e ol wlall iz, Zh¥ gle Jea¥ sy o)
Sl s JaYl Al e, bope Dilaie Blaalsae 1 Gup dey el Jo g ¢ Lsluall OV daulyy Jazdl 514Y
,open shop, job shop « flow shop iz SYT chaoly AN dsluall ol N 23l il BLLLl o gl L Jb g 2
D1 oy I SV s o Gl DYl lans Ano s Bl odie T o il L) (3 2 a8 (Rl ALY
Sl 5l leall ¥ By o (Ss SYI Y s s e L018Y) ke islual) sl @)y § 4l e, s Jlasl

LA o1l Ol sV Sl B elain (s 5 (0 e ol cmdanl) o ALl 383 e 01 o 55
sde ol Do 0 5 bl g cpmedll e o)l 1 Vs (T ool LW (3 b Ll Ll Blal) e 5,8
oda Juo Jor po 553l 0dn e gl aoly o 3 5 lae Bludl) 5 2l e Z2 s plo T8 Jledly Sl o
A 2Nl el cdygo¥) elis ¢ Jramdl O et delio Jto el o syl flow shop flexible 4l 3 JsLud)
sl ol#] ST e Pareto ¢ o 3ud) i3l dall JH &b flow shop flexible o oS JI eyl A gl
G Aall ;) LsW pm 3o modele de fiabilite el 7t o bzt &lall Slaal 5 ¥ Slasl iy (445m5) Lo,
Lo ot la logique flove  geos A1 ) lodl Asluall Ll Lt 5 Ld ! Sl ol oty b o530 AL

L il 2l Lo dogal) 3 ) poar 5530 ol 3 by ol Bl ol

Vi



Table des matieres

Table deS MALIEIES.........ccoviieicecce e vii
LiSte S TADIES. ... Xii
LISEE dES TIQUIES. ... xiii
INTRODUCTION GENERALE ........coooiiiiiesieseee s 1

Chapitre 1. LA MAINTENANCE DES SYSTEMES DE PRODUCTION

INEFOTUCTION ...ttt ettt b ans 5
1.1 LES SYSTEMES DE PRODUCTION .....ooiiiiiiiiiesieeiee e 5
1.1.1 Généralités sur les systemes de ProdUCHION ...........ccccvviieiiiieie e e 5
1.1.0.0 PrOQUCTION ..ottt bbbttt nb b e 5
1.1.1.2 Un proCessus A€ PrOJUCTION.........coueiiiriiriiriisie sttt 6
1.1.2 Classification des systémes de ProdUCTION ...........cccoeiriirieiieise e 6
1.1.2.1 Classification selon les processus de produCtion.............cocurvrererenerereiesiesese e 6
1.1.2.2Classification selon le mode de déclenchement de la production ............cccocvvvveviieiienneane 7
1.1.2.3 Classification selon I'organisation deS rESSOUICES ........cecvvevieiierieseeieseeieste e e e se e sre e 7
1.1.3 Modele conceptuel d'un systéme de produCtion ...........c.ccceeveieiieciicnie s 8
1.1.4 Organisation hiérarchique d’un systéme de gestion de production...........ccoceeeverrvrivervnenreenene 9
1.1.5 Organisation de 1a ProdUCHION ..........ccoiiiiiiiiic e 10
1.1.6 Critéres d’évaluation d'un systéme de ProduCtiON...........cuvvrveiireeiieneeese e 11
1.1.6.1 LA PEITOIMANCE. ...ttt bbbttt bbb 11
1.1.6.2 La sOreté de fONCLIONNEMENT ..........cooviiiiiiieieee s 12

1.2 LA MAINTENANCE DES SYSTEMES DE PRODUCTION .......ccccoiiiiiiiiiiciiccieeins 12
1.2.1 Définition de 1a MaiNtENANCE.........ooviiiiiiiereie et 12
1.2.2 Objectifs de 1a MAINTENANCE. ........ccoiiiiiei it 12
1.2.3 Concepts de sOreté de fFONCIONNEMENT .........cccv i 13
1.2.3.1 Fiabilité (REII@DINILY) ....ccooveueiiieiciee et 13
1.2.3.2 DISPONIDITITE ...ttt e et e 15

Vii



1.2.4 Types de maintenance des SyStemes réparables ...........cccoveveviiriierieiiene e 17

1.2.4.1 MAINEENANCE COMTECIIVE ..vvveeeteeiieeetee et e e e e et e e ettt e e e s e sa ettt teeesess e areeteeessassraereeeeesssaasnrnees 17
1.2.4.2 MaINtENANCE PrEVENTIVE. .....cviuiiteiiteieteieie ettt ettt 18
(O] 0103 [ o] o TR 19

Chapitre 2. ’ORDONNANCEMENT DANS LES ATELIERS DE
PRODUCTION : CAS DU FLOW SHOP HYBRIDE

INEFOAUCTION ... s 21
2.1 ORDONNANCEMENT DANS LES ATELIERS DE PRODUCTION............ccceevieene 21
2.1.1 Présentation des problémes d’ordonnanCement ...........ccvrereerereeneseesenesee e 21
2.1.2 Formulation d’un probléme d’ordonnancement..........c.ccvereeeererieenenieneseeee e 22
2.1.2.1 LeS tAChes et 185 OPEIAtIONS .........ceriruiriiririeiieieise sttt et 22
2.1.2.2 LS IBSSOUICES......ccviiiiiiiiie it bbb bbb bbb bbb bbb 22
2.1.2.3 LES CONLIAINTES.......oouiiiiiiisece s 23
2.1.2.4 Les criteres d’OPtimMiSAtION ........cvviiviiirieiiiesieesiie ettt et e st sttt e st sbeessneereenree e 23
2.1.3 Caractéristiques générales des ordonnNanCemMENTS..........ccccvvivveieiierese e se e se e sre e sre s 24
2.1.4 Classification des problémes d’ordonnancement ...........ccceevvereerieiieniiesiesee e 25
2.1.5 Représentation d’un ordoNNanCemMENt ...........ccueieiiiirieenieeniee et re e 27
2.1.6 Théorie de la complexité des algorithmes ..........ccoeiiiiiriniii e 28
2.1.7 MEthOdes de rESOIUTION .........veviiiiieiciiiie e 29
2.2 LE PROBLEME D’ORDONNANCEMENT DU FLOW SHOP HYBRIDE ................... 29
2.2. 1 PrESENTALION .....vcvieecteet ettt 29
2.2.2 NOTATIONS ... bbb 30
2.2.3 Complexité des problemes d’ordonnancement de type Flow Shop Hybride ..........ccccevvriennnnns 31
CONCIUSTON. ...t r et e et b e nn et r e n e 32

Chapitre3. L'ORDONNACEMENT CONJOINT
PRODUCTION/MAINTENANCE

INMEFOTUCTION ..ottt ettt et et e et e e e e e e e ee e e e e e e ee e e e e eeeeeeeeeeeeeeeeseneeneeeeeeeeeennnees 34

viii



3.1 POLITIQUES D’ORDONNANCEMENT CONJOINT DE LA PRODUCTION ET DE

LA MAINTENANCE ...ttt ettt e et e nes 34
3.2 ETAT DE L’ ART ..ottt ettt sttt ne e 35
3.3 MODELISATION DU PROBLEME CONJOINT .....oiiiiiiiieie e 39
3.3.1.Le probléme d’ordonnancement de 1a production.........ccccocvriiiiiiiiniiiieeniies e 39
3.3.2 Le probléme de planification de MP ..o 39

3. 3.3 Le modele bi 0bJECtif INTEQGre.........ccveiiiie e 41

34  L’OPTIMISATION MULTI OBJECTIF ....ccciiiiiiiieiieeiee e 42
3.4.1 Définitions et PrinCIPes A& DASE ......cccveiiiiie e 42
3.4.2 Méthodes d’optimisation multi OBJECIT .........ceeiiiiiiiiiii e 43
3.4.2.1 IMELNOTES EXACTES. ...ttt b ettt bbbttt sb et 44
3.4.2.2 MEthOdES NEUFISLIGUES ......vevveviteiiieicste et 45
3.4.3 LeS aPPIOCNES SCAIAITES .......ocvieiieiieiieiisiie ettt bbb 45
3.4.3.1 La méthode de 1a SOMME PONUEIEE ..........ccoiriiiiiiiirieiiee s 45
3.4.3.2 L approche €-CONTIAINTE. .........uiiiiiieieieieis st 47
3.4.3.3 L’ APPIroche MIN-IMAaX ......ccueiiiiiiiiiiiiiii ettt sin e ne s 47
BL4.3.4 DISCUSSION ...ttt bbbt b bbbt bbbttt ns 47

Chapitre 4.OPTIMISATION PAR LES ALGORITHMES GENETIQUES

INEFOTUCTION ...ttt bbbt bbbt anas 50
4.1 CONCEPTS DE BASE D’UN ALGORITHME GENETIQUE.........cccccciiiiiiiiiieee 51
4.2 LES ETAPES D’ALGORITHME GENETIQUE.......ccociiiiiiiiiiieiiee e 52
4.3 LES ALGORITHMES GENETIQUES ET L’OPTIMISATION MULTI OBJECTIF .....53
4.3.1 Mécanisme de sélection Pareto (RAaNKING) .......ccccvveiiiiiiiii et 53
4.3.2 MaiNtenir 1a AIVEISITE | .......cuiiiiiieieiee bbbt 54
e TG B D<) 1 131 TSRS SR 56
4.3.4 L’algorithme NSGA-II (Non-dominated Sorting Genetic Algorithm-11).........cccccooviinininnnns 56
4.3.4.1 Calcul de la distance de CrOWAING .........ccuoiiiiiiiieieeee s 58
4.3.4.2 L’opérateur Crowded-CoOmMPAriSON (< 70) ...ceieiirierieieieisiisie sttt 58



4.4 ALGORITHME GENETIQUE MULTI OBJECTIF POUR L’ORDONNANCEMENT

CONJOINT PRODUCTION / MAINTENANCE : CAS DU FLOW SHOP HYBRIDE ...... 59
4.4.1 Codage utilisé pour notre algorithme ..o 59
4.4.2 Génération de la population INItIAlE ...........ccoeiiiiii i e 60
4.4.3 Evaluation des SOIULIONS ..........cuiiiiriiiiiiii e 60
4.4.4 Opérateur de Sélection et Stratégie de reprodUCtioN ...........coceriireiineiinensee e 61
4.4.5 OPErateur de CrOISEMENT.........ciiieiirieieteirieeet ettt bttt b ettt e e b 61
4.4.6 OPErateur de IMULALION. ..ottt 62
4.4.7 Parameétres de 1’algorithme ZENEtique .........coovvvvrieiiiiee s 64

4.5 EXPERIMENTATIONS ET RESULTATS ..o 64

CONCIUSTON. ...ttt bbb bbb bbbt b ettt b ene s 69

Chapitre5. OPTIMISATION MULTI OBJECTIF BASEE SUR LES
SYSTEMES IMMUNITAIRES ARTIFICIELS

INEFOTUCTION ...t bbbttt b et 71
5.1 LE SYSTEME IMMUNITAIRE ARTIFICIEL........cooiiie e 71
5.1.1 Principe de 1a SEIECLION CIONAIE ..........cociviiiiee e 72
5.1.2 Maturation d’affINIte ........c.eeiuieiiiiiiiiie i 73
5.1.3 Correspondances deS MECANISIMES. ........ccueuirirririeririeiateerie ettt et et e s e s e seeneanes 74
5.2 L’APPROCHE IMMUNITAIRE MULTI OBJECTIF PROPOSEE ...........cccevienen. 74
5.2.1 AIgOrithme MOIAL PrOPOSE .......ccveuiieiiieierieiesieresiet sttt ettt b e bbb e anes 74
5.2.2 MécaniSmes d’EVOIULION .........oiviiiiiiiiieiie ettt 76
5.2.2.1 Processus de SEIECtioN CIONGIE...............couiiiiiiriiii e 76
5.2.2.2 Processus de maturation d’affinité ...........coceeviiiriiiiiiiiiieie s 76
5.2.3 Analyse de la complexité algorithmique de ’algorithme MOIAT .........ccoccvvviviieeneennnnne 77
5.2.4 L’ Algorithme MOIA2 PrOPOSE.......ccvivermiiiereiiseeeseesre s nnenne s 78
5.3 IMPLEMENTATION ET TESTS ...ttt 79
5.3.1Comparaison des deux algorithmes immunitaires PropoSES.........cceeereerereereererieeiereseseseeseenens 80
5.3.2 Comparaison de I’algorithme immunitaire MOIA1 et I’algorithme génétique NSGAIL.......... 82



5.4 OPTIMISATION DE L’ALGORITHME IMMUNITAIRE MOIA1 PAR UN

CONTROLEUR FLOU. ... ittt et snaa e snae e s e e e naaeanes 88
5.4.1 LalogigUe FIOUE........cceiie ettt st e ae e sreera b nre s 88
5.4.2 Réglage des paramétres de MOIAL par un controleur flou........c.ccooveiiiiiiiiic e, 89
5.4.3 Le CONtrOIeUr FIOU FLC ..ottt 91
5.4.4 Comparaison de I’algorithme FLC-MOIA1 et ’algorithme MOIAT .........cccoooviiiiiiiiiniienne. 95

(@0 0 T0d 01 [ o USSR 96

CONCLUSION GENERALE ET PERSPECTIVES........cccooiieeee, 96

REFERENGCES.........co oottt 98

ANNEXES ... bbbt 104

Xi



Liste des tables

Table 2.1. Temps opératoires pour 1I’exemple d’un flow-shop.

Table 4.1. Différents types de configurations.

Table 4.2. Meilleures, Moyennes et plus mauvaises valeurs du Nombre de solutions obtenues
sur les 540 ensembles de solutions traités par chaque algorithme pour chaque probleme test.
Table 4.3. Meilleures, Moyennes et plus mauvaises valeurs de la métrique C sur les 540
ensembles de solutions obtenus par chaque algorithme par chaque probléme test.

Table 4.4. Meilleures, Moyennes et plus mauvaises valeurs de la métrique H sur les 540
ensembles de solutions obtenus par chaque algorithme par chaque probleme test.

Table 4.5. Meilleures, Moyennes et plus mauvaises valeurs de la métrique C sur les 540
ensembles de solutions obtenues par chaque algorithme par chaque probléme test.

Table 5.1. Correspondances des mécanismes.

Table 5.2. Meilleures, Moyennes et plus mauvaises valeurs du Nombre de solutions obtenues
sur les 270 ensembles de solutions traités par chaque algorithme immunitaire pour chaque
probleme test.

Table 5.3. Meilleures, Moyennes et plus mauvaises valeurs de la métrique C sur les 270
ensembles de solutions obtenus par chaque algorithme immunitaire par chaque probléme test.
Table 5.4. Meilleures, Moyennes et plus mauvaises valeurs de la métrique H sur les 270
ensembles de solutions obtenus par chaque algorithme immunitaire par chaque probléme test.
Table 5.5. Meilleures, Moyennes et plus mauvaises valeurs de la métrique C sur les 270
ensembles de solutions obtenues par chaque algorithme immunitaire par chaque probléme
test.

Table 5.6. Meilleures, Moyennes et plus mauvaises valeurs du Nombre de solutions obtenues
sur les 20 exécutions realisees par NSGAII et MOIA.

Table 5.7. Meilleures, Moyennes et plus mauvaises valeurs de la métrique C sur les 20
exécutions réalisées par NSGAIl et MOIA.

Table 5.8. Meilleures, Moyennes et plus mauvaises valeurs de la métrique D1R sur les 20
exécutions réalisées par NSGAII et MOIA.

Table 5.9. Meilleures, Moyennes et plus mauvaises valeurs de la métrique OS sur les 20
exécutions réalisées par NSGAII et MOIA.

Table 5.10. Comparaison des deux algorithmes en utilisant le temps de calcul (en seconds).
Les valeurs moyennes sur les 20 exécutions avec 1’écart-type entre parentheses.

Table 5.11. Les termes linguistiques.

Table 5.12.Matrice d’inférence pour A p,, A B% et A Ty,

Table 5.13. Meilleures, Moyennes et Pire valeurs de la métrique C sur les 20 exécutions
réalisées par MOIAL et FLC-MOIA1

Table 5.14. Meilleures, Moyennes et Pire valeurs de la métrique H sur les 20 exécutions
réalisées par MOIA1 et FLC-MOIAL.

xii



Liste des figures

Figurel.l. Classification des systémes de production.

Figure 1.2. Modele conceptuel d'un systéme de production.

Figure 1.3. Organisation hiérarchique d'un systeme de gestion de production [BENO5].
Figure 1.4. Evolution du taux de défaillance A=f(t) (Courbe en baignoire) [SMI06].
Figure 1.5. Les différentes mesures de fiabilité [JAMO04].

Figure 1.6. Alternance des périodes fonctionnement/réparation [RUE89].

Figurel.7. Les types de maintenance [AFNOR].

Figure 2.1. Représentation d’un atelier flow Shop.

Figure 2.2. Représentation d’un atelier job Shop.

Figure 2.3. Exemple d’un diagramme de Gantt.

Figure 2.4. Flow Shop Hybride a k étages.

Figure 3.1. Exemple d’un front Pareto.

Figure 3.2. Classification des méthodes d'optimisation multi objectif.

Figure 3.3. Interprétation graphique de non découverte des zones non convexes par la
méthode agrégative [ZIT99].

Figure 4.1. Fonctionnement général de I’algorithme génétique.

Figure 4.2. lllustration de la méthode de ranking [DPAMO02].

Figure 4.3. Principe de I’algorithme NSGA-11 [DPAMO2].

Figure 4.4. Distance de crowding, les points noirs sont des solutions appartenant au méme
front [DPAMO02].

Figure 4.5. Un exemple de Chromosome.

Figure 4.6. L’opérateur de Croisement.

Figure 4.7. L’opérateur de Mutation.

Figure 5.1. Principe de la sélection clonale [DFV02].

Figure 5.2. Pseudo code de I’algorithme MOIA1.

Figure 5.3. Représentation graphique des ensembles de solutions non dominées générés par
chaque algorithme pour quatre problémes tests.

Figure 5.4 .La structure de FLC

Figure 5.5. Structure générale d’une commande floue

Figure 5.6.Les fonctions d’appartenance

Xiii



Introduction générale

INTRODUCTION GENERALE

Dans le domaine de la production industrielle, les tendances actuelles indiquent que les
systétmes manufacturiers performants doivent s’adapter rapidement aux fluctuations du
marché (demandes aléatoires) et aux perturbations internes (pannes des machines). Les
machines doivent pouvoir fabriquer plusieurs types de produits simultanément et de maniere
efficace [KAAO04].

Dans un tel contexte, rester toujours performant, passe obligatoirement par le maintien en état
de fonctionnement de I’outil de production, qui reste toujours la préoccupation majeure de
tous les gestionnaires dans un monde industriel ou les notions de réactivité, de colts et de
qualité ont de plus en plus d’importance, et ou il est vital de pouvoir s’appuyer sur un systéme
de production performant a tout instant [BENO5]. Ainsi, la détermination simultanée d’un
meilleur programme de réalisation des commandes et d’une politique de maintenance
appropriée pour le systeme de production est devenue un probleme préoccupant dans le
domaine de 1’optimisation des systémes manufacturiers [BER09]. Nous sommes donc face a
un probléme bi-objectif, d’une part ordonnancer la production sous les contraintes de respect
des délais, colt et qualité des produits et d’autre part planifier la maintenance sous les
contraintes de sureté¢ de fonctionnement des équipements qui assurent la pérennité de 1’outil
de production [BENO5].

Les activités de production et de maintenance apparaissent a priori comme totalement
antagoniste et par la méme incompatibles puisqu’elles agissent sur les mémes ressources. Ces
deux activités ne peuvent donc pas étre accomplies au méme moment sur un méme systéme,
ce qui laisse augurer bien des conflits dans 1’utilisation du systéme par ’'un ou 1’autre des
services liés a la maintenance ou a la production. Ce type de conflit entraine naturellement des
querelles qui nuisent a la productivité globale de I’entreprise. Malgré I’interdépendance qui
existe entre les deux services, ces deux activités sont généralement planifiées séparément, leur
intégration dans le fonctionnement de I’atelier pose un probléme qui est souvent résolu par
négociation entre les responsables respectifs des deux services et de maniére séquentielle. Les
besoins de la production sont donc quelque peu antagonistes. Pour satisfaire dans les délais les
clients, il doit utiliser de facon optimale I’ensemble des installations, mais il doit également

prévoir les interventions de maintenance dans le planning de production [BENO5].
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Notre travail s’inscrit dans ce souci d’optimiser I’ordonnancement de production et de
maintenance en anticipant tout conflit pouvant se présenter entre ces deux services et ceci
peut étre réalisé en créant une certaine cooperation entre les deux services production et
maintenance. Dans le cadre de I’é¢tude théorique de ce mémoire, nous nous focalisons sur
I’ordonnancement conjoint de la production et de la maintenance dans le cas d’atelier de type
Flow Shop Hybride avec machines en parallele identiques a chaque étage et nous nous
intéressons a la maintenance préventive systématique.

Le but de ce travail est de proposer une modélisation et une approche de résolution bi-
objective intégrée au probleme. En effet, les services de production et de maintenance doivent
collaborer pour atteindre un but commun, celui de la maximisation de la productivité du
systeme de production. Par conséquent, les objectifs de production et de maintenance doivent
étre considérés avec le méme niveau d’importance. Donc, les solutions au probléme conjoint
production-maintenance doivent étre des solutions de compromis entre les objectifs des deux
services. En outre, le but final des décideurs est d’avoir un systéme de production qui soit le
plus disponible possible lui permettant de réaliser les taches de production le plus tot possible.
Des modeéles de fiabilité ont été utilisés pour prendre en considération I’aspect maintenance
[BERO9].

Ce mémoire est organisé en cing chapitres comme suit :

Le premier chapitre sera présenté en deux parties. La premiere partie abordera
succinctement les systémes de production a travers la définition de ce qu’est le systéme de
production manufacturier au sein de I’entreprise. La deuxiéme partie sera consacrée a la
maintenance des systémes de production, ou nous y présenterons les concepts de la
maintenance liés a la sOreté de fonctionnement et nous détaillerons le concept de fiabilité et

de disponibilité.

Le deuxiéme chapitre se présentera aussi en deux parties: la premiere relative aux problémes
d’ordonnancement de production, leur typologie et leur difficulté. Pour délimiter les contours
de notre étude, la deuxiéme partie sera consacrée a 1’étude du Flow Shop Hybride en

présentant de maniére détaillée ce probléme.



Introduction générale

Le troisiéme chapitre s’intéresse a la nécessité de la mise en ceuvre d’une relation de
coopération entre les services de production et de maintenance. Nous rappellerons en premier
lieu les différentes politiques d’ordonnancement conjoint de la production et de la
maintenance recensées de la littérature. Un état de D’art sur ces travaux, dans le cas
déterministe et stochastique sera présenté. Par la suite, nous présenterons le modéle intégré
pour la solution conjointe du probléme d’ordonnancement de la production et de la
maintenance dans le cas du Flow Shop Hybride. Nous terminerons par des notions de base et

les différentes méthodes d’optimisation multi objectifs.

Dans le quatrieme chapitre, une résolution du probleme a 1’aide des algorithmes génétiques
sera présentée. Une description compléte du fonctionnement des algorithmes génétiques sera
faite. Nous présenterons une mise en ceuvre de deux algorithmes génétiques multi objectif
élitistes pour 1’ordonnancement conjoint production et maintenance dans un Flow Shop
Hybride, nous terminons par une série de tests pour évaluer la méthode de résolution
proposée.

Le cinquiéme chapitre présentera des algorithmes basés sur I’approche immunitaire, suivi
d’une explication du mécanisme du systéme immunitaire des vertébrés qui a été la source
d’inspiration pour nos algorithmes. A la fin nous discuterons les résultats obtenus par
I’application de 1I’approche immunitaire pour la résolution de notre modé¢le en effectuant des
comparaisons avec les algorithmes génétiques multi objectifs développés au chapitre
précédent. Pour améliorer les résultats de I’approche immunitaire, NOUS Proposerons un
contrleur flou pour le réglage dynamique des paramétres de 1’algorithme immunitaire

Propose.

Le rapport se termine par des conclusions ainsi que des perspectives de recherche envisagées.
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Chapitre 1 La maintenance des systémes de production

Introduction

La principale conséquence du développement industriel est la complexité croissante des
machines et des equipements de production. Ainsi, pour satisfaire une demande de produits avec
une meilleure qualité et a des prix compétitifs tout en respectant les delais de livraison, le
développement des ateliers manufacturiers doit intégrer a la fois automatisation et flexibilité.
D’ou I’augmentation du risque d’occurrence des pannes qui se traduit par un temps croissant de
détection et de réparation des machines. Cela aurait, dans ce cas, pour effet la diminution de la
disponibilité du systéme global. Les entreprises sont de plus en plus sensibilisées a I’importance
des codts induits par les défaillances accidentelles des systemes de production [BENO5]. Pour
maintenir les colts de production bas tout en ayant des produits de qualité, des actions de
maintenance sont souvent effectuées sur ces systémes [BER09].

Alors que la maintenance, jusqu’a trés récemment, était considérée comme un centre de codts,
nous sommes de plus en plus conscients qu’elle peut contribuer d’'une manicre significative a la
performance globale de [I’entreprise. La complexit¢ des mécanismes de dégradation des
équipements a fait en sorte que la durée de vie de ces derniers a toujours été traitée comme une
variable aléatoire. Cet état de fait a incité plusieurs entreprises a adopter des approches plut6t
réactives, n’étant pas en mesure de justifier é&conomiquement les avantages que peut procurer la
mise en place d’une maintenance préventive [BENO5].

Ce chapitre est présenté en deux parties. Dans la premiére partie, on abordera succinctement les
systémes de production, quand a la deuxieme partie elle sera consacrée a la maintenance des

systemes de production.

1.1 LES SYSTEMES DE PRODUCTION

1.1.1 Geénéralités sur les systemes de production

1.1.1.1 Production

Giard [GIA88] définit la production comme étant une transformation de ressources appartenant
a un systéeme productif et conduisant a la création de biens et de services.

Les ressources peuvent étre de quatre types :

— des équipements (machines, ...),
— des hommes (opérateurs, ...),
— des matieres (matiéres premieres et composants),

— des informations techniques ou procédurales (gammes, fiches opératoires, ...).
5
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1.1.1.2 Un processus de production

IL est généralement composé d’un grand nombre d’opérations ou de transformations organisées
en réseau. Ces opérations assurent des transformations de forme (modification des produits eux
méme), des transformations dans le temps (fonction de stockage) ou dans 1’espace (fonction de

transport).

1.1.1.3 Un systeme de production
Un systeme de production représente 1’ensemble du processus grace auquel 1’entreprise
transforme un ensemble de matiéres premieres ou de produits semi finis en produits finis a 1’aide

de moyens de production [BER09].

1.1.2 Classification des systéemes de production

1.1.2.1 Classification selon les processus de production

De maniere générale, nous pouvons classer les systemes de production en trois grandes classes
[AMO99] :

— Les processus continus tels que la production électrique, la chimie ou la papeterie ;

— Les processus discrets tels que I’'usinage et toutes les activités d’assemblage, etc.

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

La figure 1.1 décrit cette classification et précise la classe de I'industrie manufacturiére, domaine

de nos recherches.

Flux du matiére

processus continu

\ 4

processus discontinu Industrie manufacturiére

A 4

Domaine de nos recherches

.| processus discret

Figure 1.1. Classification des systémes de production
Face a la diversité des processus de production, une classification s’impose. Giard [GIA88]
propose deux typologies : une premiére liée a I’origine de la demande et une seconde liée aux

ressources.
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1.1.2.2Classification selon le mode de déclenchement de la production

Les ordres de fabrication peuvent émaner, soit pour satisfaire des commandes sur mesure, soit
pour mettre a niveau les stocks des produits finis. Pour cette catégorie, les systemes de
production peuvent étre regroupés en deux classes [BER09]:

— Systémes de production & la commande : la production est déclenchée soit par les commandes
fermes des clients soit par des demandes aléatoires. Autrement dit, la fonction de production est
pilotée par 1’aval. L’objectif est de satisfaire les délais de livraison négociés avec le client.
L’avantage de ces systémes est I’inexistence de produits en stock.

— Systemes basés sur la production pour stock : la fonction de production est pilotée par
I’amont, c'est-a-dire que le processus de production répond a un cahier des charges prédéfini ce
qui peut se traduire par la constitution de stocks de produits finis. Contrairement a la production

sur commande, les délais de livraison sont nuls mais il y a des stocks a gérer.

1.1.2.3 Classification selon I'organisation des ressources

Cette typologie dépend de la maniére dont les ressources sont organisées pour traiter les matieres
premieres ou les produits semi finis. Elle est divisée en quatre types de systemes de production
[BER09] :

— Systéme a production unitaire: ce type de systéme concerne les grands projets (uniques ou
réalisés a de petites séries) nécessitant des périodes de temps assez longues et des moyens
relativement importants. La réalisation du produit se fait sur mesure en fonction de la demande
du client (batiment, construction navale, etc.). Pour ce type d’organisation, 1’objectif est de
réaliser le projet dans un délai optimal. Pour cela, la tache principale de I’entreprise est de
planifier les différentes opérations composant le projet en respectant des contraintes temporelles
et de succession entre les opérations. Les méthodes de modélisation les plus répandues sont le
diagramme de Gantt, les méthodes des potentiels [HAR95] et la méthode PERT [BAV02].

— Systeme de production en petite ou moyenne série ou atelier : ce type de production est
rencontré dans I’industrie manufacturiére ou il faut fabriquer une grande variété de produits en
faible quantité en utilisant les mémes moyens de production. Les ateliers sont classés selon
I’ordre de passage sur les machines des différents produits a fabriquer (gamme de fabrication).
On distingue les ateliers a cheminement unique (flowshop) ou toutes les gammes de fabrication
sont identiques, les ateliers a cheminements multiples ou chaque produit ou famille de produits
est réalisé selon une gamme spécifique (jobshop) et les ateliers a cheminements multiples et

libres (openshop) ou le produit ne posséde pas une gamme spécifique.
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— Systeme de production en grande série ou masse : ce type de production est adopté quand il
s’agit de fabriquer des produits standards a grande consommation (moteurs, composants
industriels, etc.). Ces systemes sont organisés en ligne de fabrication ou les produits passent par
une méme séquence de postes de travail.

— Systeme de production continue ou processus : dans ce systéeme de production peu de
produits sont fabriqués mais en grande quantité. La production est déclenchée par 1’amont tel que
I’industrie des boissons ou de 1’acier. Dans ce type d’organisation le niveau de stock d’en-cours

est quasiment nul.

1.1.3 Modeéle conceptuel d'un systeme de production

Il est possible de décomposer les systemes de production en trois sous systéemes [BERQ9]. : Le
systeme physique de production, le systtme d'information et le systeme de décision
[ROB88] (Figurel.2). Le systéme couramment appelé systéme de gestion de production est
constituée par la partie du systeme de décision et du systéme d'information traitant des fonctions
rattachées directement a la production (par exemple, les achats, les approvisionnements, la
planification, la gestion des ressources, la maintenance, etc.).

En termes de systéme, le systeme physique transforme les matiéres premieres en produits finis.
Pour effectuer cette transformation, il est commandé par le systéme de gestion qui transforme
les informations a caractére commercial en ordres de fabrication et ordres d’approvisionnements.
Le systéme est bouclé puisqu’en retour, il recoit les informations de suivi du systeme physique

pour pouvoir effectivement piloter ce dernier.

Infarmaticns

exiernes Objectifs

b J h 4

Systéme Systéme de
d'information Decision

-
Actions ]
Ordres Suivi Ordres
Flux Systs
Fournisseurs physique ysteme Clients
Sous-traitants Physique Donneurs d'ordres

Figure 1.2.Modeéle conceptuel d'un systeme de production [BERO09].

En termes de flux, un ensemble de flux régulés parcourent le systéme de production. Tout
d’abord, le flux physique ou de matiére qui transforme la matiere premiere et les composants
en produits finis, puis le flux d’information ou de suivi qui permet la circulation des

informations nécessaires au controle et a la prise de décision . Enfin, le flux de décision ou
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ordre qui controle et pilote le systeme physique. Le systeme de gestion est composé de
différentes activites telles que [BENO5] :

— L’élaboration du Plan Directeur de Production (PDP);

— Le calcul des besoins bruts, nets et d’approvisionnements ;

— La gestion des stocks ;

— Les achats ;

— L’¢élaboration du plan de charge ;

— L’ordonnancement ;

— Et enfin le lancement.

1.1.4 Organisation hiérarchique d’un systéme de gestion de production

En gestion de production, pendant tres longtemps, I'objectif principal a été la recherche d'une
plus grande efficacité de l'outil de production. Elle était, a I'image de l'organisation de
I'entreprise toute entiére, structurée par fonctions ou services, spécialisés et liés
hiérarchiquement. En fait, cette hiérarchie obéit & un modéle de résolution de probléme,
décomposant les decisions en trois niveaux [GIA03]:

— Les décisions stratégiques se traduisent par la formulation de la politique a long terme de
I’entreprise (vision a plus de deux ans, en général), ce qui implique une définition volontaire et
cohérente du portefeuille d’activités et d’investissements.

— Les décisions tactiques correspondent a un ensemble de déecisions a moyen terme parmi
lesquelles on trouve: la planification de la production qui est une programmation
prévisionnelle de la production établie sur un horizon variant généralement entre 6 et 18 mois; la
préparation du plan de transport qui correspond a un ensemble de tournées-types de
distribution ou d’approvisionnement qui seront utilisées dans les entreprises. Ces décisions
s’inscrivent dans un cadre logique dessiné par les décisions stratégiques, mais I’horizon de
planification est normalement trop court.

— Les décisions opérationnelles assurent la flexibilité quotidienne nécessaire pour faire face aux
fluctuations prévues de la demande et des disponibilités de ressources (mode prévisionnel) et
réagir aux aléas (mode correctif) dans le respect des décisions tactiques. Parmi ces décisions
opérationnelles on cite: la gestion des stocks, qui assure la mise a disposition des matieres
premieres et des composants; I’ordonnancement, qui consiste en une programmation

prévisionnelle détaillée des ressources mobilisées (opérateurs, équipements, et outillages) dans
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I’exécution des opérations nécessaires a la production ¢lémentaire de biens ou de présentation de
service, sur un horizon ne dépassant pas quelques dizaines d’heures.

La Figure 1.3 decrit cette hiérarchie et montre I’interaction qui existe entre les activités du
systeme de gestion.

Nos travaux se situent au niveau opérationnel pour transmettre des ordonnancements
prévisionnels au niveau pilotage temps réel.

Prévision de Plan industriel
o
la demande .
l A

Programme Directeur de Production Niveau stratégique

v Long Terme

7 §

Plan directeur de production

Planification E
détaillée de la A Niveau Tactique
capacité 3 - Moyen Terme

Planification Charge/Capacite

Approvisionnement Ordonnancement l&—| Niveau Opérationnel
Prévisionnel Court Terme
A
- Pilotage

Ordonnancement temps réel

Temps Réel
Trés Court Terme

— Deécision
«« Renuse en cause des décisions
—> Information

Figure 1.3. Organisation hiérarchique d'un systeme de gestion de production [BENO5].

1.1.5 Organisation de la production

L’organisation de la production est passée par plusieurs étapes en fonction des tendances de
marché qui caractérisaient I’environnement économique. Les nouvelles formes d’organisation du
travail inspirées du Toyotisme (développé par les responsables de production de la firme
japonaise Toyota en 1950) s’inscrivent dans une logique de qualité totale qui consiste a
développer un processus continu d’amélioration du processus de production a partir de la

mobilisation de 1’ensemble des personnels impliqués que ce soit au niveau des méthodes de
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gestion de la qualité que de 1’assurance-qualité [GMO05]. Cette recherche de qualité totale est
symbolisée par le principe des « 5 zéros » [BERO09]:

Zéro defaut : le processus de fabrication doit limiter au maximum les défauts de fabrication de
maniére a éviter le gaspillage des ressources utilisées pour produire. Le contrdle de la qualité du
processus productif ne se limite donc plus a un contrdle a la fin du processus productif mais est
intégré dans 1I’ensemble de la chaine de production.

Zéro panne : la recherche d’une efficacité optimale du processus productif (afin de garantir des
gains de productivité) se traduit par la mise en place d’un systéme de maintenance préventif qui
vise a éviter les pannes plutot qu’a intervenir une fois celles-ci constatées (ce qui entraine alors
un arrét temporaire de la production).

Zéro délai : les gains de productivité vont par ailleurs étre obtenus par la mise en place d’un
systéme de production en continu ce qui dans le cadre d’'un mode de production flexible se
traduit par 1’élaboration de processus de production facilement reprogrammables et adaptables.
Zéro stocks : des gains de productivité peuvent aussi étre obtenus par la suppression des stocks
de produits finis ou de produits intermédiaires qui colitent chers a I’entreprise. La production va
donc étre organisée selon le principe de la production au « juste-a-temps ».

Zéro papier : la flexibilit¢ de I’outil de production ne pourra étre obtenu que par une
organisation plus souple et donc moins dépendante de procédures administratives complexes qui
ralentissent le processus de décision. Le systéme d’information devient donc moins formel et

moins vertical.

1.1.6 Critéres d’évaluation d'un systéme de production

La conception et I’exploitation des systéemes de production nécessitent des techniques
d’évaluation basées sur deux principaux critéres: la performance et la sdreté de fonctionnement
[BENO5]:

1.1.6.1 La performance

La performance d'un systeme peut étre définie comme étant 1’efficacité a fournir un service
attendu a un instant donné et dans des conditions prédéterminées. Elle integre les notions de
codt, délais, qualité, flexibilité (capacité de changement rapide aux modifications de ’outil de
production) et valeur (la satisfaction du client). Une fagcon de la mesurer consiste & mesurer la
distance entre ce que I’entreprise obtient avec les moyens dont elle dispose et ce qu’elle souhaite

atteindre comme objectif.
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1.1.6.2 La sOreté de fonctionnement
La sOreté de fonctionnement (SdF) des systemes de production automatisés est une nécessité

économique. Elle consiste a assurer le respect du cahier des charges en terme de productivité, en
tenant compte des perturbations (défaillances, aléas, etc.) infectant un atelier en assurant une
qualité et une disponibilité maximale. Optimiser la commande devient illusoire si I'outil de
production tombe souvent en panne.

Elle integre les notions de disponibilité, fiabilité, maintenabilité et sécurité. Elle consiste a
connaitre, détecter, évaluer, prévoir, mesurer et maitriser les défaillances des machines.
L’intégration d’un service de maintenance est indispensable pour 1’amélioration de la SdF et

I’augmentation des performances des systémes de production.

1.2 LA MAINTENANCE DES SYSTEMES DE PRODUCTION

1.2.1 Définition de la maintenance

Une premiere définition normative de la maintenance fut donnée par I'AFNOR en 1994 (norme
NF X 60-010), a savoir « I'ensemble des actions permettant de maintenir ou de rétablir un bien
dans un état spécifié ou en mesure d’assurer un service déterminé ». AFNOR se fait plus précise
en apportant un complément avec le document X 60-000 « Bien maintenir, c’est assurer ces
opérations au colt optimal ». Depuis 2001, elle a été remplacée par une nouvelle définition,
désormais européenne (NF EN 13306 X 60-319) : « Ensemble de toutes les actions techniques,
administratives et de management durant le cycle de vie d'un bien, destinées a le maintenir ou a

le rétablir dans un état dans lequel il peut accomplir la fonction requise. »

1.2.2 Objectifs de la maintenance

Selon la norme AFNOR FD X 60-000, les objectifs de la maintenance sont :
- la disponibilité et la durée de vie du bien ;

- la sécurité des hommes et des biens ;

- la qualité des produits ;

- la protection de I’environnement ;

- ’optimisation des cofits de maintenance ;

- etc.

12
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Les missions principales de la fonction maintenance [BER09] sont de :

— accroitre la fiabilité du systéme, c'est-a-dire « I’aptitude du systéme a accomplir dans des
conditions données et pendant un temps donnée, une fonction requise ».

— assurer la disponibilité du systeme, c'est-a-dire « son aptitude a étre en état d’accomplir sa
fonction ».

— accroitre la maintenabilité du systeme, c'est-a-dire « I’aptitude du bien a étre rétabli ou

maintenu dans un état dans lequel il peut accomplir la fonction requise ».

Les concepts de fiabilité, disponibilité et maintenabilité sont des mots clés d’une nouvelle

discipline qu’est la stireté de fonctionnement.

1.2.3 Concepts de sareté de fonctionnement

On s’intéresse aux concepts de fiabilité et de disponibilité :

1.2.3.1 Fiabilité (Reliability)

La norme NF X 60-500 définit la fiabilit¢é comme « I’aptitude d’une entité a accomplir une
fonction requise, dans des conditions données, pendant un intervalle de temps donné ».

L’entité (E) désigne au sens large un composant, sous-systéeme ou systeme, et la fonction requise
est la ou les fonctions que doit accomplir le dispositif pour pleinement remplir la tache qui lui est
assignee.

Considérons I’instant T d’occurrence de la défaillance; cette variable aléatoire permet de définir
la notion de fiabilité qui s’interpréte comme la probabilité que I’entité considérée ne tombe pas
en panne avant un instant t donné ou bien comme la probabilité qu’elle tombe en panne aprés
I’instant t.

Par extension, on appelle également fiabilité la probabilité associée R(t) a cette notion alors
qu’elle n’en est qu'une mesure. Elle est définie par :

R(t) = P (E non défaillante sur la durée [0, t], en supposant qu’elle n’est pas défaillante a 1’instant
t=0).

Ce qui peut s’ exprimer par : R(t) = P (T > t)

— Fonction de répartition

Nous distinguons par F(t) la fonction de répartition de T ou probabilité de défaillance. C’est

Iaptitude contraire de la fiabilité : F () =1-R (&) =P (t<T)
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— Densité de défaillance

La densité¢ de probabilit¢ de I’instant de la défaillance T s’obtient en dérivant la fonction de

répartition F (t): f(£) = % - _ dl;gt)
Ce terme est appelé la densité de défaillance.

— Moyenne de temps de vie avant la premiere défaillance (MTTF)

Une grandeur moyenne associée a la fiabilité souvent utilisée est le temps moyen de

fonctionnement d’une entité¢ ou moyenne de temps de vie avant la premiére défaillance (Mean
. . . +

operating Time To Failure) : MTTF = fo * R(t)d(t)

— Taux de défaillance

A partir de la connaissance des termes R (t), f (t) et F (t), on peut définir la notion de taux de
défaillance au temps t qui est noté universellement par A(t). Formellement A(t)dt représente la
probabilité d’avoir une défaillance entre (t, t + dt), sachant que I’entité n’a pas été défaillante

entre O et t. En appliquant le théoréme des probabilités conditionnelles, il vient, si dt est petit

1 dR(®)

[SMI06]: A(t) = ~ 76

Pendant la durée de vie d’une entité, on constate que son taux de défaillance évolue au cours du
temps. Aprés la premiére mise en service, sur une période appelée période de jeunesse, le taux
de défaillance est éleve puis il a tendance a décroitre. Cela correspond a la période de rodage des
systemes mécaniques ou au déverminage de cartes électroniques. Ensuite le taux de défaillance
de la majorité des entités est caractérisé par une valeur constante, ce qui signifie que la
probabilité d’une défaillance est identique pour chaque instant considéré. C’est la période de
défaillance a taux constant. Ensuite, en raison du vieillissement des matériaux des composants
ou de leur usure, on observe généralement un taux de défaillance qui se met a croitre de facon
significative. Cette période de la vie d I’entité est appelée la période de vieillissement ou
d’usure. Cette évolution est connue sous le nom de « courbe en baignoire » comme le montre la

figure 1.4.
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Figure 1.4. Evolution du taux de défaillance A = f(t) (Courbe en baignoire) [SM106].

— Loi de fiabilité exponentielle

La durée de vie d’un composant est souvent modélisée a 1’aide d’une loi de probabilité réelle des
observations. Dans la pratique, il est souvent admis qu’une durée de vie obéit a une loi
exponentielle. Le taux de défaillance est constant A(t) = A Alors f(t) = e *; R(t) = e ™ ;
1

MTTF = n

1.2.3.2 Disponibilité

La norme AFNOR X 60-500 définit la disponibilité comme « I’aptitude d’une entité a étre en état
d’accomplir une fonction requise dans des conditions données, a un instant donné ou pendant un
intervalle de temps donné, en supposant que la fourniture des moyens extérieurs nécessaires de
maintenance soit assurée ».

La probabilité associée A(t) a I’instant t est aussi appelée disponibilité et s’exprime par :

A(t) = P (E non défaillante a l'instant t).

L’aptitude contraire est appelée indisponibilité et est définie par : A(t) = 1 - A(t)

— Les grandeurs moyennes associées a la disponibilité les plus courantes sont:

= le temps moyen de disponibilité (TMD) ou durée de bon fonctionnement apres réparation, ou
mean up time (MUT) : durée moyenne de fonctionnement apres la réparation et la défaillance
suivante.

* le temps moyen d’indisponibilité (TMI) ou durée moyenne d’indisponibilité, ou mean down

(MDT) : durée moyenne entre une defaillance et la remise en état suivante.
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» |la durée moyenne entre défaillance notée MTBF (mean time between failure) : durée
moyenne entre deux défaillances consécutives de 1’entité. En général, on a la relation :
MTBF = MUT + MDT

» Temps moyen de réparation noté MTTR (mean time to repair) est la durée moyenne jusqu’a
la réparation d’une entité réparable.

La figure 1.5 montre les différentes mesures de fiabilité et de disponibilité.

Mise en 1 Début Remise en 2ieme
Service Defaillance D’intervention Service Defaillance

attente

I / ) 1
! ! i< MITR > ' temp!
H ' 1 ' ;
: : : ’
! . MDT P MUT
i | |
1
> MTTF ' MTBF R
T X ~

Figure 1.5. Les différentes mesures de fiabilité [JAMO4].
— Le taux de réparation

Le taux de réparation u se rapporte également a I’indisponibilité : il s’agit de la durée

1
MTTR

d’indisponibilité exprimée sous forme de fraction, sous la formule : u = [SMI06].

— Types de disponibilités
Trois types de disponibilités peuvent étre distingués [EBE97]:
= |a disponibilité instantanée prévisionnelle A(t) (définie précédemment) :
A(t) = P (E non défaillante a l'instant t)
= la disponibilité asymptotique A, si elle existe: A = lim,_, ., A(t). La disponibilité

MTTF

asymptotique peut s’exprimer en fonction de MTTF et de MTTR : 4 = VTTFIMITR

= la disponibilité moyenne est la moyenne sur un intervalle de temps donné [t1, t2] de la
disponibilité instantanée prévisionnelle, ou mesurée en phase opérationnelle par la durée de

fonctionnement effectif divisée par la durée donnée.

— Par supposition de réparation des composants, on peut distinguer deux catégories de systémes:

les systéemes non réparables et les systémes réparables.

16



Chapitre 1 La maintenance des systémes de production

= Systémes non reparables

Les systémes non réparables sont les systemes dont les composants défaillants ne seront pas
réparés, mais seront directement remplacés. Un matériel non réparable est un matériel que 1’on
ne veut pas ou que 1’on ne peut pas remettre en état. La disponibilité A(t) et la fiabilité R(t) se
confondent dans les systemes non réparables.

= Systemes réparables

Lorsqu’on a affaire a des systémes réparables, la durée jusqu’a la premiére défaillance du
systeme T constitue aussi la premiere période de fonctionnement, nous la notons U;. Elle est
suivie d’une période de remise en service Vi. Par la suite, ces deux types de périodes se

succedent en alternance comme le montre la figure 1.6.

A

Us U,
V1 V2

0 t

Figure 1.6. Alternance des périodes fonctionnement/réparation [RUE89].

1.2.4 Types de maintenance des systemes reparables

Il existe deux types de maintenances : la maintenance corrective et la maintenance préventive. La
différence entre elles réside dans le moment d’intervention vis-a-vis de la panne. Le premier type
de maintenance est appliqué aprés 1’occurrence de la panne, alors que le deuxiéme type

s’applique avant cette derniére.

1.2.4.1 Maintenance corrective

Selon la norme AFNOR NF EN 13306 X 60-319, c’est une « maintenance exécutée apres
détection d’une panne et destinée a remettre un bien dans un état dans lequel il peut accomplir
une fonction requise ».

La maintenance corrective est le type de maintenance s’apparentant le plus a 1’entretien
traditionnel dans la mesure ou on intervient sur le matériel apres 1’apparition d’une défaillance
en vue de le remettre en service. On en distingue deux types:

— Maintenance palliative : concernant principalement des opérations de dépannage (action sur
un bien en panne en vue de le remettre en état de fonctionnement, provisoirement avant
réparation) dont I’objectif est de supprimer les effets de la défaillance, elles sont de caractere

provisoire.
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— Maintenance curative : regroupe les opérations de réparation (intervention définitive et limitée
de maintenance corrective), dont 1’objectif est de ramener le matériel a un niveau de performance

donné, elles sont de caractére définitif.

1.2.4.2 Maintenance préventive

Selon la norme AFNOR NF EN 13306 X 60-319, c’est une « maintenance exécutée a des
intervalles prédéterminés ou selon des criteres prescrits et destinée a réduire la probabilité de
défaillance ou la dégradation du fonctionnement d’un bien ». Donc c¢’est une intervention prévue,
préparée et programmée en fonction de différents parametres en vue d’éviter 1’apparition
probable d’une défaillance identifiée. Il existe deux formes principales de la maintenance
préventive :

— Maintenance préventive systématique : « Maintenance préventive exécutée a des intervalles de
temps préétablis ou selon un nombre défini d’unités d’usage mais sans contrdle préalable de
I’état du bien » (norme NF EN 13306 X 60-319). Cette maintenance comprend des inspections
périodiques et des interventions planifiées.

— Maintenance préventive conditionnelle : « Maintenance préventive basée sur une surveillance
du fonctionnement du bien et/ou des parametres significatifs de son fonctionnement intégrant les
actions qui en découlent » (norme NF EN 13306 X 60-319). Dans ce cas il n’y a pas d’échéancier
mais c’est le franchissement d’un seuil qui provoque I’intervention. Elle peut étre appliquée a

des matériaux dont le comportement est peu ou pas connu.
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Figurel.7 .Types de la maintenance [AFNOR].

Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons présenté, de maniére générale, les systémes de production tant au
niveau fonctionnel qu’au niveau structurel. La maintenance étant une fonction complexe, nous
avons énoncé dans la seconde partie un certain nombre de concepts concernant la maintenance
des systemes de production. L’objectif premier de ce chapitre est la mise en place des deux
concepts de base de ce mémoire : la production et la maintenance.

Le chapitre suivant présentera les problémes d’ordonnancement dans les ateliers de production.
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Chapitre 2 [’ordonnancement dans les ateliers de production : cas du flow shop hybride

Introduction

La théorie de I’ordonnancement est une branche de la recherche opérationnelle et de la
gestion de production qui vise a améliorer 1’efficacité d’une entreprise en termes de cofts de
production et de délais de livraison. Le probléme d’ordonnancement consiste a organiser,
dans le temps, la réalisation des taches compte tenu des contraintes de temps et de ressources,
afin d’optimiser un ou plusicurs objectifs. Des modéles mathématiques et des méthodes de
résolution sont congus pour résoudre les problemes poses. L’intérét porté a cette thématique
est largement motivé par 1’apparition de ces problémes dans des domaines aussi variés que
nombreux, notamment le secteur industricl Pinedo [PIN95] et celui de I’informatique
Blazewicz et al. [BEPSW96]. Parmi les nombreux ouvrages de référence qui ont été publies,
on trouve Rinnooy Kan [RIN76], Carlier et Chrétienne [CC88], Esquirol et Lopez [EL99],
Blazewicz et al. [BEPSWO07].

Ce chapitre se présentera en deux parties : nous présenterons, dans la premiere, quelques
notions de base concernant les problémes d’ordonnancement dans les ateliers de production.

Nous nous intéresserons dans la deuxiéme partie & 1’étude du Flow Shop Hybride.

2.1 ORDONNANCEMENT DANS LES ATELIERS DE PRODUCTION

2.1.1 Présentation des problémes d’ordonnancement

En dehors de tout contexte d’application, les problémes d’ordonnancement sont définis
comme : la programmation dans le temps de I’exécution d’une série de taches (activités) sur
un ensemble de ressources physiques (humaines et techniques), en cherchant a optimiser
certains criteres ou objectifs (financiers ou technologiques), tout en respectant les contraintes
de fabrication et d’organisation [EL99]. Etablir un ordonnancement revient donc a coordonner
I’exécution de toutes les taches, en utilisant au mieux les ressources disponibles.

En d’autres termes, il s’agit de : « déterminer ce qui va étre fait, quand, ou et avec quels
moyens. Etant donné un ensemble de tidches a accomplir, le probléme d’ordonnancement
consiste a déterminer quelles taches doivent étre exécutées et a assigner des dates et des
ressources a ces taches de facon a ce que les taches soient, dans la mesure du possible,
accomplies en temps utile, au moindre co(t et dans les meilleures conditions » [PARS85].

Les différentes données sont donc : les taches, les ressources, les contraintes et les objectifs.
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Une solution a un tel probleme consiste a trouver une planification des taches sur les
ressources en optimisant les objectifs et en respectant les contraintes.
Dans le cadre de notre étude, nous nous intéressons principalement aux problémes

d’ordonnancement d’atelier.

2.1.2 Formulation d’un probléme d’ordonnancement

2.1.2.1 Les taches et les opérations

La réalisation d’un ordonnancement d’atelier est décomposable en taches (dits aussi travaux,
piéces ou produits). Une opération est une entité élémentaire d’une tache qui a une date de
début et une date de fin. Son exécution est caractérisée par une durée appelée temps
opératoire ou temps d’exécution et nécessite 1’utilisation d’une ou plusieurs ressources. Les
opeérations peuvent étre exécutées par morceaux, on parle alors d’opérations morcelables ou
encore de problemes préemptifs. Dans ce cas, I’exécution d’une opération peut étre
interrompue et reprise ultérieurement tout en poursuivant I’exécution de I’opération a partir de
I’état ou elle a été interrompue [CC88]. Il existe aussi certains cas ou la préemption d’une
opeération est permise mais son exécution nécessite de recommencer 1’opération totalement ou
partiellement. Dans d’autres cas, les opérations doivent étre exécutées sans interruption. Il
s’agit d’opérations non morcelables [EL99] qui ne peuvent pas étre interrompues avant que
leur exécution sur une ressource donnee ne soit terminée.

Une tache J; est localisée dans le temps par :

pij : La durée operatoire de la tache J; sur la machine M;.

rij : La date de début au plutdt ou date de disponibilité de la tache J;j sur la machine M;.

dij : La date de fin au plus tard ou (deadline) de la tache Jj sur la machine M;.

tjj : La date de début d’exécution de la tache J; sur la machine M;.

Cij : La date de fin d’exécution de la tache Jj sur la machine M;.
Tij - Le retard vrai de la tiche Jj sur la machine M; 7= max {0, cj - dj}.
Ujj : L’indice de retard Tel que U;; =1 si la tache Jjest en retard, O sinon.

Wi : Le poids de la tache J;.

2.1.2.2 Les ressources

Une ressource est un moyen technique ou humain utilise pour réaliser une tache. On trouve
plusieurs types de ressources [EL99]:

— Les ressources renouvelables qui sont a nouveau réutilisable apres avoir réalisé une tache

(tels que les équipements, les ouvriers, etc.). Parmi ces ressources, nous retrouvons les
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ressources disjonctives (non partageables) qui ne peuvent exécuter qu’une seule tache a un
instant donné et les ressources cumulatives (partageables) qui peuvent exécuter un nombre
limité de taches simultanément.

— Les ressources consommables qui s’épuisent aprés leur utilisation et ne sont plus
disponibles pour les taches restants a executer (comme la matiere premiére, budget, etc.).

— Les ressources doublement contraintes ou limitées qui combinent les contraintes liées aux
deux catégories precédentes. Elles présentent une limitation de leur utilisation instantanée et

de leur consommation globale. C’est le cas des ressources d’énergie (pétrole, €lectricité, etc.).

2.1.2.3 Les contraintes

Les contraintes expriment des restrictions sur les valeurs que peuvent prendre simultanément
les variables de décision, liées aux taches et aux ressources. Il s’agit des conditions a respecter
lors de la construction d’un ordonnancement pour qu’il soit réalisable. Il existe deux
catégories de contraintes : les contraintes temporelles et les contraintes de ressources [EL99].
Le premier type concerne les contraintes d’antériorité ou de cohérence technologique, qui
décrivent des relations d’ordre relatif entre les différentes taches, les délais de fabrication
imposés et les contraintes d’interdiction, d’autorisation ou d’interruption des taches, etc.
Quant au second type, il est lié aux caractéristiques d’utilisation et de disponibilité¢ des
ressources utilisées par les taches. Deux types de contraintes de ressources se distinguent par

rapport a la nature disjonctive ou cumulative des ressources.

2.1.2.4 Les critéres d’optimisation

Pour évaluer la qualité d’un ordonnancement, il existe plusieurs criteres généralement liés aux
temps, aux ressources ou aux couts. Il s’agit, le plus souvent, de considérer le maximum ou la
somme (qui peut étre une somme totale ou pondérée) sur toutes les tdches d’une certaine
mesure ou d’une combinaison de plusieurs mesures. Parmi les criteres les plus utilisés, nous
retrouvons :

— la durée totale de I’ordonnancement (makespan) définie par Cmax =max C;j, C; étant la
date de fin d’exécution de la tache j qui représente la date d’achévement de la tache la plus
tardive. En minimisant ce critere, nous avons une utilisation plus efficace des ressources
[RAO09].
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— la somme des dates de fin des taches Y1<j<, C; .

—le plus grand retard algebrique défini par Ly, = maxLjtelquel;=C;—d;
est le retard algebrique ( lateness en anglais) et d; désigne la date de fin souhaitee ou encore
la date d’échéance (due date en anglais).

— le plus grand retard vrai Tpq, = MaxX;gc, Tj , 00 T; = max(0,C;-d;) est le retard
vrai (tardiness en anglais) du tache j ;

— la somme des retards ¥ <<, T;.

— le nombre de taches en retard Y.;j<, Uj, U; étant I’indicateur de retard qui est égal a 1 si
T;>0 et Osinon;

—la somme des avances Xi<j<, Ej tel que E; =max(0,d;-C;) représente ’avance
(earliness en anglais) de la tache j ;

— la somme des encours Y.1<j<, Fj, définie par le temps de séjour des taches (flowtime en

anglais) dans ’atelier. F j=Cj-rj , rj étant la date de disponibilite de la tache j.

Une caractéristique intéressante pour un critére est sa régularité. Un critere est dit régulier si
la valeur de la fonction objectif ne peut pas diminuer par 1’insertion de temps mort entre deux
taches consécutives [HOOO05]. Il s’agit d’un critére dont le colt d’une solution est une

fonction croissante des dates d’achévement des tdches [GKLWS02].

2.1.3 Caracteristiques genérales des ordonnancements

- Ordonnancement admissible: un ordonnancement est dit admissible s'il respecte toutes les
contraintes du probléme, a savoir les dates limites, précédences, limitation des ressources, etc.
- Ordonnancement actif: dans un ordonnancement actif, aucune tache ne peut commencer
plut6t sans reporter le début d'une autre.

- Ordonnancement semi-actif: dans un ordonnancement semi actif, on ne peut avancer une
tache sans modifier la séquence sur la ressource.

- Ordonnancement sans retard: dans un ordonnancement sans retard, on ne doit pas retarder

I'exécution d'une tache, si celle-ci est en attente et si la ressource est disponible.
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2.1.4 Classification des problemes d’ordonnancement

Une classification peut s’opérer selon le nombre de machines et leur ordre d’utilisation pour
fabriquer un produit qui dépend de la nature de 1’atelier. Un atelier est définit par le nombre
de machines qu’il contient et par son type.

Les différents types possibles sont les suivants :

— Une machine @: chaque tache est constitué d’une seule opération.

— Machines paralleles : elles remplissent, a priori, toutes les mémes fonctions, selon leur
vitesse d’exécution, on distingue :

= Machines identiques (P) : la vitesse d’exécution est la méme pour toutes les machines M;
et toutes les taches J;.

= Machines uniformes (Q): chaque machine M; a une vitesse d’exécution propre et
constante, la vitesse d’exécution est la méme pour toutes les taches J; d’une méme machine
Mi.

= Machines indépendantes (R) : la vitesse d’exécution est différente pour chaque machine
Mi; et pour chaque tache J;.

— Machines dédiées : elles sont spécialisées dans 1’exécution de certaines opérations. Dans
cette catégorie, chaque tache est constitué de plusieurs opérations. En fonction du mode de
passage des opérations sur les différentes machines, trois ateliers spécialisés sont différenciés,

a savoir :

» flow Shop de permutation (F) (figure 2.2): c’est un cas particulier du probleme
d’ordonnancement d’atelier pour lequel le cheminement des taches est unique: les n taches

utilisent les m machines dans I’ordre 1,2, . . ., m (ligne de production).

N S ] e NVl

Stock 1 Machine 1 Stock 2 Machine 2 Stock m Machine m
Figure 2.1.Représentation d’un atelier flow Shop.
= job Shop (J) (figure 2.3) : les n taches doivent étre exécutes sur les m machines, sous des
hypothéses identiques a celles du flow shop, la seule différence est que les séquences

opératoires relatives aux différents taches peuvent étre distinctes et sont propres a chaque

tache.
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Figure 2.2.Représentation d’un atelier job Shop.

= Open Shop (O) : ¢’est un modele d’atelier moins contraint que le flow shop et le job shop,

car ’ordre des opérations n’est pas fixé a priori. Le probléme d’ordonnancement consiste

d’une part a déterminer le cheminement de chaque tache et d’autre part a ordonnancer les

taches en tenant compte des gammes. Notons que ces deux problemes peuvent étre résolus

simultanément. En comparaison aux autres modéles d’ateliers multi-machines, 1’open shop

qui n’est pas non plus courant dans les entreprises, n’est pas trés étudié¢ dans la littérature.

Notation : une notation proposée par [RIN76] (Voir aussi [BEPSW96]) est couramment

utilisée pour distinguer un probléme d’ordonnancement de manicre synthétique et précise.

Elle est composée de trois champs d’identification, qui sont notés par le triplet ¢ /B [y

— a = aya, : décrits les caractéristiques des machines.
ay € {Q)I E R’ 0; E]}

<& T O T O T ©

: ordonnancement sur une seule machine.

: ordonnancement sur plusieurs machines paralléles et identiques.

: ordonnancement sur plusieurs machines paralléles et uniforme.

: ordonnancement sur plusieurs machines paralleles et indépendantes.
: 1l s’agit d’un probléme (Open Shop).

- il s’agit d’un probléme (Flow Shop).
: 1l s’agit d’un probléme (Job Shop).

a, : le nombre de machines.

— B : ’ensemble des contraintes.

— 7y : lecritére a optimiser.
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Exemples :

1// Y, w;C; : Représente le probléeme de minimisation de la somme pondérée des dates de fin
des taches indépendantes sur une seule machine.

F3|V;| X T; : Représente les problemes de minimisation de la somme des retards en Flow

Shop & 3 machines avec contrainte des dates de disponibilité.

2.1.5 Représentation d’un ordonnancement

En ordonnancement, il est utile de disposer d’une représentation graphique plus précise des
solutions établies. Ce but est atteint par 1’utilisation d’un diagramme de Gantt. Ce diagramme
constitue un formalisme graphique qui a été mis au point par Henry Gantt en 1910. Il s’agit
d’un outil qui est couramment utilisé pour représenter la solution d’un probléme
d’ordonnancement. Il permet de visualiser I’utilisation des machines, I’avancement de
I’exécution des opérations sur celles-ci ainsi que les dates de début et de fin de chaque
opération. La Figure ci-apres représente le diagramme de Gantt associé a 1’ordonnancement
de trois taches (J1, Jo, J3) dans un atelier flow-shop a deux machines. Les durées opératoires

sont données dans le tableau suivant.

J1 J> J3
M 4 2 4
M; 2 6 4

Table 2.1 Temps opératoires pour 1’exemple d’un flow-shop.

A partir de ce diagramme on peut déterminer par exemple la valeur de la date d’achévement

de la tache la plus tardives.

Machine

M1 1 - 3]
m2 | 3

0 2 4 6 8 10 12 14 16 18 20  Unité de temps

Figure 2.3.Exemple d’un diagramme de Gantt.
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2.1.6 Théorie de la complexité des algorithmes

Les problemes d'ordonnancement d'ateliers, sont des problémes combinatoires, extrémement
difficiles et il n'existe pas de méthode universelle permettant de résoudre efficacement tous
les cas, beaucoup d'entre eux peuvent prendre un temps considérable pour étre résolus. La
théorie de la complexité des algorithmes a donné un sens précis aux termes d'algorithme

efficace et de probleme difficile.

— Les classes P et NP

Pour pouvoir exposer la notion de classe de problemes, il est tout d'abord nécessaire de
distinguer les problemes de décision des problemes d'optimisation. Un probleme de
décision est un probléme pour lequel la réponse est "oui” ou "non". Il est possible d'associer a
chaque probleme d'optimisation, un probleme de décision en introduisant un seuil k
correspondant a la fonction objectif f. Le probleme de décision devient : "existe-t-il un

ordonnancement réalisable (S) tel que f(S) <k?".

Il est alors possible de définir la classe P qui regroupe les problémes de décision résolubles
par des algorithmes polynomiaux [FL198]. Un algorithme polynomial est défini comme un
algorithme dont le temps d'exécution est borné par O(p(x)) ou p est un polynéme et x la
longueur d'entrée d'une instance du probléme. Les algorithmes dont la complexité ne peut pas

étre bornée polynomialement sont qualifiés d'exponentiels.

La classe NP regroupe les problémes qui peuvent étre résolus en temps polynomial par un
algorithme non déterministe (Algorithme qui comporte des instructions de choix) [GIAO03],
[FLI98]. Pour ces algorithmes, si a chaque instruction le bon choix est effectué, le temps de
calcul est polynomial. Si au contraire tous les choix sont énumérés, l'algorithme devient
déterministe et son temps de calcul devient exponentiel. Les algorithmes "ordinaires” sont
évidemment des cas particuliers des algorithmes non déterministes [FLI98]. Aussi tout
probléme de décision qui peut étre résolu par un algorithme polynomial, et qui donc

appartient a la classe P, appartient également a la classe NP. D'ou P SNP.

Parmi les problémes de la classe NP, une large classe de problémes, les problemes NP-
complets, sont équivalents entre eux quant a l'existence d'un algorithme polynomial pour les
résoudre. C'est a dire, s'il existe un algorithme polynomial pour résoudre un seul de ces

problemes, alors il en existe un pour chaque probleme de la classe NP. Afin de décrire cette
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classe d'équivalence, définissons tout d'abord la réduction polynomiale entre deux problemes.
Soient P1 et P2, deux problémes de décision. On dit que P1 se réduit polynomialement a P2
(noté P1oP2) s'il existe un algorithme de résolution de P1, qui fait appel a un algorithme de
résolution de P2, et qui est polynomial lorsque la résolution de P2 est comptabilisée comme
une opeération élémentaire. On dit alors qu'un probleme de décision est NP-complet si tout
probléeme de la classe NP se réduit polynomialement a lui [GIA03]. Les problémes
d'optimisation combinatoire dont le probléme de décision associé est NP-complet sont
qualifiés de NP-difficiles.

2.1.7 Méthodes de résolution

Les problémes d’ordonnancement d’atelier sont des problémes d’optimisation combinatoire
qui nécessitent d’effectuer un nombre important de calculs pour obtenir un ordonnancement
admissible (ou réalisable) qui optimise le (ou les) critére(s) retenu(s) en tenant compte des
contraintes. Le développement de la théorie de complexité a permis de classifier ces
problémes selon leurs difficultés [RIN76]. Dans la plupart des cas, ils ont été démontrés NP-
difficiles [LLRS93]. La principale difficulté a laquelle est confronté un décideur, en présence
d’un probléme d’optimisation est celui du choix d’une méthode efficace capable de produire
une solution optimale en un temps de calcul raisonnable. Les différentes méthodes de
résolution développées peuvent étre classées en deux catégories : les méthodes exactes et les
méthodes approchées. La programmation dynamique, les méthodes par séparation et
évaluation ("Branch-and- Bound") et la programmation linéaire en nombres entiers, sont les
principales méthodes de résolution exacte. Elles nous permettent de trouver une solution
optimale grace a une exploration efficace de 1’espace des solutions. De maniére générale, ce
type d’approches permet de résoudre les problemes d’ordonnancement de petite taille, mais il
reste difficile de fournir une résolution exacte en un temps raisonnable lorsque les problémes
sont de taille importante. D’ou la nécessité d’adopter des méthodes de résolution approchée

proposant des solutions acceptables en un temps de calcul réduit.

2.2 LE PROBLEME D’ORDONNANCEMENT DU FLOW SHOP HYBRIDE

2.2.1 Présentation

Une organisation de type Flow Shop Hybride (FSH) constitue notre cas d’étude. Il s’agit

d’ordonnancer un ensemble de n traveaux types qui sont représentatifs des scénarios de
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production possibles Ji, Jy, ..., J  dans un atelier de production composé de k étages (k >
2). Chaque tache Jj est constituee de k opérations types Oje: Oje est I’opération de la tache j
traitée par 1’¢tage e. L’étage e contient un ensemble de N > 1 machines paralléles identiques,
ce qui signifie que les traveaux peuvent étre exécutés indifféremment sur I’une ou 1’autre des
machines d’un méme étage. Chaque tache doit passer sur une des machines dans chaque

étage (voir figure 2.5)

Etage 1 Etage2 Etage k
NS e o SSS——— N —>
—) M M, ) Mk
- _—

; M21 Mzz _____ > MZk

Figure 2.4 .Flow Shop Hybride a k étages.

Une fois que I’exécution d’une tache ait débuté sur une machine, celle-ci ne peut pas étre
interrompue. Ceci revient a dire que 1’ordonnancement est non préemptif. La tdche ne peut
pas étre exécutée sur différentes machines. Aucune tache ne peut commencer sur une machine
avant la fin de la tache en cours. Pour chacun des taches, I’ordre de passage des opérations
dans les k étages est le méme : Oj1,0j, ...,O. La machine Mjc aveci =1, 2, ..., Neete =1, 2,
..., K ne peut exécuter qu’une seule tache a la fois. Le temps opératoire de la tdche j a I’étage
e est note Pj (les temps de montage, de transport, de décharge, etc. sont contenus dans le

temps opératoire de la tache).

2.2.2 Notations

La notation a / f / y [RIN76] est insuffisante pour prendre en considération le probléeme du

Flow Shop Hybride, ainsi elle a été reprise par [VBP99] dans le but de I’enrichir. L’extension
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proposée porte essentiellement sur le champ « qui décrit I’environnement des machines. Il se
\ s , T _ (D)) %2
compose de quatre parameétres que I’on représente ainsi : @ = a,a; ((x3a4 )i_ )

— ay représente les caractéristiques des machines, on le note FH dans le cas du Flow Shop
Hybride ;

— ay indique le nombre d’étages a, = k;

— a3 € {@, P, Q, R} précise le type des machines sur 1’étage i : s’il s’agit de probléme a une
machine (@) ou a machines paralleles qui sont soit identiques (P), soit uniformes (Q), ou soit
encore, non reliées (R) ;

— a4 = N¢ est le nombre de machines a 1’étage e.

Le champ g permet, comme dans les notations classiques, de définir I’ensemble des

contraintes et le champ y indique le critére que 1’on cherche a optimiser.

L’illustration de cette notation par un exemple de flow-shop hybride a 5 étages, composé de 5
machines identiques aux deux premiers étages, de 2 machines identiques au troisieme étage,
et de 3 machines identiques pour les autres et dont le critere a minimiser est le C max, €St noté

de la fagon suivante: FH5(P5®, P53, p2®3) P3® P3®3) ||C ey -

2.2.3 Complexité des problemes d’ordonnancement de type Flow Shop Hybride

Les problémes d’ordonnancement de type Flow Shop Hybride ont fait I’objet de plusieurs
études depuis les années 1970. lls sont classés parmi les problémes les plus difficiles et les
plus rencontrés dans le domaine industriel. Les premiers résultats concernant la complexité du
FSH ont été présentés dans [GJ88] et ils ont prouvé qu’il s’agit d’un probléme NP-difficile
pour le cas & deux étages, ou un étage comporte deux machines et 1’autre une seule machine,
avec pour critere d’optimisation la minimisation de la durée totale de I’ordonnancement. De
méme Hoogeveen et al. [HLV96] ont démontré que ce méme probléme est NP-difficile dans le
cas ou la préemption est autorisée.

Dans un premier temps, le flow-shop hybride a deux étages a suscité 1’attention de beaucoup
de chercheurs. Ensuite, les travaux se sont orientés vers une généralisation au cas multi étages
(E >3), avec un nombre de machines quelconques disponibles sur chacun des étages.

Les approches de résolution sont extrémement variées dans la littérature. Des états de I’art
décrivant les différentes méthodes utilisées pour résoudre ce type de problémes ont été
proposés dans [VBP99] et [RV10].
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Conclusion

Nous avons présenté dans la premiére partie de ce chapitre les principales définitions et
notations, la classification des problémes d’ordonnancement, les types et les représentations
des ordonnancements et la complexité des problémes d’ordonnancement. Pour délimiter les
contours de notre étude, nous nous somme concentré dans la deuxiéme partie sur le FSH en

donnant quelques notions, notations et termes utiles pour la suite.
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Introduction

La mise en place de liens entre les fonctions production et maintenance a toujours été une source
de conflits dans les entreprises [WC99]. En effet, il existe d’une part un plan de production qui
consiste a organiser, dans le temps, la réalisation des taches compte tenu des contraintes de
temps et de ressources, afin d’optimiser un ou plusieurs objectifs traduit en termes de délais et de
nombre de taches & accomplir et d’autre part un plan de maintenance, tendant a assurer la
pérennité de I’outil de production. Les arréts du systeme de production, a des fins de
maintenance, sont trop souvent considérés comme une source de perturbation et de perte de
productivité. L’optimisation bi objectif de la production et de la maintenance trouve ainsi tout
son intérét, étant donné que les deux objectifs sont complémentaires et contradictoires. Cette
nouvelle méthode d’optimisation nous permet de trouver des compromis entre ces deux objectifs
contradictoires. Ces compromis permettent de donner plus de flexibilité au niveau des décisions
des deux services et donc d’éviter un éventuel conflit entre eux.

Dans la littérature portant sur 1’optimisation de I’ordonnancement de la production et la
planification de la maintenance, Les taches de maintenance sont planifiées séparément de
I’ordonnancement sans tenir compte des exigences de I’un et ’autre. L’optimisation conjoint de
la maintenance et de I’ordonnancement de production n’a attiré que récemment I’attention des
chercheurs.

Nous commencgons ce chapitre par la description des différentes politiques d’ordonnancement
conjoint de la production et de la maintenance recensées dans la littérature. Un état de 1’art sur
ces travaux sera donné dans la section suivante. Par la suite, nous présenterons le modele intégré
pour la solution conjointe du probléeme d’ordonnancement de la production et de la maintenance.
Enfin, nous présenterons quelques notions de base et les différentes méthodes d’optimisation

multi objectifs.

3.1 POLITIQUES D’ORDONNANCEMENT CONJOINT DE LA PRODUCTION ET DE
LA MAINTENANCE

L’objectif de 1’ordonnancement conjoint de la production et de la maintenance est de planifier
I’exécution des tdches de maintenance, en altérant le moins possible le plan de production, et tout

en respectant au mieux la périodicité de maintenance des équipements. Trois politiques de
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planification ont été recensées dans la littérature, 1’ordonnancement séparé, le séquentiel et
I’intégré [LCO0].

— ordonnancement séparé: actuellement la maintenance et la production sont le plus souvent
traitées de manic¢re indépendante au sein de I’entreprise [BEMO02]. Les ordonnancements
correspondants a ces deux activités sont donc réalisés de maniére séparée et interférent bien
souvent I’un avec 1’autre entrainant des retards de la production ou de la maintenance. Cette
méthode implique la mise en place d’une communication accrue entre les services de production
et de maintenance pour limiter les conflits dans I’immobilisation des ressources aussi bien
humaines que matérielles ;

— ordonnancement séquentiel: cette politique consiste a planifier I’'une des deux activites,
production ou maintenance, et a utiliser cet ordonnancement comme une contrainte
supplémentaire  d’indisponibilit¢ des ressources dans la résolution du probléme
d’ordonnancement de 1’ensemble des deux types de taches. De maniére générale, la maintenance
est planifiée en premier, ensuite 1’ordonnancement de la production est réalisé en prenant les
opérations de maintenance comme des contraintes fortes d’indisponibilité des ressources
[AGGO02].

— ordonnancement intégré [SS00]: cette politique consiste a créer un ordonnancement conjoint
et simultané des taches de production et de maintenance. Une telle politique de planification
limite les risques d’interférence entre la production et la maintenance et permet ainsi d’optimiser

la qualité des ordonnancements.

3.2 ETAT DE L’ART

Les travaux de recherche tenant en compte I’indisponibilité des machines dans 1’ordonnancement
de la production peuvent étre classés en deux catégories: 1’approche déterministe et 1’approche
stochastique. Dans 1’approche déterministe, les intervalles de temps des actions de maintenance
préventive ainsi que leur nombre sont connus et fixés a I'avance. La majorité de la littérature
d’ordonnancement avec maintenance adoptent cette approche souvent appelée "ordonnancement
avec contraintes de disponibilité des machines". Toutes les configurations d'ateliers connus ont
éte étudiées par les chercheurs : une seule machine, machines paralléles, Flow-Shop, Job-Shop,
Open-Shop et les systemes hybrides. Compte tenu du nombre significatif d'articles réalisés dans
cette catégorie, nous examinons seulement I’état de I’art concernant les ateliers Flow Shop

Hybride.
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Dans [VCP97] et [VBPT96], les auteurs proposent pour la résolution du probléme FSH & deux
étages des méthodes heuristiques en tenant compte de la disponibilité ou non des machines au
premier étage. La fonction objectif étant la minimisation du plus grand retard (dans ce cas, des
périodes d’inactivité des machines sont prises en compte).

Un probléme FSH a deux étages a été étudie par Xie et Wang [XWO05] ou il y a seulement une
période d'indisponibilité sur la machine du premier étage et aucune période d'indisponibilité sur
les m machines du deuxieme étage.

Allaoui et al. [AAO06] ont étudié le cas d’une seule machine au premier étage et plusieurs
machines au second étage pour minimiser le Makespan. Ils considerent que chaque machine est
soumise a au plus une période d'indisponibilité due aux activités de maintenance corrective ou
préventive et que les dates de début et de fin de chaque période sont connues a I’avance. Ils ont
discuté la complexité du probleme et ils ont développé une approche basée sur la méthode par
Separation et Evaluation. 1ls ont programmé trois heuristiques appelées LIST, LPT et H.

Dans [HHDOQ7], les auteurs ont traité le cas d'un flow shop hybride a deux étages. Le premier
étage est composé d'une seule machine (machine commune), quant au second il est composé de
m machines dédiées. Ils supposent que I’une des m+1 machines est indisponible sur une période
prédéterminée. Leur intérét est la minimisation du Makespan. Ils présentent un ensemble de
propriétés ainsi qu’une analyse du pire des cas selon que la période d’indisponibilité concerne la
machine commune ou ’une des machines du second étage.

Jungwattanakit et al. [JRCWO08] ont étudié le probléeme de flow shop hybride avec n taches et m
machines indépendantes paralléles, a chaque étage. Les auteurs ont formulé le probleme comme
un programme en nombres entiers mixte 0-1 pour des combinaisons de Cmax et XUi. La
préemption n'est pas autorisée et une seule période d'indisponibilité est possible pour chaque
machine a l'instant zéro. Plusieurs heuristiques ont été proposées pour la résolution du probléme.
La fonction objectif étant la minimisation du Makespan et les algorithmes génétiques ont été
aussi proposes.

Dans [JZTQ9], les auteurs ont traité le probleme du flow shop hybride avec la contrainte
d’indisponibilité des machines pendant I'horizon de production due aux différentes politiques de
maintenance préventive considérées. SDST (sequence-dependent setup times) est une autre
contrainte considérée ou le temps de configuration de chaque tache est inclus dans son temps de
traitement et dépend de la tache précédente. Ils ont proposé trois heuristiques basées sur SPT,
LPT et la régle de Johnson ainsi que deux méta-heuristiques basées sur les algorithmes

génetiques et le recuit simulé afin de minimiser le Makespan.
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Beshes et al. [BTL10] ont traité¢ le probléme d’ordonnancement du flow shop hybride avec n
étages, les machines ne sont pas disponibles en permanence en raison de tdches de maintenance
préventive. Une approche approximative basée sur un algorithme génétique (GA) est proposee,
afin de minimiser le Makespan.

Costa et al. [CCF13] ont étudié le probleme d'ordonnancement du flow shop hybride avec m
étages sous la contrainte d’indisponibilit¢é des machines ou les intervalles de temps
d'indisponibilité sont connus a 1’avance pour chaque machine dans chaque étage. Ils ont supposé
aussi le chevauchement entre les travaux du méme type et la limite de temps d'attente des
travaux dans les tampons entre étages. Ces trois contraintes ne représentent qu'une partie des
contraintes qui caractérisent le probleme étudié. La fonction objectif étant la minimisation du

Makspan.

Dans le cas de I’approche stochastique, les débuts des taches de maintenance préventive sont
considérés comme variables de décision comme pour les taches de production,
I’ordonnancement et la maintenance sont considérés conjointement. Il y a peu d’articles qui
s’intéressent a cette approche. Kaabi et al., [KVZ02], [KVZ03] ont respectivement étudié les cas
a une seule machine et le flow shop de permutation ou les périodes de maintenance doivent étre
effectués dans un intervalle prédéfini. Cette étude a l'avantage de diminuer le conflit entre les
deux services, mais ils favorisent la maintenance au détriment de la production.

Xu et al. [XSLO08] ont utilisé la méme idée que dans [KVZ02] pour le cas de machines paralléles
pour minimiser le Makespan. Cassady et Kutanoglu [CKO03] ont formulé un modele
mathématique intégré dans le cas d’une seule machine pour minimiser le retard total pondére de
la production. Cependant, I’approche par énumération totale est utilisée. En effet, les auteurs ont
fait remarquer que le temps de calcul devient insupportable quand le nombre de taches excede
huit, ce qui n’est pas pratique.

Benbouzid et al. [BBGVZ03] [BVZ06] [BGBVZ11] ont proposé une optimisation conjointe
pour le cas de flow shop de permutation ou les périodes de maintenance doivent étre effectués
dans un intervalle prédéfini. Deux heuristiques d’ordonnancement séquentiel (les algorithmes
génétiques et I’algorithme NEH) sont proposés dans [BBGVZ03], des algorithmes de colonies
de fourmis pour résoudre le probléme selon deux stratégies séquentielle et intégrée sont proposés
dans [BVZ06], une étude comparative sur les deux stratégies (séquentielle et intégrée) est
présentée dans [BGBVZ11]. La méme approche est présentée pour le cas de flow shop hybride
par Benbouzid et al. [BTMO07] avec deux méthodes de résolution selon la stratégie intégrée : la

méthode de Recherche Tabou et la deuxieme méthode basée sur les algorithmes génétiques.
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Dans [RGMO7], les auteurs proposent une optimisation conjointe pour le cas de flow shop de
permutation afin de minimiser le temps d'exécution. Les périodes de maintenance sont
déterminées en conservant un niveau minimum de fiabilité au cours de I'horizon de planification.
Cependant, les périodes de maintenance sont établies sans tenir compte des exigences de

I’ordonnancement. Elles sont fixées a l'avance pour chaque machine séparément.

Jusqu’a présent, nous pouvons noter que toutes ces études ne se sont intéressées qu’a
I’ordonnancement de la production au détriment de la maintenance.

Récemment Berrichi et al. [BAYCMO09] ont étudié un modele bi-objectif du probléme conjoint
dans le cas de machines paralleles en utilisant des modeles de fiabilit¢ pour prendre en
considération l'aspect maintenance. Les deux criteres utilises sont la minimisation
d’indisponibilité des machines et la minimisation du temps d’exécution des taches. Pour le
critére de la maintenance, c'est I’indisponibilité de I'ensemble du systéme qui est optimisée au
lieu de fixer un seuil de fiabilité pour chaque machine comme dans [RGMO07]. Deux algorithmes
génétiques ont été développés pour obtenir une approximation du front Pareto optimal : Un
algorithme génétique qui utilise la pondération de deux objectifs et un algorithme génétique de
type NSGA Il (Non dominated Sorting Genetic Algorithm). Les intervalles des périodes de
maintenance ainsi que leur nombre pour chaque machine sont optimisés au cours du processus
d'optimisation globale ainsi que les taches de production. De méme, Un algorithme de colonie de
fourmis est appliqué dans [BYAM10].

Moradi et al [MFZ11] se sont inspiré du modele développé par [BAYCMO09] pour étudier un atelier
de type job shop flexible. Quatre méthodes d’optimisation multi objectif ont été comparées
pour trouver le front Pareto optimale.

La méme approche est présentée pour le cas de machines paralléles par Moradi et Zandieh
[MZ10]. En outre, Mokhtari et al. [MMA12] ont étudié le méme probléme pour le cas de
machines paralléles en considérant multiples services de maintenance préventive (MPMS pour
multiple preventive maintenance services ) dans laquelle I'approche de fiabilité / disponibilité est
utilisée pour modéliser les aspects de maintenance. L’objectif est de trouver la meilleure
attribution des travaux aux machines afin de minimiser le Makespan aussi bien que les politiques
appropriées de MPMS afin de réduire au minimum l'indisponibilité du systeme. La politique de
MPMS consiste a décider quel service dut étre choisi parmi les services possibles de MP et puis
I’exécuter sur les machines.

Dans le présent memoire, nous utilisons la méme idée que [BAYCMO09] mais pour le cas d’un

atelier de type Flow Shop Hybride. Nous considérons comme critére d’ordonnancement la
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minimisation de Cmax. Pour le critére de maintenance nous considérons le méme critére qui est

la minimisation de 1’indisponibilité d’atelier.
3.3 MODELISATION DU PROBLEME CONJOINT

Nous proposons dans ce mémoire un modele bi objectif intégré pour le cas de Flow Shop
Hybride, utilisant des mode¢les de fiabilité pour prendre en compte 1’aspect maintenance comme
dans [BAYCMO09]. A notre connaissance, il n y pas eu de travaux pour le probleme conjoint
production / maintenance dédié au cas de Flow Shop Hybride traitant le probleme avec des
méthodes multicritéres de type Pareto prenant en considération I’indisponibilité (au sens

fiabilité) des machines (du systeme) comme critére de performance du systeme de production.

Cette section décrit la formulation du probléme d’ordonnancement de la production et du
probléme de planification de la maintenance préventive (MP) systématique separément, ensuite
le probléme bi objectif intégré.

3.3.1.Le probleme d’ordonnancement de la production

Nous examinons le cas du Flow Shop Hybride a k étages avec N machines paralléles identiques
dans chaque étage e. Notre objectif consiste a ordonnancer un ensemble de n taches ji, jo, ..., jn
ou une tache est composé d’une seule opération pour chaque étage, et les opérations doivent étre
réalisées séquentiellement. Chaque tache j a une duree opératoire pje sur chaque étage e.

Nous supposons que les taches sont disponibles au début de la production et les préemptions ne

sont pas autorisées. L’objectif est de minimiser le temps de fin d’exécution le plus tot de la

derniére tache dans le systeme. Ce probléme est noté FHk((PNe(e))’gzl)llCmax et il est prouvé
NP-difficile [GJ88] [HLV96].

3.3.2 Le probleme de planification de MP

Nous nous intéressons a la maintenance préventive systématique du fait de son caractére
planifiable qui se traduit par des interventions planifiées ou des inspections périodiques
permettant d’éviter les pannes des machines. Contrairement a la maintenance corrective qui
intervient aprés la survenue de la panne. Les actions de maintenance préventive contribuent a
maintenir les outils de production dans de bonnes conditions d'exploitation (elles augmentent la

disponibilité du systeme) et minimisent les codts en évitant les pannes imprévues. Le probléeme
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de maintenance est donc de déterminer les dates de maintenance pour chaque machine en
minimisant I'indisponibilité du systeme entier.

La disponibilité A d’une machine M est définie en termes probabilistes, a un point donné au
temps t comme suit [BAYCMO08] [EBE97]:

A(t) = P(M non défaillant a l’instant t) (3.2)

Le contraire de la disponibilité est I’indisponibilit¢ A , elle est définie comme suit [BAYCMO08]
[EBE97]: A(t) =1 — A(b) (3.2)

On suppose dans notre modele qu’une action de maintenance subie par une machine la rétablit
dans des conditions aussi bonnes que neuves (as good as new). Aussi, on fait I’hypothése que les
taux de défaillance et les taux de réparation des machines sont constants: Zi(t)= Ai, ui(t)= wi.
Autrement dit, on considére que le temps jusqu’a défaillance (resp. temps jusqu’a réparation)
d’une machine M; suivent des distributions de probabilité exponentielles avec comme parametre

le taux de défaillance /; (resp. taux de réparation ).

En prenant en compte ces hypotheses, a partir de I’état initial t = 0, la disponibilit¢ d’une

machine M; a un instant t est donnée par 1’équation (3.3) [BAYCMO08] [EBE97] [VIL91]:

i Aq
A() = 2+ 2 expl— (g + 2] (33)

La disponibilité A; (t) d’une machine M; est une fonction décroissante de temps t, par conséquent
l'indisponibilité 4;(t) =1-A; (t) est donc une fonction croissante. Donc, si aucune action de MP
n’est effectuée sur M;, son indisponibilité va augmenter.

Si T; est le temps d’achévement d'une action de maintenance préventive sur la machine M;,
I'expression de la disponibilité A; (t) a I’instant t >T; est donnée par l'expression suivante
[BAYCMOS8][EBE97][VILI1]:

i Ai
A8 = o 2 expl~(u, + ) (£~ T)] (34)

La disponibilité du systéme dépend de sa structure (paralléle, série ou hybride) ainsi que les
caractéristiques de ses composants. Pour le cas d’un atelier Flow-Shop hybride, chaque étage e a

une fonction de disponibilité Ag(t).

Pour Ne composants indépendants disposes en paralléle, chacun ayant une disponibilité Ai(t) a
I'instant t, la disponibilité de I'étage e au temps t est donnée par 1’équation [BAYCMO08] [EBE97]

[VIL91]: A, (t) = 1 — [T:°[1 — A; ()] (3.5)
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L’indisponibilité de I'étage est donc la suivante:

A () = 1— A (D)= [I2)[1— 4; (D)] (3.6)

Le systéme est disponible a ’instant t si tous les étages sont disponibles a cette date. L’équation

de la disponibilité du systeme A, (t) est donc la suivante:

As(O=TIEZF A (1) 3.7)
Par conséquent, L’indisponibilité¢ du systéme est donnée par 1’équation :
As(D) =1 - Ag(D) (3.8)

La durée d’une tiche de MP sur une machine M. est supposée égale au temps moyen d’une action

de MP dont la valeur est équivalente a 1/ . [BAYCM10].

3. 3.3 Le modele bi objectif intégré

Deux objectifs sont & minimiser simultanément dans notre étude: la minimisation du Makespan
pour I’aspect production et la minimisation de 1’indisponibilité du systéme de production pour
I’aspect maintenance, sous les conditions définies dans les sections (3.3.1) et (3.3.2). Donc, deux
décisions doivent étre prises en méme temps. La premiére est de trouver la meilleure affectation
des n taches de production aux machines dans 1’objectif de minimiser le Makespan. La seconde
est de décider quand il faut effectuer les interventions de MP sur les machines, dont leur nombre
n’est pas fixé a I’avance, dans I’objectif de minimiser 1’indisponibilité du systeme.

Soit Cj la date de fin de la tache de production numeéro j et C . la date de fin de la derniére tache
de production (le Makespan) : Cpax = max;—q ,{C;} (3.9)

Soit T = {0, LR PP Cmax} ou t,t,.... t sont les dates de début des actions de MP sur toutes
les machines. Puisque I"indisponibilité est une fonction croissante dans chaque intervalle [t, t. 1],

i=0, ..., s, avec t0:0 ett, = Cmax, et comme nous avons supposé qu’une machine devient aussi

bonne que neuve (as good as new) a la fin de chaque action de MP, I’indisponibilité du systéme

est calculée uniquement aux instants t,t,....t,, [BAYCMO8].

Les deux fonctions objectifs a minimiser sont :

F{ = Cpax »qui est le Makespan.
Fy = maxcr {Zs(t) =1-[125A.(t)} , qui est l'indisponibilité du systéme.

OUA.(t) est ladisponibilité de l'étage e autempst: A,(t) =1 — H:Z;Ve[l —A; (V)]
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3.4 L’OPTIMISATION MULTI OBJECTIF

L’optimisation multi objectif est un axe de recherche tres important a cause de la nature multi
objectif de la plupart des problemes réels. Les premiers travaux menés sur les problémes multi
objectif furent réalisés au 19éme siécle sur des etudes en économie par Edgeworth et généralisés

par Pareto.

3.4.1 Définitions et Principes de base

Coello Coello et al. [CC02] ont déja présenté les principes et les notions de base de
I’optimisation a objectifs multiples. Dans cette section, les points les plus importants sont décrits.
Un probléme d’optimisation multi objectifs peut étre formulé de 1a maniere suivante [CCO02]:
Trouver le vecteur x* = (X1, X2 ,...X» )" qui satisfait les m contraintes d’inégalités et les p
contraintes d’égalités suivantes :

gi(x)>0i=12..,m

hi(x)=01i=12,..,p

Ou: g; et h; sont les contraintes exprimées sous forme mathématique en optimisant (minimiser ou

maximiser) le vecteur de fonctions suivant : f (x) = (f;(x), 2(x), ..., fi (x))T

sachant que X = (X1, X2 ,...,Xn)" est le vecteur des variables de décision.

Le principe d’une optimisation multi objectif est différent du principe d’une approche mono
objectif. Le but principal d’une optimisation mono objectif est de trouver la solution optimale
globale qui résulte en la meilleure valeur (plus petite ou plus grande) de la fonction mono
objectif. Dans un probléme d’optimisation multi objectifs, il y a plus qu’une fonction objectif

(k >2), chaque fonction objectif pouvant avoir une solution optimale différente. Le but d’un
probléme multi objectif est de trouver de bons compromis plutdét qu’une seule solution.
Lorsqu’il y a plusieurs objectifs, la notion d’optimum change et il est préférable d’utiliser un
autre terme, le terme le plus couramment adopté étant 1’optimum de Pareto (Pareto optimum),
[CCO02].

Définition 1 (Pareto optimal pour un probléme de minimisation): Un vecteur des variables de
décision x*€ S (S région réalisable) est un optimum de Pareto si, pour chaque x € S et

1={1,2,...k}, soit Vg (fi(x) = fi(x*))ou bien, il existe au moins un i€l tel que:

fi(x) > fi(x").
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Au lieu d’une unique solution, ’optimisation multi objectif donne lieu a un ensemble de
solutions optimales. Toute solution de cet ensemble est optimale dans le sens qu’aucune
amélioration ne peut étre faite sur un critére de cette solution sans dégrader au moins la valeur

d’un autre critére. Ces solutions optimales forment I’ensemble des solutions Pareto optimales.

Définition 2 (La dominance) : Une solution A domine une solution B pour un probleme de
minimisation si et seulement si :

Vi €{1,2, .., k}: fi(A) < fi(Bet3j € (1,2, ..., k}: f;(A) < f;(B)

Si la solution A domine la solution B, on dit que B est dominée par A ou bien A est non dominée

par B.

Les solutions Pareto optimales sont connues sous le nom de solutions non dominées. La
représentation de ces solutions non dominées dans 1’espace des objectifs est appelée le front de
Pareto.

La figure 3.1 montre I’exemple d’un front de Pareto pour le probleme de minimisation de deux

objectifs. Les points en blanc représentent le front de Pareto.

Objectif 2
r 3
' Front de Pareto
O\‘ / Solutions dominée
Q. O
Solution non dominée
O

» Objectif 1

Figure 3.1. Exemple d’un front de Pareto.

3.4.2 Méthodes d’optimisation multi objectif

Les problémes d’optimisation combinatoire multi objectifs sont pour la plupart NP-difficiles.
Leur taille change d’un probléme a un autre, en fonction de cette taille deux classes de méthodes
ont été distinguées : Les algorithmes exacts pour les petits problemes et les heuristiques pour

résoudre les problemes de grande taille et/ou les probléemes avec plus de deux objectifs.
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La figure 3.2 illustre la classification de quelques méthodes dédiées a 1’optimisation

combinatoire multi objectif.

Algorithmes de résolution J
I

v v
Algorithmes Heuristiques
exactes |
; L, v v
Programmation Branch l . Heuristiques Méta
dynamique B oun A spécifiques heuristiques

i l

Solution simple Population des solutions

s s

|
v

Recherche
Recuit simulé VNS
locale Guidée Tabou

Recherche

Figure 3.2. Classification des méthodes d'optimisation multi objectif.

3.4.2.1 Méthodes exactes
Ces méthodes ont été proposees pour résoudre les problemes de petite taille et les petits

problemes a deux objectifs (problémes bi-objectifs). Parmi ces méthodes on peut citer la
méthode par séparation et évaluation (Branch And Bound) [BENO08], ’algorithme A* [SWO91] et
la programmation dynamique [CMM90].

Une autre méthode intéressante en deux phases a été proposée par B. Ulungu et J.Teghem pour
la recherche du front Pareto de problemes bi objectifs [UT95]. La premiére phase cherche
I’ensemble des solutions Pareto supportées, alors que la deuxiéme cherche de facon
indépendante les solutions non supportées situées entre tous les couples de solutions supportées
adjacentes. Cette méthode a été utilisée efficacement sur des problémes tels que I’affectation ou
le sac a dos bi objectif. Cette méthode a ensuite été améliorée afin d’obtenir des fronts complets
de facon plus efficace [PGE04].

Les méthodes qu’on vient de citer perdent leur efficacité lorsque la taille du probléme et le
nombre d’objectifs augmentent. Lorsque c’est le cas, ces problémes font appel a des méthodes

heuristiques.

44



Chapitre 3 L ’Ordonnancement Conjoint Production / Maintenance

3.4.2.2 Méthodes heuristiques

Les méthodes heuristiques ne garantissent pas de trouver de maniere exacte tout 1’ensemble des
solutions Pareto, mais une approximation, aussi bonne que possible. Parmi ces derniéres nous
citons les algorithmes évolutionnaires, la recherche tabou, le recuit simulé, etc. Dans les
chapitres suivants de ce mémoire, on s’intéressera a la classe des méthodes heuristiques dites
méta-heuristiques pour résoudre notre probléme d’optimisation bi objectif, principalement les

algorithmes génétiques et les systéemes immunitaires artificiels.

Les méthodes d’optimisation multi objectif (exactes ou heuristiques) peuvent étre classées en
trois catégories :

— Approches scalaires, basées sur la transformation du probléme en un probleme mono
objectif : une classe d'approches basées sur l'agrégation qui combinent les différentes fonctions
objectifs du probleme en une seule fonction objectif.

— Approche non-Pareto : les méthodes de cette approche utilisent des operateurs de recherche
de la meilleure solution qui traitent séparément les différents objectifs.

— Approche Pareto utilise directement la notion d'optimalité Pareto et la notion de non
dominance dans leur processus de recherche et de sélection. Dans ce mémoire, nous nous

intéressons a cette catégorie de résolution.

Nous allons dans la section suivante, décrire les principales approches scalaires.

3.4.3 Les approches scalaires

Dans cette section, nous décrivons quelques méthodes traditionnellement utilisées pour la
résolution des problémes d’optimisation multi objectifs. Toutes ces approches passent par la
transformation du probléme initial en un probléme d’optimisation mono objectif. Nous
detaillerons, dans ce qui suit, les trois méthodes les plus connues et utilisées : 1’optimisation par

agrégation pondérée des objectifs, I’approche par e-contraintes et la méthode Min-Max.

3.4.3.1 La méthode de la somme pondérée
Cette méthode transforme le probleme multi-objectif en un probléme mono objectif en agrégeant

les différents objectifs a optimiser sous forme d’une somme pondérée :
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i=m
(p,)) Min z wi. fi(®)

i=1

X€ES
Les w; sont des poids vérifiant : w; > 0 et ils peuvent étre normalisés tel que : Y= w; = 1.
Ils reflétent I’'importance accordée par le décideur aux différents critéres. La résolution d’un
probleme pour un vecteur de poids donnée ne permet de générer que quelques solutions Pareto
optimales. Donc il faut effectuer plusieurs exécutions en changeant a chaque fois le vecteur des
poids si on veut obtenir un ensemble plus grand de points Pareto optimales. L’avantage de cette
méthode est sa simplicité de mise en ceuvre et son pouvoir de réutilisation des techniques
classiques d’optimisation mono objectif [BER09]. Cependant elles présentent certains
désavantages tels que la sensibilité a un changement d’échelle, la compensation entre critéres, la
difficulté de choix des valeurs des poids pour I’obtention d’un front bien réparti et I’incapacité a
découvrir I’intégralité du front Pareto si celui-ci est concave[BERO1]. S’il est possible de trouver
des remeédes aux deux premicres critiques, 1’inconvénient principal de cette méthode est son
impossibilité a trouver un vecteur des poids w pour générer les points se trouvant dans la zone
concave du front Pareto. La Figure 2.3 illustre ce cas de figure pour un probléme a deux
objectifs. Supposons que le front Pareto soit la courbe ABC. Quelques soient les valeurs

positives attribuées aux poids wl et w2, la méthode de la somme pondérée ne peut découvrir que

les points A ou C en fonction de la pente _Wl/wzde la famille de droites y = wy. f1(X) +
w,. f2(X) (ou encore f,(X) = —W1/W2 1) + wl ). Il n’existe pas de vecteur w permettant de
2

découvrir le point B [ZIT99].

Direction de "optimisation

dew,. f,(xX) + w,. L (X)

A

C

-
-

) nd

Figure 3.3. Interprétation graphique de non découverte des zones non convexes par la

méthode agrégative [ZIT99].
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3.4.3.2 L approche g-contrainte
Dans cette approche, une seule fonction objectif f;(X) jugée la plus importante est optimisée
tandis que les autres fonctions objectif sont sujettes a des contraintes (Convertir p-1 des p

objectifs du probléme en contraintes). Le probléeme (PMO) est alors reformulé comme suit :

Min f(%)
tel que f1(X¥)<gq

(P,) );i—l(f)gfi—l
f:i+1(¥)§i+1
)=z,

X € S

L’ensemble Pareto optimal peut alors étre obtenu en faisant varier le vecteur des parametres ¢
qu’il faut choisir de facon judicieuse. Ceci requiert une bonne connaissance a priori du
probléme. 1l est ainsi possible de générer I’ensemble Pareto optimal en n’ayant a résoudre qu’un
ensemble de problémes d’optimisation mono objectif. Il est a noter que cette méthode est capable
de générer les solutions non supportées. Elle peut cependant étre colteuse en temps de calcul et
la méthode d’optimisation peut étre difficile & programmer a cause du nombre de contraintes

additionnelles.

3.4.3.3 L’Approche Min-Max

Cette méthode minimise le maximum de 1’écart relatif entre le i™ objectif et son but T; qui est
un point de référence associé par le décideur. Le programme (PMO) est alors transformé comme
suit :

L (fi(})_Tz)
Minimiser maxicjym |\ ————

(MM) T;

avec X€E€S
Plusieurs variantes de la méthode peuvent étre trouvées dans la littérature et notamment dans

[CC98]. Les méthodes de résolution utilisant cette approche utilisent souvent le point idéal

comme point de référence.

3.4.3.4 Discussion
Ce qui rend les méthodes traditionnelles attractives et la raison pour laquelle elles sont
populaires peut étre attribué au fait que des algorithmes éprouvés pour les problemes

d’optimisation mono objectif peuvent étre employés avec les problémes d’optimisation multi
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objectifs. Mais ces méthodes ont aussi des inconvénients. Certaines ne peuvent traiter
complétement des problémes non convexes et sont donc tres sensibles a la forme (convexité,
discontinuité) du front Pareto [DPAMO02]. Un autre inconvénient important est qu'il faille
relancer plusieurs fois les algorithmes de résolution avec des valeurs différentes pour certains
paramétres (vecteur de poids ou vecteur des paramétres ¢ par exemple) pour obtenir plusieurs
points distincts de la surface de compromis. Ces méthodes nécessitent aussi souvent une bonne
connaissance du probléeme a priori, notamment pour fixer les vecteurs de poids ou les points de
référence.

Récemment les métaheuristiques, notamment les algorithmes évolutionnaires, ont permis la
réalisation de methodes de résolution dites Pareto trés performantes. Elles permettent de
déterminer en une seule exécution une approximation de l'intégralité du front Pareto, et ceci

méme si les problémes sont non convexes.
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Introduction

Les Algorithmes Génétiques (AGs) sont certainement la branche des algorithmes
évolutionnaires la plus connue et la plus utilisée. Ils ont été créés par analogie avec des
phénomenes naturels. Dans ce cas, il s’agit de simuler 1’évolution naturelle d’organismes
(individus), génération apres génération, en respectant des phénoménes d’hérédité et une loi
de survie. Dans une population d’individus, ce sont en général les plus forts, c’est a dire les
mieux adaptés au milieu, qui survivent et donnent une descendance. Par ailleurs, on suppose
que les qualités et les défauts peuvent étre hérités des parents de maniere stochastique. De tels
algorithmes furent développés dés 1950 par des biologistes qui utilisaient des ordinateurs pour
simuler 1’évolution des organismes. Vers la fin des années 60, John Holland [HOL75] et son
équipe, relayés plus tard par d’autres chercheurs [GOL89] et [DAVI1], ont adapté ces
algorithmes pour la recherche de solutions de problémes d’optimisation, en développant une
analogie entre un individu dans une population et une solution d’un probléme dans un
ensemble de solutions. Leurs champs d’application sont trés vastes vu la simplicité de leurs
mécanismes, la facilité de leur mise en application et leur efficacité méme pour des problémes
complexes. Récemment, les techniques d'optimisation multi objectifs a l'aide d'algorithmes
évolutionnaires, et plus particulierement d'algorithmes génétiques, suscitent de plus en plus
d'intérét auprés des chercheurs notamment a cause de leur faculté a exploiter de vastes

espaces de recherche et a générer des compromis multiples en une seule étape d'optimisation.

Apres une description générale du principe de 1’algorithme génétique dans la section 4.1, la
section 4.2 présentera les différentes phases de cet algorithme. Les algorithmes génétiques
sont ensuite décrits comme une technique récente d'optimisation multi objectifs qui possede
des caractéristiques intéressantes pour résoudre un Probléme Multi Objectif (PMO), La
section 4.4 présentera une mise en ceuvre d’un algorithme génétique pour I’ordonnancement
conjoint production et maintenance dans un Flow Shop Hybride, nous terminons par une

série de tests pour évaluer la méthode de résolution proposée.
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4.1 CONCEPTS DE BASE D’UN ALGORITHME GENETIQUE

Le but des algorithmes génétiques est d’optimiser une fonction prédéfinie, appelée fonction
objectif, ou fitness. Ils travaillent sur un ensemble de solutions candidates, appelé
"population" d’individus ou chromosomes (on utilisera indifféremment individu ou
chromosome). Ces derniers sont constitués d’un ensemble d’éléments, appelés "génes", qui
peuvent prendre plusieurs valeurs, appelées "alléles”. Un chromosome est une représentation
ou un codage d’une solution du probléme donné. Une premiére population est choisie soit
aléatoirement, soit par des heuristiques ou par des méthodes spécifiques au probléme, soit
encore par mélange de solutions aléatoires et heuristiques. Cette population doit étre
suffisamment diversifiée pour que 1’algorithme ne reste pas bloqué dans un optimum local.
C’est ce qui se produit lorsque trop d’individus sont semblables. Les algorithmes génétiques
générent de nouveaux individus, de telle sorte qu’ils soient plus performants que leurs
prédécesseurs. Le processus d’amélioration des individus s’effectue par utilisation
d’opérateurs génétiques, qui sont la sélection, le croisement et la mutation.

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

— une représentation génétique du probléme, c’est-a-dire un codage de solutions utilisé sous
la forme de chromosomes.

— un mécanisme de génération de la population initiale. Ce mécanisme est indispensable pour
construire une population d’individus non homoggéne.

— une fonction qui permet d’évaluer 1’adaptation d’un chromosome a son environnement, ce
qui offre la possibilité de comparer des individus. Cette fonction est construite a partir du
crittre que 1’on désire optimiser. L’application de cette fonction a un élément de la
population donne sa fitness.

—un mode de sélection des chromosomes a reproduire. Cette sélection est basée sur la
reproduction et sur le codage génetique, qui stocke les informations décrivant I’individu sous
forme de génes.

— d’opérateurs de croisement et de mutation permettant de diversifier la population au cours
des genérations et d’explorer 1’espace de recherche.

— de paramétres qu’utilise 1’algorithme : taille de la population, probabilité de croisement et

de mutation et nombre total de générations.
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4.2 LES ETAPES D’ALGORITHME GENETIQUE

Un algorithme génétigue commence par la génération d’une population initiale de Psize
individus, pour lesquels nous calculons leurs fitness et nous sélectionnons les individus par
une méthode de sélection. Ces individus seront manipulés par un opérateur de croisement qui
les choisit selon une probabilité Pgross. Leurs résultats peuvent étre mutés par un opérateur de
mutation avec une probabilité de mutation Py, Les phases de sélection et de recombinaison
(croisement et mutation) permettent de générer une nouvelle population d’individus, qui ont
de bonnes chances d’étre plus forts que ceux de la génération précédente. Les individus issus
de la phase de recombinaison seront insérés par une méthode d’insertion dans la nouvelle
population, dont nous évaluons la valeur de la fonction objectif de chacun de ses individus.
De génération en génération, la force des individus de la population augmente et un test
d’arrét sera appliqué. La figure 4.1 présente un schéma de fonctionnement général d’un

algorithme génétique.

Génération d’une population
initiale de taille Pz

\

Evaluation des Psjze individus

v

Sélection pour la reproduction

Jusqu’a ce que le Croisement
critére d’arrét soit *
g, Mutation
veérjfié
\ 4

Evaluation des P, enfants

v

Insertion

Figure 4.1. Fonctionnement général d’un algorithme génétique.
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4.3 LES ALGORITHMES GENETIQUES ET L’OPTIMISATION MULTI
OBJECTIF

Les algorithmes génétiques sont trés bien adaptés au traitement d’un probléme d’optimisation
multi objectifs. En témoigne le nombre important d’articles qui ont été publiés sur ce sujet. De
plus, ce domaine est tres dynamique et ne cesse de se développer.

Dans la plupart des AGs d’optimisation multi objectif développés, il s’agira de satisfaire les
deux points suivants [DEB99]: 1) trouver des solutions aussi proches que possible des vraies
solutions Pareto-optimales, c’est-a-dire converger le plus possible vers le front de Pareto, et
2) trouver un ensemble de solutions tres variées, tout le long du front.

Le tout premier algorithme évolutionnaire d’optimisation multi objectifs s’appelle VEGA
(Vector Evaluated Genetic Algorithm, AGEV: Algorithme Génétique a Evaluation
Vectorielle) et a été présenté par Schaffer en 1985[CCO1]. L’avantage de cet algorithme est
qu’il est facile a implémenter mais son inconvénient majeur est qu’il a tendance a générer des
solutions qui excellent dans un seul objectif, sans tenir compte des autres objectifs.

Depuis VEGA, un nombre considérable d’AG d’optimisation multi objectifs ont été proposés :
NPGA [HNG94], NPGA 2 [EMHO01], NSGA [SD94], NSGA-II [DPAMO02], SPEA2 [ZLT02],
les algorithmes micro-GA qui référent a des algorithmes avec de petites populations avec
réinitialisation.

Les algorithmes génétiques pour 1’optimisation multi objectif permettent non seulement
I’implémentation d’approches Pareto mais aussi la mise en ceuvre des approches classiques
(somme pondérée, ...) ou non Pareto (VEGA,...).

Dans cette section, on va parler sur les techniques ajoutées au principe de fonctionnement des
algorithmes génétiques multi objectifs. Ces techniques essaient de garder les meilleures
solutions dans toutes les populations pour ne pas les perdre (I’élitisme), ainsi que de mieux
maintenir la diversité de la population pour garder la convergence de 1’algorithme et
I’exploration de tout I’espace de recherche. Ensuite on expose le principe du NSGA-I1 (Non
Dominated Sorting Genetic Algorithm-Il) qui utilise une approche Pareto élitiste et qui est

considéré comme plus efficace que le NSGA, dans la section suivante.

4.3.1 Mécanisme de sélection Pareto (Ranking)

La méthode de Ranking consiste a classer les individus de la population en leur attribuant un
rang en se basant sur le concept de la non-dominance, faisant apparaitre la notion de front.

Elle a été utilisée dans les AGs pour la résolution de plusieurs PMO. Cette méthode est un
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facteur de convergence. Elle permet d’évaluer une solution par rapport a tout I’ensemble de la
population. La valeur d'adaptation est alors attribuée a chaque individu en se basant sur son
rang. Plusieurs approches de ranking ont été utilisées dans la littérature. Citons par exemple la
technique de ranking introduite dans [GOL89] ensuite reprise et implémentée dans NSGA
[SD94] et NSGA-II [DPAMO2]. Le rang d’un individu est calculé comme suit :

Tous les individus non dominés de la population possedent le rang 1. Ces individus sont
ensuite enlevés de la population et les nouveaux individus non dominés sont identifiés et on
leur attribue le rang 2 et ils sont retires a leur tour de la population. Ce processus est reitéré

jusqu’a ce que tous les individus de la population aient un rang.

12

firont 3

® firont 2

Sfront 1

> Ji

Figure 4.2. lllustration de la méthode de ranking [DPAMO02].

4.3.2 Maintenir la diversité !

Les méthodes de ranking tendent a favoriser la convergence vers le front Pareto optimal.
Cependant, ces méthodes ne sont pas capables de garantir que les solutions soient
uniformément réparties dans le sous-espace des solutions Pareto optimales. Pour maintenir
une diversité dans la population, les méthodes de Ranking doivent étre utilisées en
conjonction avec les techniques de maintient de la diversité.

Plusieurs approches visant a maintenir la diversité dans la population ont été proposées dans

la littérature : Sharing, Crowding, réinitialisation.

Le sharing [BARO3]:

Le sharing consiste a modifier la valeur de colt d'un individu (calculée uniquement a partir
de la fonction objective du probleme). C'est cette nouvelle valeur qui sera utilisée comme
valeur d'adaptation par I'opérateur de sélection. Cette technique, introduite dans [GR87], est

largement utilisee aujourd'hui.
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Pour éviter qu'un trop grand nombre d'individus ne se concentrent autour d'un méme point, il
faut pénaliser la valeur d'adaptation en fonction du nombre d'individus au voisinage du
regroupement : plus les individus sont regroupés, plus leur valeur d'adaptation est faible, et
des individus proches les uns des autres doivent partager leur valeur d'adaptation. Dans la
pratique, on estime ce taux de concentration en ouvrant un domaine autour d'un individu, puis
on calcule les distances entre les individus contenus dans ce domaine.
Pour déterminer les bornes du domaine ouvert autour de Il'individu choisi, on définit une
distance maximale, appelée osnare , au dela de laquelle les individus ne seront plus considérés
comme faisant parti du domaine ouvert. La distance séparant deux individus i et j est calculée
grace a la fonction d(i;j). La valeur d'adaptation F(i) d'un individu i € P (population) est égale
a son coQt F’(i) divisé par sa valeur de niche:

F'(i)
Yjep Sh(d(i, )))

Ou la fonction Sh est définie comme suit :

F(i) =

2
d(i,j) o
Sh(d(irj)) = { 1- <O'Share > St d(l,]) < Oshare

0 sinon
La fonction d(i;j) de calcul de distance peut étre définie dans I'espace de recherche, par

exemple a l'aide d'une distance de Hamming, ou dans I'espace objectif. Ce choix dépend
souvent du probléme, car le maintient de la diversité dans l'espace objectif, bien gu'il soit
souvent plus simple a réaliser, n'assure pas forcément le maintien de la diversité dans I'espace
de recherche.

La réinitialisation :

La réinitialisation est une technique largement utilisée par toutes les métaheuristiques, les
algorithmes génétiques n'échappant pas a la regle. Lors d'approches par population, elle
consiste a réinitialiser un certain nombre d'individus de la population, par exemple de maniére
aléatoire. En introduisant de maniére réguliére certains individus générés aléatoirement, de
nouvelles zones de I'espace de recherche, peut-étre inexplorées jusqu'ici, peuvent étre
découvertes. [BARO3]

Le crowding :

L'approche par crowding consiste a déterminer un représentant par niche découverte. A la

différence du « sharing », ou tous les individus sont susceptibles d'étre sélectionnés et de

participer aux phases de croisement, mutation et sélection, avec le crowding , seuls les
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représentants participeront aux différentes étapes de I'algorithme. Le crowding fut introduit

par De Jong [DEJ75] et fut adapté notamment a travers les travaux de Blickle [SD94].

4.3.3 L’élitisme

L'élitisme consiste a conserver les meilleures solutions lors du passage de la génération
courante a la prochaine génération. Conserver ces solutions pour les générations futures
permet d'améliorer les performances des algorithmes sur certains problemes. Une des
premiéres implémentations de ce mécanisme dans un algorithme génétique est présentée dans
[DEJ75]. En optimisation mono objectif, on a pour habitude de sauvegardes la meilleure
solution obtenue au cours du processus d’optimisation. En optimisation multi objectifs, la
meilleure solution n'est plus un unique individu, mais tout un ensemble dont la taille peut aller
jusqu'a dépasser la taille maximale de la population. Deux adaptations du mécanisme élitiste
sont consideérées : la premiere approche regroupe les algorithmes, fondés sur les travaux de De
Jong, qui conservent pour les genérations futures les k meilleurs individus [DPAMO2]. Les
approches récentes tendent a utiliser une population externe d'individus (archive) dans
laquelle est archivé le meilleur ensemble des points non dominés découverts jusqu'ici. Cet
ensemble est mis a jour continuellement pendant la recherche, et les individus stockés
continuent a pouvoir étre choisis par I'opérateur de sélection. Ils peuvent ainsi se reproduire et
transmettre leurs caractéristiques aux générations suivantes. Actuellement, les algorithmes
élitistes obtiennent de meilleurs résultats sur un grand nombre de problémes multi objectifs
[BARO3].

4.3.4 L’algorithme NSGA-I1 (Non-dominated Sorting Genetic Algorithm-I11)

[DPAMO2] ont proposé une nouvelle version de ’algorithme NSGA, le NSGA-II, qui est
considéré comme étant plus efficace que son prédécesseur car :

— Il utilise une approche élitiste qui permet de sauvegarder les meilleures solutions trouvées
lors des générations précédentes.

— Il utilise une procédure de tri basée sur la non-dominance, plus rapide.

— Il utilise un opérateur de comparaison basé sur un calcul de la distance de crowding (voir la
section 4.3.4.1).

Dans cet algorithme, une population de parents (P;) de taille (N) et une population d’enfants
(Qy) de taille (N) sont assemblées pour former une population (R; = P; U Q;), comme le montre

la figure 4.3. Cet assemblage permet d’assurer 1’élitisme. La population de taille (2N) est
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ensuite triée selon un critere de non-dominance (Ranking) pour identifier les différents fronts
Fi, F,, etc. Les meilleurs individus vont se retrouver dans le ou les premiers fronts. Une
nouvelle population parent (P,,1) est formée en inclut intégralement les meilleurs fronts F;
(c’est a dire en commengant a l'indice 1) tant que ceux-ci ne dépassent pas N. Si le nombre
d’individus présents dans (P;,4) est inférieur a (N), une procédure de Crowding est appliquée
sur le premier front suivant, (F;), non inclus dans (P;41).

Le but de cet opérateur est d’insérer les (N - |P,,1|) meilleurs individus qui manquent dans la
population (P, ). Les individus de ce front sont utilisés pour calculer la distance de crowding

entre deux solutions voisines.

Tri selon la dominance Tri selon la distance de
Crowding Nouvelle
F, population
enfant Qg
F, est créée
Pt -
par :
Fs Sélection

Croi t
o | ._|:>._ ............... _._|:> ............. } .................... L. roisemen

Mutation
\ P

Q, Individus rejetés

/'

Boucle sur les générations

Figure 4.3. Principe de I’algorithme NSGA-11 [DPAMO2].

Une fois que les individus appartenant a la population (Pi1) sont identifiés, une nouvelle
population enfant (Q+1) est créée par sélection, croisement et mutation. La sélection par
tournoi est utilisée mais le critéere de sélection est maintenant basé sur 1’opérateur de
comparaison (<,) défini ci-dessus. Le processus continue, d’une génération a la suivante,
jusqu’a satisfaire un critére d’arrét. Le pseudo code de I’algorithme NSGA-II est donné a

[’annexe Al.
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4.3.4.1 Calcul de la distance de crowding

La distance de crowding d’une solution (i) (ou d’un individu) se calcule en fonction du
périmetre formé par les points les plus proches de (i) sur chaque objectif. La figure 4.5 montre
une représentation a deux dimensions associée 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 objectif) se voient associés
une distance infinie (o0). Pour les autres solutions intermédiaires, on calcule une distance de
crowding égale a la différence normalisée des valeurs des fonctions objectifs de deux
solutions adjacentes. Ce calcul est réalisé pour chaque fonction objectif. La distance de
crowding d’une solution est calculée en sommant les distances correspondantes a chaque

objectif.

- &

LE3 R .“] ..............................

| __.‘ i+1 . (

fi 1 fi.1 fl

1 1
Figure 4.4. Distance de crowding, les points noirs sont des solutions appartenant au
méme front [DPAMO02]

4.3.4.2 L’opérateur crowded-comparison (<;,)
Il est utilisé pour guider le processus de sélection comme suit : chaque solution (i) de la
population est identifiée par son rang (i rang) €t la distance de crowding (i gistance). L’opérateur

(<) défini ci-dessous permet d’identifier un ordre de préférence entre deux solutions :

i <uJ 5t (irang <Jrang) 0 ((irang = jrang) €t (idistance > Jaistance) )

Entre deux solutions de rangs différents, on préfere la solution avec le plus petit rang (ou le
plus petit front). Pour deux solutions qui appartiennent au méme front, on préfére la solution
qui est localisée dans la région ou la densit¢ de solutions est moindre, soit 1’individu

possédant la plus grande valeur de distance de crowding.
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4.4 ALGORITHME GENETIQUE MULTI OBJECTIF POUR
L’ORDONNANCEMENT CONJOINT PRODUCTION /
MAINTENANCE : CAS DU FLOW SHOP HYBRIDE

4.4.1 Codage utilisé pour notre algorithme

Chaque individu est codé par une structure a deux champs : la partie production et la partie
maintenance. Le codage que nous avons retenu pour la partie production est de longueur égale
au nombre total de taches a réaliser. Ce champ est représenté par une séquence de taches S
qui représente ’ordre d’exécution des taches de production. Cette séquence est appliquee
seulement au premier étage. Pour les autres étages, c’est-a-dire de 1’étage 2 a 1’étage k, les
tches sont ordonnées selon leurs dates d’achévement minimales de 1’étage précédent. Cela
signifie que la régle FIFO (First In First Out) est utilisée pour trouver la sequence des taches
pour les étages suivants. 1l est a noter que la séquence des taches différe d’un étage a un autre.
La partie maintenance est représentée par une matrice globale P de dimension kxm, tel que k
est le nombre d’étages et m est le nombre maximal des machines paralleles identiques dans
chaque étage. P représente les périodes de MP des machines. L’élément P[i,j] de la matrice P
représente la période de la MP de la machine j a I’étage i. Les périodes de MP sont générées
aléatoirement pour chaque machine j a I’intérieur de I’intervalle [Dj, Cj]. Dj est la durée de
traitement de la tache la plus courte affectée a la machine j et Cj est la date de fin d’exécution
des taches sur la machine j.

Pour un probléme d’atelier FSH dont la taille est de 1’ordre de 10 taches et 5 étages, avec 2

machines dans chaque étage. Une solution peut étre la séquence suivante :

Séquence de production S

5 3 9 4 8 2 6 7 10 |1
Périodes de MP P

4 12
37 49
23 16
79
23 84

P [4,2] = 21 signifie que la période de MP de la deuxiéme machine au 4°™ étage est de 21

unité de temps.

Figure 4.5. Un exemple de Chromosome.
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4.4.2 Génération de la population initiale

Dans cette étape, une population initiale doit étre générée, ou chaque chromosome représente
une solution realisable du probléme. La procédure que nous avons utilisée pour générer la
population initiale des individus, adaptée a notre probleme est une génération aléatoire de Psize
individus. Ce type de génération est le meilleur choix, car il permet 1’hétérogénéité de la
population. Chaque chromosome de production est généré aléatoirement parmi les n!
séquences possibles et chaque période de MP de chaque chromosome de maintenance est

générée aleatoirement dans un intervalle spécifié.

4.4.3 Evaluation des solutions

L’¢évaluation d’un chromosome comporte deux phases, une phase d’affectation et une phase
d’insertion.

— Affectation des taches de production:

L’affectation des taches sur les machines est faite en appliquant la regle FAM (First available
Machine) : nous affectons la tache a la machine la plus disponible.

— Insertion de la maintenance:

Une fois un ordonnancement de production généré, on procéde a I’insertion des taches de
maintenance sur ce dernier pour avoir un ordonnancement conjoint de la production et de la
maintenance. Les taches de maintenance sont insérées selon la stratégie rationnelle. Cette
stratégie est illustrée comme suit [BAYCMO8]:

Soit B; et C;j les instants de début (resp. de fin) d’une tache de production j. Soit T, I’instant
espéré pour effectuer la tache de maintenance.

Si Cj -T =T ¢-B j alors la tache de maintenance est avancée a la date B;, sinon elle est retardee
a la date C;.

— Fonction d’évaluation :

Deux objectifs sont a minimiser simultanément dans notre étude: la minimisation du
makespan (F1) pour I’aspect production et la minimisation de 1’indisponibilité du systéme de
production (F,) pour I’aspect maintenance.

Les deux fonctions objectif & minimiser pour k étage, N machines paralleles dans chaque

étage e sont :
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F{ = Cpax ,qui est le Makespan.
Fy = max;cr {A,(t) =1 - [1¢2X A.(£)} , qui est U'indisponibilité du systéme .

OuA.(t) est ladisponibilité de l'étage e autempst: A,(t) =1— Hé:ll\’e[l —A; (V)]

4.4.4 Opérateur de Sélection et Stratégie de reproduction

La sélection par tournoi binaire est utilisée, le critére de sélection est basé sur 1’opérateur de
comparaison (<,) défini dans la section (4.3.4.2). La valeur d’adaptation d’un individu est
calculée sur la base de deux mécanismes : Ranking et Crowding.

La méthode de Ranking est un facteur de convergence. Elle consiste d’affecter un rang a une
solution en se basant sur le concept de la non-dominance. La méthode de Crowding pour
préserver la diversité des solutions dans la phase de réduction de la population et aussi pour la
sélection des parents pour la reproduction. Ces deux mécanismes sont utilisés a différents

niveaux de I’algorithme pour assurer I’¢litisme et la diversité au cours de la reproduction.

4.4.5 Opérateur de Croisement

Pour obtenir de nouveaux individus (enfants) a partir d’une population initiale d’une itération,
nous utiliserons 1’opérateur de croisement en 2-points avec probabilité P pour la partie
production et ’opérateur de croisement en 1-points avec probabilité Ppcross pour la partie
maintenance. Ce croisement s’effectuera comme suit :

Etape 1 : Choisir deux individus de la population actuelle comme parents P1 et P2 pour
générer deux enfants E1 et E2.

a. Croisement en 2 points pour la partie production :

Etape 2 : Générer aléatoirement deux positions ki1, k2 € [1, ..., n] tel que n est le nombre des
opérations a ordonnancer avec k1 < k2 et générer une probabilité de croisement a;.

Etape 3 : Si a; < Peross

Etape 3-1 : Copier toutes les tches (les taches qui sont inférieurs a k1 et supérieurs a k2) des
parents choisis sur les deux enfants respectivement, ici, nous copions ceux du parent P1 a
I’enfant E1, ceux du parent P2 a I’enfant E2.

Etape 3-2 : Compléter la partie restante de I’enfant E1 par les taches du parent P2 et la partie
restante de I’enfant E2 par les taches du parent P1 en balayant de gauche a droite et en ne
reprenant que les taches non encore affectées.

Etape 4 : Si @y > Peross, COpier le parent P1 & I’enfant E1 et le parent P2 & I’enfant E2 (ne pas

effectuer de croisement).
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b. Croisement en 1-points pour la partie maintenance :

Pour chaque ligne de la matrice des périodes de la MP des machines:

Etape 2 : Choisir aléatoirement un point de coupure k€[1,...,m] tel que m est le nombre des
machines paralleles et générer une probabilité de croisement a,.

Etape 3 : Si @y < Preross

Etape 3-1 : Copier tous les éléments (périodes de MP) de la partie inférieure du parent P1 a
I’enfant E1, ceux du parent P2 a I’enfant E2.

Etape 3-2 : Compléter la partie restante de 1’enfant E1 par les éléments du parent P2 et la
partie restante de I’enfant E2 par les éléments du parent P1 en balayant de gauche a droite et
en ne reprenant que les éléments non encore transmis.

Etape 4 : Si ay > Pueross, COpier le parent P1 a I’enfant E1 et le parent P2 a I’enfant E2(ne
pas effectuer de croisement).

L’opérateur de croisement est illustré a la figure 4.7.

Parentl Parent 2

S :Partie production S :Partie production

3 5 2 1 6 4 1 6 4 5 2 3
v \ 4

P :Partie maintenance P :Partie maintenance

31 B 12 20 3 15

13 37 A 9 28

5 23 2 10 6 18

Enfantl Enfant2

S :Partie production S :Partie production

3 5 1 6 2 4 1 6 5 2 4 3

P :Partie maintenance P :Partie maintenance

31 3 15 20 4 12

13 37 11 9 28 10

5 23 2 10 6 18

Figure 4.6.L’opérateur de Croisement.

4.4.6 Opérateur de Mutation

Les individus de la population issue du croisement vont ensuite subir un processus de
mutation. Pour la partie production, la mutation- décalage a droite (shift-mutation) est utilisee
comme sulit :
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Etape 1 : Générer aléatoirement deux génes (taches) sl , s2e [1, ...,n] avec sl = s2 et générer

une probabilité de mutation S.
Etape 2 :

— Si sl < s2 insérer la tiche sl apres la tdche s2 pour avoir un enfant muté noté Emutl
(respectivement Emut2), ensuite les autres tAches sont décalées a droite.

— Si s1 > s2 insérer la tache sl avant la tache s2 pour avoir un enfant muté noté Emutl
(respectivement Emut2), ensuite les autres taches sont décalées a droite.
Etape 3 :

— Si f < Pmut, muter seulement I’enfant E1 pour avoir un enfant muté Emut1.

—Si B > Pmut, muter seulement I’enfant E2 pour avoir un enfant muté Emut2.

Pour la partie maintenance, la mutation a un point est réalisée selon une loi de Bernoulli de
probabilité Pm (appelé probabilité de mutation) comme suit :
Pour chaque ligne de la matrice des périodes de la MP des machines:
Etape 1 : Sélectionner aléatoirement une machine et générer une probabilité de mutation Pm.
Etape 2:Si Pm = succés

— Remplacer la période de MP de la machine sélectionnée (aléatoirement) par une autre

période de MP tirée aléatoirement dans I’intervalle spécifiée.

L’opérateur de mutation est illustré a la figure 4.7.

Individu Individu muté
S :Partie production S :Partie production
SF St

3l52164_,365214
v

P :Partie maintenance (régénération de la P :Partie maintenance
période de la MP sélectionnée ) 19 4 12

QD 4 12 13 37 45

13 37 QO 5 7 2

5 (@ 2

Figure 4.7.L’opérateur de Mutation.
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4.4.7 Paramétres de I’algorithme génétique

Pour mettre fin a I’exécution de 1’algorithme génétique, un critére d’arrét est nécessaire. Le
choix de ce critére dépend de la complexité du probléme traité, du nombre de variables qu’il
présente ainsi que des informations connues a priori sur la solution optimale. Si la valeur du
critere de la solution optimale est connue d’avance, le critére d’arrét est évidemment de
trouver une solution réalisant cette valeur optimale. De méme si on connait une borne
inferieure de la solution optimale. L’algorithme s’arréte dés qu’il trouve une solution dont la
valeur du critere est la plus proche possible de la borne. Si aucune information n’est connue a
priori, le critére d’arrét peut étre un nombre fixe d’itérations. [KAAQ04]

Pour notre cas, nous avons utilis¢é un nombre fixe d’itérations comme condition d’arrét.
L’efficacit¢ des algorithmes génétiques dépend étroitement du réglage des différents
paramétres a fixer. Ces parametres sont les probabilités de croisement et de mutation, le
nombre des générations et la taille de la population. Pour comparer entre plusieurs méthodes,
il est intéressant de tester plusieurs valeurs de la taille en combinaison avec les autres

parameétres de 1’algorithme.

4.5 EXPERIMENTATIONS ET RESULTATS

Pour évaluer les performances de 1’algorithme génétique développé, nous allons le comparer
avec un autre algorithme génétique multi objectif basé sur la somme pondérée des criteres
pour la sélection des parents, noté WSGA (Weighted Sum Genetic Algorithm). Ce choix fait
référence aux travaux de Berrichi et al. [BAYCMO09]. Pour WSGA, les auteurs ont utilisé la

somme pondérée des deux fonctions objectif comme fonction de fitness :

f(x) = afi(x) + B (%) (4.1)
Ou a et B sont les poids non négatifs des deux critéres, satisfaisant la contrainte donnée par
I’équation (4.2) :a+ =1 (4.2)

La fonction de fitness sujette a cette contrainte est utilisée pour sélectionner une nouvelle
paire de solutions a partir d’une paire de solutions parentes par croisement et mutation. Les
valeurs des poids sont aléatoirement spécifiées au moment de la sélection. Une stratégie
élitiste est utilisée pour cet algorithme en employant une population secondaire (archive), ou
les solutions élites (non dominées) sont sauvegardées de génération a géneration. Quelques
solutions non dominées sont sélectionnées aléatoirement dans la population secondaire et

leurs copies sont ajoutées a la population courante. Soit Ny, la taille de la population et Nejie

64



Chapitre 4 Optimisation par les algorithmes génétiques

le nombre de solutions non dominées (i.e., élites) ajoutée a la population courante. En utilisant

ces notations, 1’algorithme WSGA est donné a I’annexe A2.

Description des instances

Nos expérimentations ont été effectuées sur un jeu de 13 instances pour le probléme d’atelier
FSH, dont la taille est de 10 ou 15 taches et 5 ou 10 étages. Les temps d’exécution sont
générés aléatoirement dans ’intervalle [3, 20] [CNOO], quel que soit le nombre de machines
dans les étages qui varie entre 1 et 3 machine(s). Selon leurs caractéristiques, les instances
peuvent étre classées en 13 problémes. Chaque instance est représentée par les lettres : (j)
indiquant le nombre de taches, (c) le nombre d’étages et (a, b, ¢ ou d) correspondant a la
configuration des machines sur les étages. Nous appelons une configuration de machine une
liste de nombres représentant le nombre de machines dans chacun des étages [CNOQ] (voir

tableau).

[T'ypes | j10cH et j15¢5 710c¢10 71510
a 22122 2222122222 | 1222222222
b 12222 1222222222 | 2222222221
c 33233 3333233333 -
d 33333 - -

Table 4.1.Différents types de configurations

En se basant sur [CNOO], certains des benchmarks sont groupés en tant qu’instances
difficiles. Ces instances comprennent les configurations de types c et d pour les instances de
10 taches et 5 étages et les instances de 15 taches et 5 étages (j10c5x et j15¢5x%). Le reste des

instances (de types a, b et j10c10c) sont identifiées en tant qu’instances faciles.

Paramétrage des algorithmes

En optimisation multi objectif, il n’est pas aisé de comparer deux algorithmes,
particulierement si les deux algorithmes incluent plusieurs parametres. Nous examinons 27
combinaisons des valeurs des parametres suivants:

Taille de la population (Nyop): 30, 60, 150.

Probabilité de croisement pour la partie production (pc): 0.6, 0.8, 1.0.

Probabilité de mutation pour la partie production (pm): 0.5, 0.3, 0.1.

65



Chapitre 4 Optimisation par les algorithmes génétiques

Nous avons utilis¢ un nombre de géneérations égal a 100 pour les deux algorithmes. Le
nombre de solutions élites a chaque génération est égale a 10 (Nejite = 10) et la probabilité de
croisement (resp. de mutation) concernant la partie maintenance sont prises égales a 0.8 (resp.
0.01) (par bit).

Pour chaque instance nous effectuons 20 exécutions pour chacune des 27 combinaisons des
valeurs des parametres. Donc, 540 ensembles de solutions (fronts Pareto) sont obtenus par
chaque algorithme pour chaque probléme test. Pour chaque exécution, une nouvelle instance

des temps de traitements des taches est généree.

Mesures de performance

Dans I'optimisation multi objectifs, I'évaluation de la performance est beaucoup plus
complexe que dans I'optimisation mono objectif. La mesure des surfaces de compromis est un
probleme délicat car elle doit représenter la qualité des solutions, la taille du front, la
répartition des solutions sur le front, etc.

Pour évaluer la performance de nos algorithmes, nous sommes basés sur trois métriques :

1. Le nombre de solutions non dominées dans chaque front.

2. La métrique d’hyper-volume H : cette métrique a été définie dans Zitzler [ZIT99], elle
permet de mesurer le volume compris sous la courbe formée par les points de I’ensemble a
évoluer. Ainsi, dans le cas d’un probléme bi objectif, on parle d’hyper-surface et non d’hyper-
volume. Dans ce cas, le volume H est ’'union des rectangles définis par les points (0,0) et
(fL(x5), f2(xi)) pour un vecteur de décision x; (i = 1,n).

Une comparaison équitable entre deux ensembles de solutions avec la métrique H requiére
I’égalité du nombre de solutions des deux ensembles.

3. La métrique C de Zitzler [ZIT99]: c’est une métrique relative qui permet de comparer deux
surfaces de compromis A et B. Soit A et B deux fronts de solutions non dominées. La mesure
de Zitzler C(A,B) mesure la proportion de solutions du front B dominées par au moins une
solution du front A. Cette équation est définie comme suit:

|{b € B,3a € A:a > b}|
B
La valeur C(A,B) = 1 signifie que toutes les solutions de B sont dominées par A. En revanche,

C(AB) =

C(A,B) = 0 signifie qu'aucune des solutions de B n’est dominée par A. Donc, plus proche la
valeur de C (A, B) a 1, meilleur est le front A par rapport au front B. comme la relation de

dominance n’est pas symétrique, C(B, A) n’est pas forcément égal a 1- C(A,B). Il est donc
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nécessaire de calculer C(A,B) et C(B, A). Par conséquent, un front A est meilleur qu’un front
Bsi C (A, B)>C (B, A).

Analyse des résultats

La table 4.2 résume les meilleures, les moyennes et les pires valeurs du nombre de solutions
obtenu, dans I’ensemble des 540 ensembles de solutions. A partir de cette table, on peut voir
que les deux méthodes obtiennent de bons résultats dans le cas des moyennes et meilleures
valeurs pour ce critére et que s’il n’y pas une large différence dans les pires résultats entre les
deux algorithmes, les meilleurs et les moyens résultats obtenus par NSGAII sont bien

supérieurs a ceux obtenus par WSGA quelque soit le type d’instance (facile ou difficile).

probléme WSGA NSGAII
Meill. Moy. Mauv. Meill. Moy. Mauv.

j10c5a 19 7.1 2 21 8.9 2
j10c10a 20 8.2 1 24 9.8 1
j15cba 19 74 1 22 10 1
j15c10a 18 7.3 1 28 11 2
j10c5b 15 5.2 1 24 7 1
j10c10b 21 9.8 3 26 13 3
j15c5b 11 5.4 1 18 7.5 1
j15c10b 24 10 3 25 13 4
j10c5c¢ 15 8.3 3 18 9.6 2
j10c10c 16 8.8 3 20 10 1
j15c5c¢ 16 9.7 6 22 12 6
j10c5d 13 8.1 2 17 9.1 2
j15c5d 16 9.6 4 20 11 5

Table 4.2. Meilleures, Moyennes et pires, valeurs du Nombre de solutions obtenues sur les 540
ensembles de solutions traités par chaque algorithme pour chaque probleme test.

La table 4.3 donne les meilleurs, les moyennes et les plus mauvaises valeurs de la métrique C
(C (WSGA, NSGA-II) et C (NSGA-II, WSGA)) obtenues sur les 540 ensembles de solutions.
Pour chaque probléme test, on peut voir a partir de cette table que NSGAII domine
completement WSGA au moins une fois sur les 27 combinaisons pour chaque probleme test
alors que WSGA ne domine pas completement NSGAII sauf dans le cas de deux instances
faciles ou WSGA arrive a dominer entierement NSGA-II. 1l est clair que NSGA-I1I surpasse

significativement WSGA en moyenne quelque soit le type d’instance facile ou difficile.
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probléme C (WSGA, NSGA-II) C (NSGA-II, WSGA)
Meill. Moy. Mauv. Meill. Moy. Mauv.

j10c5a 0.78 0.056 0 1 0.89 0
j10c10a 1 0.097 0 1 0.81 0
j15cha 0.83 0.069 0 1 0.85 0
j15c10a 0.71 0.042 0 1 0.86 0
j10c5b 1 0.14 0 1 0.78 0
j10c10b 0.79 0.073 0 1 0.85 0
j15c5b 0.75 0.016 0 1 0.95 0
j15c10b 0.7 0.069 0 1 0.84 0
j10c5¢ 0.75 0.12 0 1 0.78 0
j10c10c 0.8 0.1 0 1 0.81 0
j15c5¢ 0.67 0.093 0 1 0.83 0.11
j10c5d 0.8 0.13 0 1 0.77 0
j15c5d 0.69 0.11 0 1 0.8 0.1

Table 4. 3. Meilleures, Moyennes et Pire valeurs de la métrique C sur les 540 ensembles de solutions
obtenus par chaque algorithme par chaque probleme test.

La table 4.4 présente les meilleurs, les moyennes et les plus mauvaises valeurs de la métrique
H obtenues sur les 540 ensembles de solutions quand 1’égalité du nombre de solutions obtenu
est requise pour effectuer les comparaisons. WSGA obtient des résultats similaires a ceux de
NSGA-II pour les instances difficiles en termes de la métrique H. Toutefois NSGAII surpasse
clairement WSGA en moyenne pour les instances faciles comme on peut le voir dans la
table4.4.

probléme WSGA NSGAII

Meill. Moy. Mauv. Meill. Moy. Mauv.
j10c5a 28 37 46 25 36 45
j10c10a 46 58 72 44 56 67
j15cha 47 54 73 42 52 69
j15c10a 81 97 1.1e+002 81 95 1.1e+002
j10c5b 29 40 50 28 38 49
j10c10b 58 70 80 54 66 78
j15c5b 49 57 68 43 56 70
j15¢10b 79 94 1.1e+002 76 90 1.1e+002
j10chc 3.2 4 4.8 3.2 3.9 4.8
j10c10c 5.6 6.8 8 5.4 6.3 7.8
j15c5¢ 4.9 5.5 6.3 4.4 5.3 6.4
j10c5d 0.95 1.3 1.9 0.90 1.2 1.8
j15¢c5d 1.9 24 3 1.7 2.3 3

Table 4.4. Meilleures, Moyennes et Pire valeurs de la métrique H sur les 540 ensembles de solutions
obtenus par chaque algorithme par chaque probléme test.

Les meilleures, les moyennes et les pires valeurs de la métriqgue C obtenues par les deux
algorithmes sur les 540 ensembles de solutions quand 1’égalité du nombre de solutions obtenu
est requise pour effectuer les comparaisons sont résumées dans la table 4.5. On peut
NSGAII

complétement WSGA au moins une fois sur les 27 combinaisons pour chaque probléme test

remarquer que NSGAII surpasse largement WSGA en moyenne, domine

alors que WSGA n’arrive pas 2 dominer complétement NSGAII.
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probléme WSGA NSGAII

Meill. Moy. Mauv. Meill. Moy. Mauv.
j10c5a 0.44 0.062 0 1 0.91 0.5
j10c10a 1 0.071 0 1 0.86 0
j15c5a 0.5 0.088 0 1 0.85 0.33
j15c10a 0.33 0.021 0 1 0.85 0
j10c5b 0.83 0.13 0 1 0.76 0
j10c10b 0.18 0.04 0 1 0.88 0.54
j15c5b 0.29 0.016 0 1 0.96 0.38
j15¢10b 0.4 0.047 0 1 0.87 0.43
j10c5¢ 0.57 0.091 0 1 0.83 0.25
j10c10c 0.5 0.074 0 1 0.86 0.4
j15c5¢ 0.43 0.081 0 1 0.85 0.3
j10c5d 0.5 0.087 0 1 0.85 0.4
j15¢5d 0.27 0.046 0 1 0.88 0.5

Table 3.5. Meilleures, Moyennes et Pire valeurs de la métrique C sur les 540 ensembles de solutions
obtenues par chaque algorithme par chaque probléme test.

Conclusion

Dans ce chapitre nous avons proposé une méthode d’optimisation pour le cas d’atelier flow
shop hydride. L’optimisation considérée est bi objectif minimisant le Makspan et
I’indisponibilité des machines a la fois afin de trouver un compromis pour le service
d’ordonnancement et le service de maintenance. Nos variables de décision sont 1’ordre de
taches de production sur les machines et les dates de maintenance préventive de chaque
machine. Nous avons alors développé un algorithme génétique basé sur le concept de
dominance de Pareto (NSGAII) et un autre basé sur la somme pondérée des criteres (WSGA).
Des tests ont été menés sur des instances que nous avons générées aléatoirement pour valider
nos méthodes. Nos expérimentations ont permis de comparer nos algorithmes entre eux et il
en résulte que la meilleure méthode est celle basée sur le concept de dominance de Pareto

(NSGAII) quelque soit le type d’instance (difficile ou facile).
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Chapitre 5 Optimisation multi objectif basée sur les systemes immunitaires artificiels

Introduction

Les mécanismes immunitaires biologiques ont inspiré le développement des systémes
immunitaires artificiels (SIA) dans plusieurs domaines relatifs aux systemes de production,
notamment la détection d’anomalies, le diagnostic d’erreurs, la planification et
I’ordonnancement mono objectif et multi objectif.

L’objectif de ce chapitre est d’adapter les principes immunitaires qui font le succes de
I’immunité biologique aux problémes d’ordonnancement conjoint de la production et de la
maintenance pour le cas de Flow Shop Hybride. Pour ce faire, nous proposerons des
analogies de structure et de mécanismes entre I’immunité biologique et le probleme considéré.
Nous présenterons deux algorithmes basés sur le principe de la sélection clonale et le
mécanisme de la maturation d’affinité utilisé dans une réponse immunitaire pour résoudre ce
probléme. Vu la difficulté et la nécessité de régler les paramétres de 1’algorithme immunitaire,
un contrbleur flou sera proposé. Une série de tests pour évaluer les méthodes de résolution

proposées cloture ce chapitre.

5.1 LE SYSTEME IMMUNITAIRE ARTIFICIEL

Le systeme immunitaire biologique constitue une arme contre les intrus qui pénétrent le corps
humain, pour cela plusieurs cellules contribuent pour 1’élimination de cet intrus nommé
antigéne. Ces cellules participent a ce qu’on appelle la réponse immunitaire biologique. Le
systeme immunitaire naturel dispose de deux sortes de défenses : les défenses innées, a large
spectre d’action mais d’efficacité moyenne, et les défenses acquises qui sont tres spécifiques
mais aussi beaucoup plus efficaces. La réponse immunitaire innée a rarement intéressé les
informaticiens, a cause de ses capacités statiques, réagissant a I’infection sans pour autant
apprendre a y réponde de maniere plus efficace. Par contre, la réponse immunitaire adaptative
est d’un grand intérét dans le domaine informatique, principalement grace a ses capacités
d’apprentissage adaptatif.

Les systemes immunitaires artificiels (AIS) sont des systemes informatiques inspirés par les
principes et les processus du systéme immunitaire naturel des vertébrés. Pour une bonne
simulation du ce dernier, il est évident de bien comprendre son fonctionnement naturel

d’abord, ce qui n’est pas simple, car cette simulation se base aussi sur des concepts
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mathématiques et bio-inspirés a la fois. Plusicurs tentatives ont vu le jour par I’effort de
plusieurs chercheurs.

Les systémes immunitaires artificiels ont comme principales propriétés [THSCO8]:
I'apprentissage et la mémorisation, l'auto organisation, l'adaptation, la reconnaissance, la
robustesse et I'évolutivité.

La plupart des chercheurs se sont concentrés sur les mécanismes de l'apprentissage et la
mémoire du systeme immunitaire en étudiant les processus de la sélection clonale et des
réseaux immunitaires. Mais également sur le principe de sélection négative pour la génération
de détecteurs capables de classer les changements du soi. Le travail de De Castro et Von
Zuben [DFV02] sur la sélection clonale est devenu notable en 2002. Le premier livre sur les
Deux algorithmes basés sur I’approche immunitaire, inspirés du principe de la sélection
clonale et du principe de la maturation d’affinité du systéme immunitaire naturel ont été
développés dans le cadre de ce travail pour résoudre le modéle bi objectif intégré du probléme
conjoint production-maintenance. Le premier algorithme basé sur la non dominance et le

deuxiéme algorithme base sur la somme pondérée des criteres pour la sélection et le clonage.

5.1.1 Principe de la sélection clonale

Le principe de la sélection clonale peut étre résumé comme suit [DFV02] (Figurel.5):
Lorsque le corps est exposé a un antigéne, les lymphocytes B (cellules du Systeme
Immunitaire Naturel) répondent par la production des Anticorps. Chaque cellule sécréte un
type unique d'anticorps spécifique pour 1’antigéne. Par la liaison a ces anticorps (récepteurs de
la cellule) et avec un signal des cellules accessoires T-Helper, I'antigene stimule la cellule B a
proliférer (diviser) et se différencier en cellules sécréteurs d'anticorps appelées les cellules
Plasma. Le processus de la prolifération (mitosis) génere le clone qui est une cellule ou
ensemble de cellules qui sont les cellules filles d’une seule cellule. Le taux de prolifération
des cellules est directement proportionnel au degré d’affinité (liaison) avec 1’antigéne. Les
lymphocytes B, en plus de leur différentiation en cellules plasma, elles se différentient en
cellules mémoires qui vont étre sélectionnées pour produire des anticorps dans le cas d’une
attaque par les mémes antigenes.

Les propriétés principales de la théorie clonale sources d’inspiration de 1’algorithme sont

— Prolifération et différenciation sur stimulation des cellules avec les antigénes.

— Génération de nouveau changement génétique qui donne de nouveaux modéles d’anticorps
par le biais d’une mutation somatique (processus appelé maturation d’affinité).
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— Mémorisation des lymphocytes ayant une plus grande affinité avec I’antigéne.
— Elimination des lymphocytes issus de la prolifération qui présentent une faible affinité avec

I’antigene.

La figure 5.1 montre le principe de la sélection clonale.
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Figure 5.1. Principe de la sélection clonale [DFV02]

5.1.2 Maturation d’affinité

La maturation d’affinité est le processus de mutation et de la sélection de la progéniture qui
reconnait mieux I’antigéne. Les deux mécanismes de base de la maturation d’affinité sont
I’hyper-mutation et la génération des récepteurs [DFV02].

— L’ hyper-mutation somatique est le changement aléatoire (mutation) dans la région variable
des genes des molécules de I’anticorps. Ces changements sont des événements mutationnels
qui causent des changements structurels de la cellule dans 1’objectif d’augmenter I’affinité de
I’anticorps avec I’antigéne. Le taux de [I'hyper-mutation somatique est inversement
proportionnel a l'affinité de la cellule : plus haut le degré de I’affinité de I’anticorps avec
I’antigéne moins le taux de mutation et vice versa. Avec cette stratégie le systeme
immunitaire garde les cellules de la progéniture qui présentent une haute affinité et garantit
un taux de mutation pour celles qui présentent une faible affinité pour obtenir une meilleure

affinité.
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— La génération des récepteurs est due a la nature aléatoire du processus de 1’hyper-mutation
somatique. Un grand nombre d’anticorps obtenus sont pauvres ou non utiles, ces cellules

seront ¢liminées et remplacées par d’autres générées aléatoirement.

Donc, la mutation permet d’explorer les régions locales et la génération des récepteurs permet
d’¢éviter le probléme de 1‘optimum local.
5.1.3 Correspondances des mécanismes

Les acteurs importants entrant dans un systeme immunitaire artificiel sont les antigenes, les

anticorps et les cellules B mémoire.

Systeme immunitaire naturel SIN | Systéme immunitaire artificiel pour notre probléme
d’ordonnancement bi objectif

Antigene Fonctions objectifs a optimiser

(Cmax, Indisponibilité)

Anticorps Solutions, individus

Affinité La valeur d’adaptation d’un individu (rang(Ranking) et
distance (Crowding))

Cellules B mémoire Individus non dominés de rang =1

Table 5.1. Correspondances des mécanismes.

5.2 L’APPROCHE IMMUNITAIRE MULTI OBJECTIF PROPOSEE

Dans cette section, nous proposerons deux algorithmes multi objectif s’inspirant du principe
de la sélection clonale et du principe de maturation d’affinité du systéme immunitaire naturel,
notés MOIAL et MOIA2 (pour Multi Objective Immune Algorithm). Les deux algorithmes
sont baseés sur le concept de non dominance au sens de Pareto. Néanmoins, le premier est basé
sur la non dominance pour la sélection et le clonage des anticorps alors que le deuxiéme est

basé sur la somme pondérée des critéres.

5.2.1 Algorithme MOIA1 proposé

Cet algorithme utilise deux populations, une population courante P avec N, anticorps
(individus) comme population de clonage et une population secondaire S qui contient les Ns
meilleurs anticorps trouvés du début jusqu’a I’itération courante (1’¢€lite), elle est utilisée pour
accumuler les solutions non dominées et a partir d’elle que B% d’anticorps sont sélectionnés
aléatoirement pour remplacer les B% d’anticorps ayant les plus faibles affinités de la

population P, supprimés lors du processus de génération des récepteurs. Les anticorps nés de
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I’application du clonage, de la mutation et de la génération des récepteurs aux anticorps de la
population P formeront la nouvelle population courante Pu;. La nouvelle population
secondaire Si+1 est constituée des solutions non dominées se trouvant dans P+ U St

Dans cette section, nous donnons le pseudo code de 1’algorithme MOIA1 (Figure 5.2) pour la
résolution du modéle bi objectif intégré pour 1I’optimisation de 1’ordonnancement conjoint
production- maintenance dans le cas de FSH.

Pseudo code de I’algorithme MOIA1

Entrées :
Gmax : nombre de générations
Popsize : taille de la population d’anticorps
B . pourcentage d’¢limination des anticorps
Tmut @ nombre de mutation

Sorties : ensemble Pareto optimal

Etape 1 : Initialisation
— créer aléatoirement une population P initiale des anticorps
— une population secondaire S initialement vide
— initialiser le nombre des générations gen =0
Etape 2 : Test d’arrét de I’Algorithme
Si gen > Gmax aller a I’étape 9 Sinon aller a 1’étape 3
Etape 3 : incrémenter le nombre de génération gen
Etape 4 : Evaluation
— calculer pour chaque individu de la population d’anticorps P son affinité selon la
procédure du Ranking et crowding
Etape 5 : Mémorisation
— copier les individus non dominés (de rang = 1) dans la population secondaire S
Etape 6 : Sélection et Clonage
— sélection des anticorps ayant les meilleures affinités dans la population P
— cloner chaque anticorps sélectionné proportionnellement a son affinité
— muter les anticorps clonés avec un degreé anti proportionnel a leurs affinités
— placer les clones dans une nouvelle population d’anticorps
Etape 7 : Suppression Clonale (Principe de génération des récepteurs)
— calculer pour chaque individu de la nouvelle population d’anticorps P son affinité
selon la procédure du Ranking et crowding
— ¢éliminer les B % d’anticorps de plus faibles affinité de la nouvelle population
— sélectionner aléatoirement B% d’anticorps de la population secondaire
— remplacer les anticorps éliminés par ceux sélectionnés (aléatoirement)
Etape 8 : Retour a I’étape 2
Etape 9 : Approximation du front Pareto optimal
— afficher les solutions non dominés dans la population secondaire comme
approximation de I’ensemble Pareto optimale
— fin de I’Algorithme

Figure 5.2. Pseudo code de 1’algorithme MOIA 1
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5.2.2 Mécanismes d’évolution
L’évolution de la population d’anticorps est basée sur les deux principes du systéeme

immunitaire naturel : la sélection clonale et la maturation d’affinité.

5.2.2.1 Processus de sélection clonale

Dans le systeme immunitaire biologique, le clonage signifie qu'un groupe de cellules
identiques est géneré a partir d'un seul ancétre commun et uniquement les anticorps avec une
forte affinité seront clonés pour attaquer les agents pathogénes. Dans 1’algorithme MOIALI, a
chaque anticorps de la population de clonage P est associé une valeur d’adaptation qui fait
référence a sa valeur d’affinité. Cette valeur est calculée sur la base de deux concepts Ranking
et Crowding définis dans les sections 4.3.1 et 4.3.2.

La valeur d’adaptation f d’un anticorps i de la population de clonage P est calculée comme
suit: f(i) = Rang(i) + Densité(i) (5.1)

Ou la valeur de densité est calculée sur la base de I’inverse de la distance de Crowding d(i)

(voir la section 4.3.5.1) : Densité(i) =

d()+2 (5.2)

La valeur 2 est ajoutée au dénominateur pour éviter la division par zéro et s’assurer que
Densité(i) < 1

Le nombre de clones g; pour chaque anticorps i de la population P est calculé comme suit :
fit(D)

Ol 5.3
© el ritG) -3)

q; =N

Ou N, est la taille de la population de clones et fit(i) représente la valeur d’affinité (ou de

: . g 1
fitness) de 1’anticorps i calculée comme suit: fit(i) = D (5.4)

Dans I’algorithme, la taille de la population des clones générés est fixée égale a la taille de la
population des anticorps. Le nombre de clones générés pour chague anticorps change selon sa
valeur d’affinité. Donc les anticorps avec une grande affinité ont plus de clones dans

I’ensemble des clones générés.

5.2.2.2 Processus de maturation d’affinité

Les deux mécanismes de base de la maturation d’affinité sont I’hyper-mutation et la

génération des récepteurs.
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a. L’hyper-mutation
Chaque clone généré va subir un processus de mutation :
Pour la partie maintenance : la mutation a un point est réalisée selon une loi de Bernoulli de
probabilité Py, (appelé probabilité de mutation) comme suit :
Pour chaque ligne de la matrice (pour chaque étage) des périodes de MP des machines:
Etape 1 : Sélectionner aléatoirement une machine et générer une probabilité de mutation Pm;
Etape 2:Si P, = succés

— Remplacer la période de MP de la machine sélectionnée (aléatoirement) par une autre

période de MP tirée aléatoirement dans I’intervalle spécifié.
Pour la partie production: une procédure de mutation en deux phases est utilisée ou chaque
clone généré subit une mutation simple dans la premiére phase et une mutation large dans la
deuxiéme phase.
- Mutation simple (par changement de 2 positions) : soit s une séquence, i et j deux positions
dans cette séquence choisies aléatoirement, alors le voisinage de s est obtenu par
I’interchangement des taches des deux positions.
- Mutation large : soit s une séquence des taches de production. Le voisinage de s est obtenu
par la mutation de s, Ty fois.
Si la nouvelle solution (nouveau anticorps) obtenue (aprés la mutation de la partie
maintenance et la mutation simple de la partie production) domine la solution d’origine (le
clone généré pour un anticorps) alors la nouvelle solution obtenue remplace la solution
d’origine, sinon la partie production de la nouvelle solution subit la mutation large.
Dans le cas ou ’algorithme n’améliore pas la solution apres les deux phases de mutation alors
il garde la solution d’origine (clone généré).
b. Génération des récepteurs
Apres le processus de clonage et de mutation, un pourcentage (B%) d’anticorps de la
population sont €liminés et remplacés par d’autres anticorps sé€lectionnés aléatoirement a
partir de la population secondaire.
L’ensemble des clones forme la population des anticorps pour la prochaine génération apres

les processus de sélection, de mutation et de génération des récepteurs.

5.2.3 Analyse de la complexité algorithmique de I’algorithme MOIA1

La complexité algorithmique d'un algorithme est le nombre d'opérations élémentaires

effectuées par ce dernier. Ce nombre s'exprime en fonction de la taille N des données. Dans

cette section, nous analysons la complexité algorithmique de 1’algorithme MOIA1. En
77



Chapitre 5 Optimisation multi objectif basée sur les systemes immunitaires artificiels

suppose que la taille de la population des anticorps, la taille de la population des clones et la
taille de la population secondaire est N, le nombre de fonctions objectifs est M. En nous
basant sur le pseudo code de 1’algorithme MOIA1 de la figure 5.2, I’analyse de la complexité
est donnée comme suit:

— Initialisation de la population :

La procédure d’initialisation de la population est de créer aléatoirement N anticorps et

d’évaluer leurs fonctions objectifs, elle est de complexité O(N) + O(M.N).

—Calcul de la fonction d’affinité :

La valeur d’affinité¢ pour chaque individu de la population d’anticorps est calculée sur la base
de deux concepts Ranking et Crowding. La procédure de Ranking partitionne une population
d’individus en sous ensembles (fronts) et affecte un rang a chaque front. Les individus non
dominés dans la population entiére ont un rang égal a un (les meilleurs). Si on enléve
temporairement les individus du front 1 alors les individus non dominés dans le reste de la
population constituent le front numéro 2 (de rang 2) et ainsi de suite. La complexité
temporelle de cette procédure est de O(M .N?). La distance de Crowding pour chaque individu

est calculée par la procédure de Crowding de complexité O (M.N log(N)) [DPAMO02].

— Clonage, hypermutation, génération des récepteurs :

Les complexités de ces procédures sont de O(N).

En se basant sur I'analyse ci-dessus, dans une seule génération, la complexité au pire des cas
de MOIAL est de O (M .N?).

Nous notons que les complexités au pire des cas des algorithmes NSGA-II, PAES, SPEA,
SPEA2 sont O(M .N?), O(M .N), O(M .N?), O(M .N?), respectivement.

5.2.4 L’Algorithme MOIA2 proposé

Cet algorithme utilise une population courante P avec N, anticorps (individus) comme
population de clonage. Les anticorps nés de 1’application du clonage, de la mutation et de la
géneration des récepteurs aux anticorps de la population P formeront la nouvelle population
courante Pii1.

Nous avons traité MOIA2 avec les mémes opérateurs et avantages que MOIAL: méme
opérateurs de sélection et clonage, méme processus de maturation d’affinité, néanmoins leurs

fonctions d’évaluation sont différentes. Dans MOIAL, la valeur d’affinité des anticorps est
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calculée sur la base de deux concepts Ranking et Crowding alors que 1’algorithme MOIA2
calcule cette valeur sur la base de la somme pondeérée des deux fonctions objectifs.

La résolution du probléme par la méthode de la somme pondérée consiste a transformer le
probleme bi objectif en un probleme mono objectif en agrégeant les deux criteres a optimiser,
le Makspan (F1) et I’indisponibilité du systéme (F2), sous forme d’une somme pondérée en
prenant en compte la fonction d’évaluation suivante :

pour a € [0,1]

F=a % + (1 - a)F, (5.5)
BS : est la valeur maximale du Makspan de tous les anticorps de la population, il est utilisé
pour normaliser la fonction objectif F1. Les valeurs de F2 sont deja dans l'intervalle [0,1].

« : est un parametre qui va mesurer les contributions respectives de la production et de la
maintenance dans la fonction objectif globale F, Les valeurs des poids sont aléatoirement
specifiees au moment de la sélection et du clonage pour chaque génération de 1’algorithme. Si
N est le nombre de générations, cela veut dire que N directions de recherche sont explorées en
une seule execution de I’algorithme. Toutefois, si les valeurs des poids sont constantes alors la
direction de recherche est fixée.

A chaque anticorps est associée une valeur d’adaptation qui fait référence a sa valeur

d’affinité. Cette valeur est calculée par une fonction d’affinité suivant 1’équation :

. sz 1
Affinité = oF (5.6)
Le dénominateur est égal a (1+ F) pour éviter une division par zéro, dans le cas ou la fonction

objectif F est nulle. L algorithme MOIA2 est donné a I’annexe A3.

5.3 IMPLEMENTATION ET TESTS

Dans cette section, nous présentons I’ensemble des tests expérimentaux que nous avons
réalisés pour 1’évaluation et la validation des méthodes proposées précédemment pour la
résolution du probléme d’ordonnancement conjoint production /maintenance dans un
environnement de type Flow Shop Hybride.

Nous présentons les résultats obtenus en deux volets : le premier concerne la comparaison
entre les deux algorithmes immunitaires proposés (MOIAL et MOIA2), et dans le second la
comparaison entre 1’approche immunitaire implémentée par I’algorithme MOIAL et

I’approche génétique implémentée par I’algorithme NSGAII.
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Tous les algorithmes sont codés en langage C++ dans I’environnement Windows et exécutés
sur un PC avec un Pentium (R) Dual Core CPU (2. 30 GHz).

Pour effectuer les comparaisons entre les algorithmes, nous avons considéré le méme cadre
d’expérimentations que dans le chapitre précédent. Le méme jeu d’instances pour le probléme
d’atelier FSH dont la taille est de 10 ou 15 taches, et 5 ou 10 étages. Les temps d’exécution

sont généres aléatoirement dans I’intervalle [3, 20] comme dans [CNOO].

5.3.1Comparaison des deux algorithmes immunitaires proposés

Dans cette section, nous comparons les performances des deux algorithmes immunitaires
proposés MOIAL et MOIA2.

Parametres de test :

Nous examinons 27 combinaisons des valeurs des parameétres suivants :

— Taille de la population (Npop): 30, 70, 200.

— Le pourcentage d’¢limination B : 10%, 20%0, 50%

— Le nombre de fois de mutations (large) Tmut : 2, 4,7

Nous avons utilisé un nombre de générations égal a 100.

Chacun des deux algorithmes est appliqué a chaque probléme test 10 fois pour chacune des 27
combinaisons des valeurs des paramétres. Donc, 270 ensembles de solutions (fronts Pareto)
sont obtenus par chaque algorithme pour chaque probléme test. Pour chaque exécution, une

nouvelle instance des temps de traitements des taches est géneérée.

Mesures de performance :
Pour évaluer la performance des deux algorithmes immunitaires, nous sommes basés sur les

trois métriques utilisées dans le chapitre 4: la métrique d’hyper-volume H, la métrique C et le

nombre de solutions obtenu (le cardinal du front Pareto).

Analyse des résultats

Comme indiqué sur les tableaux (5.2, 5.3, 5.4, 5.5) , pour des temps de traitement générés
aléatoirement dans I’intervalle [3, 20], MOIA1 s’avere plus efficace qu” MOIA2 en termes de
convergence qu’en termes de diversité selon la métrique C (Table 5.3, Table 5.5) et la
métrique Hypervolume (Table 5.4) pour tout type d’instances (facile et difficile). Selon la
métrique nombre de solutions obtenues, les deux algorithmes obtiennent de bons résultats
dans le cas des moyennes et meilleures valeurs pour ce critére, néanmoins MOIA2 surpasse
MOIA1 en moyenne (Table 5.2).
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probléme MOIA2 MOIA1
Meill. Moy. Mauv. Meill. Moy. Mauv.

j10c5a 18 8.25 1 14 5.31 1
j10c10a 17 8.29 1 14 5.23 1
j15cha 23 10.43 3 19 8.6 1
j15c10a 21 8.6 1 11 4.55 1
j10c5b 18 6.94 1 13 5.01 1
j10c10b 19 9.92 4 14 6.37 1
j15c5b 14 7.45 2 10 4.51 1
j15c10b 23 13.31 6 18 8.71 2
j10c5¢ 16 8.43 3 13 6.97 1
j10c10c 19 8.77 2 12 5.91 1
j15c5¢ 18 9.82 5 14 6.51 1
j10c5d 16 8.11 1 11 5.83 1
j15c5d 17 9.04 3 13 6.45 1

Table 5.2. Meilleures, Moyennes et Pire valeurs du Nombre de solutions obtenues sur les 270
ensembles de solutions traités par chaque algorithme immunitaire pour chaque probléme test.

La table 5.3 donne les meilleurs, les moyennes et les plus mauvaises valeurs de la métrique

C (C (WSIA, MOIA) et C (MOIA, WSIA)) obtenues sur les 270 ensembles de solutions.

probléme C (MOIA2, MOIA1) C (MOIA1, MOIA2)
Meill. Moy. Mauv. Meill. Moy. Mauv.

j10cb5a 0.71 0.13 0 1 0.76 0
j10c10a 0.67 0.07 0 1 0.71 0
j15cha 0.67 0.06 0 1 0.72 0.18
j15c10a 0.8 0.07 0 1 0.66 0
j10c5b 1 0.12 0 1 0.71 0
j10c10b 0.75 0.06 0 1 0.73 0.15
j15c5b 0.75 0.15 0 1 0.75 0
j15c10b 0.6 0.09 0 1 0.77 0.17
j10c5c¢ 0.6 0.10 0 1 0.75 0.17
j10c10c 0.71 0.12 0 1 0.75 0.3
j15c5¢ 0.6 0.10 0 1 0.77 0.29
j10c5d 0.71 0.09 0 1 0.75 0
j15c5d 0.6 0.08 0 1 0.77 0.2

Table 5. 3. Meilleures, Moyennes et Pire valeurs de la métrique C sur les 270 ensembles de solutions
obtenus par chaque algorithme immunitaire par chaque probléme test.

La table 5.4 présente les meilleurs, les moyennes et les plus mauvaises valeurs de la métrique
H obtenues sur les 270 ensembles de solutions quand 1’égalité du nombre de solutions obtenu

est requise pour effectuer les comparaisons.
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probléme MOIA2 MOIA1

Meill. Moy. Mauv. Meill. Moy. Mauv.
j10c5a 29.44 36.80 44.39 26.58 35.39 44.6
j10c10a 50.8 60.41 69.25 48.07 55.85 63.92
j15cha 47.28 57.64 64.53 46.27 53.95 61.88
j15c10a 85.27 101.14 116.07 84.55 96.68 112.12
j10c5b 31.32 40.1 45.81 30.79 38.82 45.31
j10c10b 55.85 69.01 83.02 53.48 62.17 76.42
j15c5b 44.86 56.96 70.47 45.43 56.38 68.17
j15c10b 76.5 86.31 93.60 75.26 82.35 92.25
j10c5¢ 3.61 4.14 4.96 3.1 3.92 4.548
j10c10c 5.52 6.7 7.81 5.87 6.34 7.24
j15c5¢ 5.39 6.03 7.06 4.85 5.4 6.04
j10c5d 1.02 1.37 1.7 0.86 1.1 1.40
j15c5d 2.06 2.42 2.97 1.48 2.01 2.49

Table 5.4. Meilleures, Moyennes et Pire valeurs de la métrique H sur les
270 ensembles de solutions obtenus par chaque algorithme immunitaire par chaque probléme test.

Les meilleures, les moyennes et les pires valeurs de la métrique C obtenues par les deux

Algorithmes immunitaires sur les 270 ensembles de solutions quand 1’égalité du nombre de

solutions obtenu est requise pour effectuer les comparaisons sont résumées dans la table 5.5.

probléme MOIA2 MOIA1

Meill. Moy. Mauv. Meill. Moy. Mauv.
j10c5a 0.67 0.23 0 1 0.69 0.25
j10c10a 0.25 0.06 0 1 0.73 0.14
j15cha 0.33 0.08 0 0.9 0.67 0.45
j15c10a 0.5 0.1 0 1 0.58 0
j10c5b 0.67 0.20 0 1 0.67 0.33
j10c10b 0.75 0.11 0 1 0.73 0.44
j15c5b 0.75 0.16 0 1 0.65 0.33
j15¢10b 0.27 0.10 0 0.9 0.71 0.57
j10c5c 0.5 0.13 0 1 0.72 0.25
j10c10c 0.5 0.12 0 1 0.67 0.33
j15c5¢ 0.5 0.15 0 1 0.74 0.4
j10c5d 0.4 0.11 0 1 0.73 0.2

Table 5.5. Meilleures, Moyennes et Pire valeurs de la métrique C sur les 270 ensembles de solutions

obtenues par chaque algorithme immunitaire par chaque probléme test.
5.3.2 Comparaison de I’algorithme immunitaire MOIA1 et I’algorithme génétique

NSGAII

L’étude que nous présentons dans cette section compare les approches immunitaire et

génétique dans le méme cadre d’expérimentations présenté dans le chapitre précédent.

Parametres de tests :
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Apres plusieurs tests préliminaires en utilisant 1’approche par essai et erreur (trial and error),
les valeurs suivantes ont été choisies empiriqguement comme parametres de notre algorithme
immunitaire en se basant sur la métrique C pour mesurer la qualité des solutions obtenues :
c’est a partir de Tyt = 4 qu’on obtient de bonnes solutions, notre choix du nombre de
mutations est égal a 6 . Le pourcentage d’élimination B est égal a 10%.

Concernant les paramétres de 1’algorithme génétique NSGALII, la majorité des études utilisant
les algorithmes génétiques montrent une certaine tendance pour certaines valeurs sur la base
d’expérimentations. Par exemple, le taux de croisement est souvent choisi supérieur a 70 % et
le taux de mutation est généralement choisi inférieur a 10 % par bit et moins de 50 % par
chromosome. Pour nos expériences, nous fixons le taux de croisement & 0.8 comme dans
[DAPMOO] et [ACEOQ7]. Le taux de mutation est fixé a 0.3 pour la production et a 0.01 pour la
partie maintenance comme dans la plupart des applications des AGs aux probléemes de
permutation [IM98].

La taille de population choisie égale a 100. Le test d’arrét pour tous les algorithmes est le
nombre de générations fixé a 100.

Chaque algorithme est appliqué a chaque probleme de test 20 fois (20 exécutions). Pour

chaque exécution, une nouvelle instance des durées des taches de production est générée.

Meétriques pour comparer les performances

En plus de la métrique C et la métrique du nombre de solutions non dominées obtenu utilisées
dans le chapitre 4 pour évaluer les performances des algorithmes en terme de convergence et
de taille de front respectivement, nous avons adopté dans cette section les deux métriques
utilisées dans [BERQ9], la métrique OS (Overall Pareto Spread metric) pour tenir compte de
’aspect dispersion et la métrique D1g pour I’aspect distribution des solutions du front.

La métrique D1g est une mesure qui permet d’évaluer aussi bien la distribution d’un front A
que la distance de A au front de référence (i.e., le front Pareto optimal ou le front Pareto
approché). Soit S* I’ensemble des solutions de référence. La mesure D1g d’un front A est

donnée par 1’équation:

1
D1n(A) = 1o z min{d,,, x € A}
yES*

Ou d,y, est la distance entre une solution x et une solution de référence y dans I’espace des

objectifs p-dimensionnel normalisé.
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dyy = J (@) ~H6) + -+ (0 - 60)

OU f*(.)est le i® objectif qui est normalisé¢ en utilisant I’ensemble des solutions de
référence S*. Comme dans [BERQ9], quand on compare les valeurs des métriques de deux
fronts non dominés A et B, si le front Pareto n’est pas connu, nous combinons les deux fronts
et sélectionnons toutes les solutions non dominées pour former I’ensemble S*. Plus petite la
valeur D1k (A) comparée a D1g (B), meilleur est le front A.

La métrique OS (A, B) mesure la dispersion relative de deux fronts A et B dans I’espace des
objectifs. Dans le cas de problémes a deux objectifs, cette mesure est donnée par 1’équation
ci-aprés. Nous avons rajouté de facon arbitraire la valeur de 0.5 a la formule originale afin
d’éviter la division par zéro ou la forme indéterminée (le premier cas se présente quand le
front B se compose d’une seule solution et le second cas, quand les deux fronts contiennent
une seule solution chacun). Mentionnons ici que la valeur 0.5 n’a pas d’influence sur les

résultats par rapport a la formule originale.

2 — .
21 | max(£0) - min(£0)| + 0.5

0S(A,B) =
T2 [max(f,(0) — min(£G0)| + 0.5

Si OS (A, B) > 1, le front A est dit préférable au front B par rapport a la dispersion globale.

Analyse des résultats

Dans les tableaux 5.6 - 5.9, nous comparons I’efficacité de 1’algorithme MOIA1 par rapport
a ’algorithme génétique NSGAII pour les instances faciles et difficiles, selon le nombre de
solutions obtenues, la métrique C, la métrique D1R et la métrique OS respectivement. Comme
on peut le voir, MOIA1 offre de bonnes solutions en termes de qualité. En effet, les solutions
retournées par MOIAL sont meilleures que celles obtenues par NSGAII de point de vue
distribution et convergence.

La table 5.6 donne les meilleurs, les moyennes et les pires valeurs du critere nombre de
solutions obtenu, sur les 20 exécutions réalisées par NSGAIl et MOIAL1. Comme on peut le
voir dans cette table, les deux méthodes obtiennent de bonnes valeurs pour ce critére, NSGAII

surpasse significativement MOIA1 en moyenne.
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Les résultats de la métrique C présentés dans la Table 5.7 montrent que MOIA1 fournit de
meilleurs résultats, en termes de convergence selon cette métrique, que 1’algorithme NSGAIIL,
pour la pluparts des instances (facile et difficile). MOIA1 surpasse clairement NSGAII en
moyenne et il arrive a dominer NSGAII au moins une fois pour la plupart des problémes de
tests.

La Table 5.8 montre les résultats de la mesure D1R. A partir de cette table on peut constater
que MOIAL obtient des résultats meilleurs (petites valeurs) pour cette métrique que NSGAII
dans tous les cas (meilleurs, moyens et pires résultats). Cela veut dire que les ensembles de
solutions obtenus par MOIAL sont plus distribués et approximent mieux le front Pareto que
NSGAII.

La Table 5.9 rapporte des statistiques produites par (MOIAL et NSGA II) pour la métrique
OS. Cette comparaison montre qu’on peut arrondir a 1 les valeurs trouvées pour cette
métrique. A partir de cette analyse, on peut noter que la dispersion des solutions des deux

algorithmes est quasiment similaire pour toutes les instances.

probléme NSGAII MOIA1
Meill. Moy. Mauv. Meill. Moy. Mauv.

j10c5a 15 8.9 3 15 7.4 2
j10c10a 18 9.2 3 15 8.4 1
j15cba 15 9.8 6 14 7.2 2
j15c10a 19 10.65 6 19 8.05 2
j10c5b 14 6.95 2 9 5.9 1
j10c10b 16 11.45 6 16 10.3 3
j15c5b 11 7.3 4 6 4.15 2
j15¢10b 20 13.4 8 19 10.02 4
j10c5¢ 12 8.7 6 13 7.15 3
j10c10c 15 9.85 6 12 7.8 5
j15c5¢ 15 11.25 6 16 9.1 5
j10c5d 13 8.6 5 12 7.1 4
j15c5d 15 10.5 6 14 10.15 5

Table 5.6. Meilleures, Moyennes et Pire valeurs du Nombre de solutions obtenues sur les 20 exécutions réalisées
par NSGAII et MOIAL.

probleme NSGAII MOIAL
Meill. Moy. Mauv. Meill. Moy. Mauv.

j10cb5a 1 0.38 0 1 0.44 0
j10c10a 1 0.4 0 1 0.45 0
j15cha 0.86 0.4 0 1 0.47 0
j15c10a 1 0.34 0 1 0.49 0
j10c5b 1 0.38 0 1 0.49 0
j10c10b 0.8 0.32 0 0.87 0.49 0
j15c5b 1 0.57 0 0.86 0.28 0
j15c10b 0.75 0.22 0 1 0.65 0.11
j10c5c¢ 1 0.46 0 0.89 0.42 0
j10c10c 0.87 0.33 0 0.87 0.50 0
j15c5¢ 0.85 0.39 0 1 0.49 0.07
j10c5d 1 0.46 0 0.9 0.41 0
j15c5d 0.83 0.29 0 1 0.58 0

Table 5.7. Meilleures, Moyennes et Pire valeurs de la métrique C sur les 20 exécutions réalisées par NSGAII et
MOIAL.
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probléme NSGAII MOIA1

Meill. Moy. Mauv. Meill. Moy. Mauv.
j10c5a 0 1.13 6 0 0.4 2
j10c10a 0 1.07 13.75 0 0.37 4.17
j15cha 0 2.14 21.41 0 0.61 3.83
j15c10a 0 0.67 2.64 0 0.34 3.17
j10c5b 0 2.81 12.75 0 0.96 13.34
j10c10b 0 0.55 2.86 0 0.39 2.39
j15c5b 0 0.44 3.20 0 0.57 3.25
j15c10b 4.03e-005 1.54 6.01 0 0.3 3.07
j10c5c¢ 0 0.63 3.63 0 0.23 1
j10c10c 0 0.78 3.22 0 0.22 2
j15c5¢ 2.10e-007 1.63 15.50 0 0.48 2.54
j10c5d 0 0.71 4 0 0.16 1.20
j15c5d 0 0.73 4.83 0 0.22 1.22

Table 5.8. Meilleures, Moyennes et Pire valeurs de la métrique D1R sur les 20 exécutions réalisees par NSGAII
et MOIAL.

probleme MOIA1
Meill. Moy. Mauv.
j10c5a 1.14 0.98 0.73
j10c10a 1.13 0.86 0.008
j15c5a 1.12 0.97 0.79
j15c10a 1.17 0.97 0.79
j10c5b 1.18 0.91 0.01
j10c10b 112 0.96 0.82
j15¢5b 1.07 0.96 0.86
j15c10b 1.06 0.96 0.85
j10c5c 1.09 0.99 0.92
j10c10c 1.22 0.99 0.76
j15c5¢ 1.23 0.96 0.79
j10c5hd 1.16 0.94 0.62
j15¢c5d 1.23 0.93 0.8
Table 5.9. Meilleures, Moyennes et Pire valeurs de la métrique OS sur les 20 exécutions réalisées par NSGAII et
MOIAL.

Représentation graphique des ensembles de solutions générés

En plus de I’analyse numérique de différentes métriques, nous avons représenté
graphiquement les ensembles Pareto genérés par les deux algorithmes de la méme maniére
que dans [ZDT00]. Tous les ensembles Pareto géenérés par chaque algorithme i dans les vingt
exécutions réalisées vont étre fusionnés dans un seul ensemble Pareto P, en supprimant les
solutions dominées. Notons P/ 1’ensemble non dominé obtenus par I’algorithme i & la j**™
exécution, P; est I’'union de tous les ensembles de solutions obtenus par 1’algorithme i sur les
20 exécutions (P, = P! UP? U ...U P?°) et P, I’ensemble de toutes les solutions non dominées
dans P.. La figure 5.3 montre les ensembles P, pour deux problémes de test. Nous avons

choisi une instance facile (JI0C10C) et une autre difficile (JLOC5D) pour visualiser la
86




Chapitre 5 Optimisation multi objectif basée sur les systemes immunitaires artificiels

performance de I’algorithme MOIA1 en comparant avec ’algorithme NSGAII. En effet, les
solutions retournées par MOIA1 sont meilleures que celles obtenues par NSGAII de point de

vue distribution et convergence.
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Figure 5.3. Représentation graphique des ensembles de solutions non dominées générés par chaque
algorithme pour deux problemes tests.

Dans la table 5.10, nous comparons les deux algorithmes en termes de temps de calcul.
Notons que la procédure de Ranking a été utilisée par les deux algorithmes pour extraire le
front non dominé. Cette table montre qu’en termes de temps de calcul, NSGA-II est plus
rapide que MOIAL1. La fonction de calcul de I’affinité basée sur les deux procédures Ranking
et Crowding semble influencer la vitesse d’exécution de 1’algorithme MOIAI. En effet, elle
est appelée a chaque génération N fois (N est la taille de la population de clonage P) pour
calculer les affinités des anticorps de la population P, puis N fois pour calculer I’affinité des

anticorps clonés (N, étant la taille de I’ensemble de clones).
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probléme NSGAII MOIA1
j10c5a 4.93 (0.09) 24.94 (2.004)
j10c10a 7.85 (0.61) 32.32(3.13)

j15c5a 6.15 (0.43) 27.29 (1.79)
j15c10a 10.24 (0.64) 39.31(3.34)

j10c5b 5.21 (0.86) 25.61 (2.25)
j10c10b 9.05 (0.51) 36.75 (2.94)

j15c5b 6.84 (0.27) 32.123 (2.303223)
j15c10b 11.12 (1.20) 39.96 (4.98)

j10c5¢ 5.99 (0.18) 30.42925 (2.482981)
j10c10c 7.84 (0.14) 32.67 (1.76)

j15c5¢c 6.79 (0.64) 28.20 (3.98)

j10c5d 5.13 (0.10) 24.55 (1.27)

j15¢c5d 6.23 (0.08) 26.60 (1.77)

Table 5.10. Comparaison des deux algorithmes en utilisant le temps de calcul (en seconds). Les valeurs
moyennes sur les 20 exécutions avec 1’écart-type entre parentheses.

5.4 OPTIMISATION DE L’ALGORITHME IMMUNITAIRE MOIA1
PAR UN CONTROLEUR FLOU

5.4.1 La logique floue

De nos jours, la logique floue (en anglais «fuzzy logic») est un axe de recherche important sur
lequel se focalisent de nombreux scientifiques, c’est une extension de la logique booléenne,
elle a pour but de raisonner a partir de connaissances imparfaites qui opposent résistance a la
logique classique. Pour cela la logique floue se propose de remplacer les variables booléennes
par des variables floues. Elle a été créée par Lotfi Zadeh en 1965 [ZAD65] en se basant sur sa
théorie mathématique des ensembles flous.

La structure d’une commande floue, présentée dans la figure 5.5, peut étre décomposée en

trois grands modules, Fuzzification, Moteur d’inference, Défuzzification.

Base de
regles floues

| Petit  Moyen  Grand

pe - __?f____;r\ Si...Alors
/! 1/,
PL!'C'- ———_,; ——— AN

e
Entrée entrée sortie Sortie

nette . floue e floue , e nette
——— Fuzzification Moteur d’inférence Défuzzification — —

Figure 5.5. Structure générale d’une commande floue
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Le premier de ces modules traite les entrées du systéme : c’est la fuzzification. Il permet
d’associer a chacune des entrées réelles, par le biais de fonctions d’appartenances, un degré
d’appartenance pour chacun des sous-ensembles flous définis sur I’ensemble du discours.
Le deuxiéme module est constitué du moteur d’inférence et de la base de régles. Celle-ci est
constituée de régles de type : ”Si..., Alors...” et va permettre de passer des degrés
d’appartenance des grandeurs d’entrées aux degrés d’appartenance aux sous-ensembles flous
de la grandeur de commande. Le moteur d’inférence, lui, va permettre de générer une
conclusion a partir des entrées et des regles actives. Il calcule alors les degrés d’appartenance
aux sous-ensembles flous correspondant a la commande du systeme. Deux grandes classes de
modeles flous sont répertoriées selon la nature des conclusions de leurs regles : Les modéles
flous de Mamdani qui utilisent une conclusion symbolique (une valeur linguistique) et les
modeles flous de Takagi-Sugeno ou les conclusions sont numériques ou des équations
mathématiques.

Enfin, le dernier module, I'interface de défuzzification, va permettre de transformer les
degrés d’appartenance des sous-ensembles flous de commande en grandeur numérique. C’est
la transformation inverse du module de fuzzification.

Pour plus de renseignements concernant la logique floue, on peut revenir a la référence
[KOS92]. La section suivante a pour but de présenter plus en détails la structure retenue pour
le contréleur floue FLC utilisé dans notre étude pour le réglage des parametres de
I’algorithme MOIAT.

5.4.2 Réglage des parameétres de MOIA1 par un contréleur flou

L’algorithme immunitaire MOIA1 développé précédemment est basé sur le principe de la
maturation d’affinité pour I’évolution de la population d’anticorps. Les deux mécanismes de
base de ce principe sont I’hyper-mutation et la génération des récepteurs.

Le processus de mutation est réalise selon une loi de Bernoulli de probabilité P,, pour la
partie maintenance. Pour la partie production, une procédure de mutation en deux phases est
utilisee ou chaque clone généré subit une mutation simple dans la premiere phase et une
mutation large dans la deuxiéme phase avec un nombre de mutations T,,,;. Pour le
mécanisme de génération de récepteurs, un pourcentage (B%) d’anticorps de la population
sont ¢liminés et remplacés par d’autres anticorps sélectionnés aléatoirement a partir de la
population secondaire. Pour améliorer le paramétrage (P, Tmu: €t B%) de notre algorithme
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immunitaire MOIA1, on propose de 1’hybrider avec un contrdleur de logique floue (FLC) et
on note le nouvel algorithme développé FLC-MOIAL. Le réglage dynamique des parametres
de I’algorithme FLC_MOIA1 (annexe A.4) est effectué a chaque période de dix générations
consécutives [LCTHO09] pour offrir un temps suffisant et nécessaire a ce dernier pour répondre
aux changements. Dans la présente section, nous présentons la structure du contréleur FLC

ainsi que son fonctionnement. La figure ci —aprés montre cette structure.

Fongtion d’appartenance de f
Table d’inférence

onction d’appartenance de d

ft=2) > AB%
FLC

f-1) App,

dit—1) T ATt

Figure 5.4 .La structure de FLC

Les entrées de FLC : La valeur moyenne des fonctions objectifs F des solutions du front
non-dominé ainsi que leur diversité sont prises comme entrées de FLC.
L’optimisation considérée dans notre étude est bi objectif minimisant le Makspan et
I’indisponibilit¢ des machines alors f(t—1),f(t —2) sont les valeurs moyennes du
Makspan et 1’indisponibilité de la population a I’itération t-1 et t-2 respectivement. d(t — 1)
représente le degré de diversité de la population a I’itération t-1.

Les sorties de FLC: la variation de nombre de fois de mutations (large) A T,,,,,; , la variation
de probabilité de mutation A p,, et la variation de pourcentage d’élimination A B% sont
déterminées comme sorties du contrdleur flou.

Le nombre de mutations T, est calculé par: T, (t) = Ty (t — 1)+ AT, OU
Tyt (8) ) Tpne (6 — 1) sont les nombres de mutations a I’itération t et t-1 respectivement.

La probabilité de mutation B, est calculé par: B, (t) = B, (t—1)+A B,ou B, (t) et
B,, (t — 1) sont les probabilités de mutation & I’itération t et t-1 respectivement.

Le pourcentage  d’élimination B%est calculé  par: B%(t)=B%(t — 1)+ A B%

ou B%(t) , B%(t — 1) sont les pourcentages d’élimination a I’itération t, t-1 respectivement.

90



Chapitre 5 Optimisation multi objectif basée sur les systemes immunitaires artificiels

5.4.3 Le controleur flou FLC

Le fonctionnement de notre contréleur flou FLC passe par les étapes suivantes :
— Choix de la stratégie de fuzzification.
— Etablissement de la base des regles.
— Choix de la méthode d’inférence.

— Choix de la stratégie de défuzzification.

La description de chacune de ces étapes est donnée ci-dessous :

— La fuzzification :

Durant cette phase, les deux entrées sont tout d’abord traitées:

o fo(t) = f(t—1)— f(t—2) qui est la déférence entre la valeur moyenne des fonctions
objectifs de la population a I’itération t-1 et I’itération t-2.

e d(t — 1) est la somme de la distance de Hamming entre tous les individus de la population
a I’itération t-1 (voir I’article de Lau et al. [LCTHO09] pour plus de détails).

Ensuite, les données traitées sont transformées en qualifications linguistiques (ensembles
flous). Il est aussi indispensable de fuzzifier les variables de sortie du contréleur. On a besoin
de ces ensembles flous au niveau de la formulation des inférences et lors de la défuzzification.
La fuzzification des variables est une phase délicate du processus mis en ceuvre par la logique
floue. Elle est souvent réalisée de maniere itérative et requiert de I'expérience On peut choisir
plusieurs formes de fonction d'appartenance, mais les plus usuelles sont triangulaires,
trapézoidales ou gaussiennes, nous avons opté pour la forme triangulaire symétrique pour
représenter les deux variables d’entrée f,(t) et d(t) ainsi que pour représenter les deux
variables de sortie A p,, et A B% et une fonction d’appartenance singleton pour représenter la
variable de sortie A T,,,,,; . L’univers de discours et la fonction d’appartenance de chaque
variable sont montrés dans la figure 5.6. La signification de chaque terme linguistique est

présentée dans la table 5.11.

91



Chapitre 5 Optimisation multi objectif basée sur les systemes immunitaires artificiels

A
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Figure 5.6.les fonctions d’appartenance
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Les termes linguistiques pour Signification Les termes Signification
fa(t), A Tppue(t), A B%(t), A P,,(t) linguistiques
pour d(t-1)
NPG Négatif Plus Grand TP Tres Petit
NG Négatif Grand P Petit
NM Négatif Moyen AP Assez Petit
NP Négatif Petit MI Moyen Inferieur
Z Zéro M Moyen
PP Positif petit MS Moyen Supérieur
PM Positif Moyen AG Assez Grand
PG Positif Grand G Grand
PPG Positif Plus Grand TG Trés Grand

Table 5.11. Les termes linguistiques

— La base de régles : une base de regles floues est une collection de regles qui permet de lier les
variables floues d’entrée et de sortie a I’aide de différents opérateurs (et, ou, non). Elles sont
définies par le concepteur de systeme de réglage en fonction de son expérience et mémorisées
dans I’organe de commande. La description de la commande se fait par I’intermédiaire de ces
regles qui ont la forme suivante: Six; est A, et x, est A, Alorsyest B
Ou x; ,x, sont les deux entrées du contrbleur et y est la variable de sortie. A;, A, et B sont les
termes linguistiques. Il existe déférentes possibilités d’exprimer les inférences, a savoir par
description linguistique et symbolique, ainsi que par matrices et tableaux d’inférence. Nous
avons choisi la matrice d’inférence de Lau et al. [LCTHO09] pour régler les trois parametres de
sortie (A p,,, ABetAT,,; ) de notre contrbleur. Un exemple des régles présentées dans la

table 5.12 est montré comme suit : Si f;, (t) est PPG et d(t — 1) est TG Alors A p,,, est Z.

d(t-1)\f,(t) | NPG | NG NM NP z PP PM PG PPG
TG NPG | NPG NG NG NM NM NP NP Z
G NPG | NG NG NM NM NP NP Z PP
AG NG | NG NM NM NP NP Z PP PP
MS NG | NM NM NP NP Z PP PP PM
M NM_ | NM NP NP Z PP PP PM PM
M1 NM_ | NP NP Z PP PP PM PM PG
AP NP | NP Z PP PP PM PM PG PG
P NP | Z PP PP PM PM PG PG PPG
TP z PP PP PM PM PG PG PPG PPG

Table 5.12.Matrice d’inférence pourA p,,, A B% et AT
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— Méthode d’inférence floue : dans les inférences par logique floue interviennent les
operateurs ET, OU. L’operateur ET s’applique aux variables a 1’intérieur d’une regle, tandis
que Dl’operateur OU lie les différentes régles. A cause de 1’empiétement des fonctions
d’appartenance, en général deux ou plusieurs régles sont activées en méme temps (une régle
est activée lorsque le facteur d’appartenance li¢ a la condition de cette régle est non nul). Ce

fait doit étre pris en considération lors de la réalisation de 1’operateur OU.

Il existe plusieurs possibilités pour réaliser ces operateurs a savoir, la méthode d’inférences
max-min, la méthode d’inférence max-prod et la méthode d’inférence somme-prod. Nous
avons opté pour la méthode d’inférence somme-prod pour tenir compte des valeurs floues des
deux variables d’entrée. Cette méthode réalise, I’opérateur OU qui lie les différentes régles
par la formation de la somme, plus précisément par la valeur moyenne, tandis que 1’opérateur

ET est réalisé par la formation du produit.

— La défuzzification :

Le but de cette étape est de calculer les valeurs de variation de probabilité de mutation A p,,
et de pourcentage d’¢limination A B%, la variation du nombre de fois de mutation A T),,;
en utilisant les ensembles flous des variables de sortie résultants de I’agrégation des régles
ainsi que leurs fonctions d’appartenance. Dans la littérature, il existe plusieurs stratégies pour
réaliser cette opération telle que la moyenne des maxima, le centre des aires, le centre des
maxima. La méthode de défuzzification par le centre de gravité est la méthode la plus utilisée
en commande floue du fait qu’elle fournit intuitivement la valeur la plus représentative de
I’ensemble flou issu de I’agrégation des régles. Le calcul de centre de gravité dans le cas
simple de fonctions d’appartenance singleton ou symétrique correspond au calcul d’une
somme pondérée. Dans notre étude, Les fonctions d’appartenance des variables de sortie sont
de type triangulaire symétrique ou singleton alors nous avons adopté la méthode des hauteurs

pondérées pour défuzzifier les variables de sortie comme suit [MERQ9]:

m m
Veg = <Z HUp; * yi)/z HR,
i=1 i=1

Ou y; et ug, sont respectivement le centre et le degré d'appartenance de la i-eme regle.
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5.4.4 Comparaison de I’algorithme FLC-MOIA1 et I’algorithme MOIA1

Dans cette section, nous allons tester la performance de 1’algorithme immunitaire FLC-
MOIA1 proposé en le comparant avec 1’algorithme MOIAT1 sur le méme jeu d’instances que
dans le chapitre précédent. La structure de la FLC-MOIA1 est donnée a I’annexe A4.

Pour nos expériences, la taille de la population et le nombre de générations sont fixé a 100.
L’algorithme FLC-MOIAL a été exécuté avec les parametres suivants : la probabilité de
mutation initiale est de 0.1, le nombre de mutations T,,,; initial est de 6, le pourcentage
d’élimination initial est de 60%. Nous limitons la valeur du taux de mutation a I’ensemble des
valeurs T, € {2,..,7} et la valeur de la probabilité de mutation a I’ensemble des
valeurs B,, € {0, ...,0.1}, la valeur de pourcentage d’élimination a I’ensemble des
valeurs B% € {10%, ...,70%}. La valeur o est déterminée empiriquement pour chaque
instance apres plusieurs expériences. Ce coefficient est utilisé pour ajuster la différence
f (t-1)-f (t-2) dans la phase de fuzzification de la variable d’entrée f4(t).

L’algorithme MOIA1 a été exécuté avec les paramétres suivants : la probabilité de mutation
est de 0.01, le taux de mutation est de 6, le pourcentage d’¢élimination est de 10.

Chacun des deux algorithmes est appliqué a chaque probléme de test 20 fois. Pour chaque
exécution, une nouvelle instance des temps de traitements des taches est générée.

Nous avons utilisé deux métriques pour évaluer la convergence et la diversité des fronts non
dominées des deux algorithmes: la métrique d’hyper volume H et la métrique C définies dans
le chapitre précédent.

Analyse des résultats

Dans cette section nous comparons les deux algorithmes MOIAL et FLC-MOIAL suivant la
métrique C et la métrique d’hyper-volume H. Les tableaux 5.13 et 5.14 représentent les
résultats de ces deux métriques respectivement. Les valeurs moyennes de la métrique C
obtenues par FLC-MOIALsont toujours supérieures a celles trouvées par MOIAL.

En comparant les valeurs de I’hyper-volume des deux algorithmes (Table 5.14), nous
remarquons que FLC-MOIAL obtient globalement les valeurs les plus petites (donc les

meilleures) de I'nyper-volume.
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probléme MOIA1l FLC-MOIA1
Meill. Moy. Mauv. Meill. Moy. Mauv.

j10c5a 1 0.36 0 1 0.54 0
j10c10a 1 0.30 0 1 0.44 0
j15cha 0.8 0.32 0 1 0.46 0
j15c10a 1 0.35 0 1 0.54 0
j10c5b 1 0.39 0 1 0.52 0
j10c10b 1 0.35 0 1 0.50 0
j15c5b 1 0.41 0 1 0.43 0
j15c10b 1 0.43 0 1 0.45 0
j10c5¢ 0.92 0.35 0 1 0.51 0
j10c10c 1 0.35 0 1 0.46 0
j15c5c¢ 1 0.41 0 1 0.48 0
j10c5d 1 0.38 0 1 0.54 0
j15c5d 1 0.39 0 0.9 0.46 0

Table 5.13. Meilleures, Moyennes et Pire valeurs de la métrique C sur les 20 exécutions réalisées par MOIAL et
FLC-MOIAL.

probleme MOIA1 FLC-MOIA1

Meill. Moy. Mauv. Meill. Moy. Mauv.
j10c5a 33.12 34.18 37.1 34.33 36.80 39.46
j10c10a 54.3 58.8 62.3 54.78 56.93 59.03
j15cha 51.24 54.54 57.13 48.73 51.13 55.61
j15c10a 97.76 104.37 113.83 93.57 99.02 105.22
j10c5b 41.47 42.87 44.26 39.32 42.27 45.22
j10c10b 54.83 65.63 75.24 55.83 62.57 71.53
j15c5b 47.77 56.68 62.19 47.16 54.76 59.99
j15c10b 89.9 91.2 92.55 88.11 92.42 96.73
j10c5c¢ 3.45 3.82 4.32 3.27 3.74 4.22
j10c10c 6.81 6.84 6.86 6.36 6.86 7.36
j15c5¢ 4.71 5.4 6.2 4.84 5.31 5.69
j10c5d 1.01 1.13 1.26 1.05 1.28 1.52
j15c5d 2.03 2.23 2.4 1.74 2.08 2.39

Table 5.14. Meilleures, Moyennes et Pire valeurs de la métrique H sur les 20 exécutions réalisées par MOIA1 et
FLC-MOIAL.

Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons proposé deux algorithmes immunitaires multi objectifs
s’inspirant du principe de la sélection clonale et du principe de maturation d’affinité du
systeme immunitaire naturel pour la résolution du probléme d’ordonnancement conjoint
production /maintenance dans un environnement de type flow-shop hybride. Le premier
algorithme proposé MOIAL est basé sur la non dominance pour la sélection et le clonage des
anticorps alors que le deuxieme MOIAZ2 est basé sur la somme pondérée des critéres. Une
série de tests a €té menée sur le méme jeu d’instances et dans le méme cadre
d’expérimentations que dans le chapitre précédent pour évaluer les méthodes de résolution
proposées. Nous avons présenté les résultats obtenus en deux volets : le premier concerne la
comparaison entre les deux algorithmes immunitaires. Il en résulte que la meilleure méthode
est celle base sur le concept de dominance de Pareto pour la sélection et le clonage MOIAL

quelque soit le type d’instance (difficile ou facile). Dans le second volet, nous avons testé les
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performances de 1’algorithme immunitaire MOIA1 en le comparant avec 1’algorithme
génétique NSGAIL Nous avons trouvé que I’algorithme MOIAT1 offre de bonnes solutions en
termes de qualité et de quantité. En effet, les solutions retournées par MOIAL sont meilleures
que celles obtenues par NSGAII de point de vue distribution et convergence. Nous avons
combiné I’algorithme MOIA1 avec un contréleur de la logique floue FLC, pour améliorer son
paramétrage, afin d’optimiser la qualité des solutions retournées par 1’algorithme de point de
vue convergence et diversité. Nous avons testé et comparé les deux algorithmes MOIAL et
FLC-MOIAL sur les mémes instances que dans le chapitre précédant. L’étude comparative
des deux algorithmes suivant les deux mesures de performance H et C montre que le nouvel

algorithme FLC-MOIAL trouve globalement les meilleurs résultats.
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CONCLUSION GENERALE ET PERSPECTIVES

L’objectif de ce mémoire est d’étudier la problématique de 1’ordonnancement conjoint
production et maintenance dans un environnement de type Flow Shop Hybride et d’en fournir
une solution. Le travail que nous venons de présenter nous a permis de tester un ensemble de
méta-heuristiques a base d’optimisation par une approche génétique et une autre immunitaire
pour la résolution de ce probléme. La recherche bibliographique réalisée a montré : I’importance
de ce type d’atelier dans le monde industriel et un nombre significatif d'articles réalisés dans le
domaine d’ordonnancement avec contraintes de disponibilit¢ des machines (approche
déterministe) pour le cas d’un atelier flow shop hybride. Par contre, il y a peu de travaux qui
s’intéressent a 1’approche stochastique ou I’ordonnancement de la production et la maintenance
sont considérés conjointement. De plus, les ateliers de type Flow Shop Hybride n’a fait 1’objet
d’aucune étude prenant en considération la production et la maintenance simultanément.

Notre contribution s’est focalisée sur 1I’étude d’un mode¢le bi objectif intégré dans un atelier de
production de type Flow Shop Hybride. Le modéle optimise simultanément deux critéres de
performance. L’un est lié¢ a I’ordonnancement de la production, le Makespan (largement utilisé)
et ’autre est lié a la maintenance. Pour 1’aspect maintenance, des modéles de fiabilité ont été
utilisés pour tenir compte des criteres de performance du systéme conjointement aux critéres de
production, sans privilégier a priori les uns par rapport aux autres. Ce probleme étant NP-
difficile, pour le résoudre, nous nous sommes intéressés aux méta-heuristiques qui ont prouvé
leurs aptitudes de résolution pour un nombre important de problémes d’optimisation. Deux
méthodes de résolution ont été considérées : les algorithmes génétiques et les systemes
immunitaires artificiels. L’optimisation considérée est bi-objectif de type Pareto afin de trouver
un compromis pour le service d’ordonnancement et le service de maintenance. Les variables de
décision du probléme sont I’ordre de taches de production sur les machines et les dates de début
des taches de maintenance préventive de chaque machine.

Dans ce mémoire, nous avons étudié les deux approches et comparé leurs résultats.

Les algorithmes génétiques sont trés bien adaptés au traitement d’un probléme D’optimisation
multi objectifs. En témoigne le nombre important d’articles qui ont été publiés sur ce sujet. Deux
algorithmes genétiques multi objectifs élitistes sont adaptés a notre modéle bi objectif. Ils ont été
compareés sur plusieurs problémes de test en utilisant des mesures appropriées pour tenir compte
de la qualité de solutions. Les deux AGs utilisent la dominance de Pareto pour déterminer le

front de Pareto. lls traitent les deux objectifs de production et de maintenance d’une maniére
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égale. Les résultats obtenus indiquent que les AGs proposés peuvent étre utilisés efficacement
pour résoudre le probleme étudié. Les perspectives de recherche incluent des investigations sur
I’hybridation avec des heuristiques de type recherche locale pour augmenter les performances
des AGs.

Un systéeme immunitaire artificiel (SIA) est une catégorie d'algorithmes inspirée par les principes
et le fonctionnement du systeme immunitaire naturel (SIN) des vertébrés. Les caractéristiques
intéressantes des systémes immunitaires ont encourageé leur adaptation au domaine informatique
pour la résolution d’une large gamme de problémes notamment les problémes d’optimisation
multi objectifs. La principale difficulté d'utilisation des SIA est de trouver le modéle biologique
a partir duquel il faut s'inspirer pour résoudre un probleme ainsi que la représentation de ce
probleme sous forme biologique. Dans ce mémoire nous avons développé deux algorithmes
multi objectifs s’inspirant du principe de la sélection clonale et du principe de maturation
d’affinité du systéme immunitaire naturel. Le premier (MOIA1) est basé sur la non-dominance
pour la sélection et le clonage des anticorps alors que le deuxieme(MOIA2) est basé sur la
somme pondérée des critéres. Nous avons testé les performances de 1’algorithme immunitaire
MOIAL en le comparant d’une part avec 1’algorithme immunitaire MOIA2 et d’autre part avec
I’algorithme génétique NSGAIIL. Nous avons trouvé que I’algorithme MOIA1 offre de bonnes
solutions en termes de qualité et de quantité. Nous avons amélioré la qualité des solutions
retournées par ce dernier en intégrant un contréleur de la logique floue (FLC) pour le réglage
dynamique des paramétres de 1’algorithme MOIAL.

Comme perspective de notre travail, nous envisageons :

— d’hybrider notre méthode immunitaire avec d’autres méthodes bio-inspirées. Cette hybridation
nous permettra de tirer profit des points forts de différentes méthodes de résolutions, et
d’¢élaborer plusieurs schémas d’hybridation et de coopération entre ces méthodes.

— L’optimisation du contréleur flou congcu par un algorithme génétique.

— Etudier d’autres types de maintenance régissant le fonctionnement du systeme.

— D’autres contraintes ou criteres, liés soit & la maintenance soit a la production peuvent étre
intégrés au modele pour viser une performance globale du systéme.

— Le développement de méthodes exactes et la recherche de bornes inférieures pour les criteres

liés a cette problématique.
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ANNEXES
ANNEXE A

PSEUDO CODES DES ALGORITHMES

Al. Pseudo code de I’algorithme NSGA-II

Pseudo code de I’algorithme NSGA-II

Etapel: créer aléatoirement les populations initiales Py et Qo de taille N.

Etape 2: Tant que (le critére d’arrét n’est pas verifié) faire

Etape 3: Création de la population R;=P;U Q..

Etape 4: Construire les différents fronts Fi de Rt avec la procédure de Ranking.

Etape 5:Mettre P+, =@, i = 0.

Etape 6: Tant que |Pw| + |Fi | < N faire

Etape 7: Prr1=Pi UF

Etape 8:i=i+1

Etape 9: Fin Tant que

Etape 10: Inclure dans Pt les (N — |Pi+1]) individus de F; les mieux répartis au sens de la
distance de Crowding.

Etape 11: Création d’une nouvelle population enfant (Q+1) & partir de P par sélection,
croisement et mutation.

Etape 12: Fin Tant que

A2. Pseudo code de I’algorithme WSGA
Pseudo code de I’algorithme WSGA

Etape 0: Générer aléatoirement une population initiale de taille Npop.

Répéter

Etape 1: Evaluer les objectifs pour chaque individu dans la population courante.

Ensuite mettre a jour la population secondaire avec les solutions non dominées

obtenues de la population courante.

Etape 2: Sélectionner (Npop— Nelite) paires de parents en répétant les procédures suivantes:
a) Spécifier aléatoirement les poids a et £.

b) Sélectionner une paire de parents en se basant sur la fonction scalaire (de fitness)
donnée par I’Equation (4.1).

La sélection par tournoi binaire est utilisée.

Etape 3: Effectuer les opérateurs évolutionnaires (croisement et mutation) a chacune des
(Npop—Nelite) paires de parents sélectionnés pour générer deux nouvelles

solutions pour chaque paire.

Etape 4: Sélectionner aléatoirement Nelie SOlutions a partir de la population secondaire.
Ensuite ajouter leurs copies aux (Npop— Nelite) solutions générées a 1’étape 3 pour
Construire une population de solutions.

Jusqu’a (la condition d’arrét est vérifice).
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A3. Pseudo code de I’algorithme MOIA2

Pseudo code de I’algorithme MOIA2

EtapeO : Initialisation
— Création d’une population initiale des anticorps P de taille N
— Créer une population secondaire S initialement vide
Répéter
Etape 1: Evaluation
— Evaluer les objectifs pour chague anticorps dans la population courante.
— Spécifier aléatoirement le poids a.
— Calculer pour chaque individu de la population d’anticorps P son affinité selon les
équations (5.5) et (5.6).

Etape 2 : Mémorisation
— Mettre a jour la population secondaire avec les solutions non dominées obtenues de la
population courante.

Etape 3 : Sélection et Clonage
— Selection des anticorps ayant les meilleures affinités dans la population P.
— Cloner chaque anticorps sélectionné proportionnellement a son affinité.
— Muter les anticorps clonés avec un degré anti proportionnel a leurs affinites.
— Placer les clones dans une nouvelle population d’anticorps.

Etape 4 : Suppression Clonale (Principe de génération des récepteurs)
— Eliminer les B % d’anticorps de plus faibles affinité de la nouvelle population
—  Créer aléatoirement B% nouveaux anticorps a la place de ceux éliminés.

— Remplacer les anticorps éliminés par ceux crées.
Jusqu’a (la condition d’arrét est vérifiée).

Etape5 : afficher les solutions non dominés dans la population secondaire comme
approximation de I’ensemble Pareto optimale
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A4. Pseudo code de I’algorithme FLC-MOIA1
Pseudo code de I’algorithme FLC-MOIA1

Entrées :
Gmax : nombre de générations
Popsize : taille de la population d’anticorps
B . pourcentage d’¢élimination des anticorps initial
Trut : nombre de mutation initial
oo . probabilité de mutation initiale

Sorties : ensemble Pareto optimal
Etape 1 : Initialisation
— créer aléatoirement une population P initiale des anticorps
— une population secondaire S initialement vide
— initialiser le nombre des générations gen =0
Etape 2 : Test d’arrét de I’Algorithme
Si gen = Gmax aller a I’étape 10 Sinon aller a 1’étape 3

Etape 3 : incrémenter le nombre de génération gen
Etape 4 : Evaluation
— calculer pour chaque individu de la population d’anticorps P son affinité selon la
procédure du Ranking et crowding
Etape 5 : Mémorisation
— copier les individus non dominés (de rang = 1) dans la population secondaire S
Etape 6 : Sélection et Clonage
— sélection des anticorps ayant les meilleures affinités dans la population P
— cloner chaque anticorps sélectionné proportionnellement a son affinité
— muter les anticorps clonés avec un degré anti proportionnel a leurs affinités
— placer les clones dans une nouvelle population d’anticorps
Etape 7 : Suppression Clonale (Principe de génération des récepteurs)
— calculer pour chaque individu de la nouvelle population d’anticorps P son affinité
selon la procédure du Ranking et crowding
— ¢liminer les B % d’anticorps de plus faibles affinité de la nouvelle population
— sélectionner aléatoirement B% d’anticorps de la population secondaire
— remplacer les anticorps éliminés par ceux sélectionnés (aléatoirement)
Etape 8 : Appel du contrdleur flou
Sigen mod 10=0 Alors
— Lavaleur f(t-1)-f(t-2) et la diversité d(t-1) sont considérées comme entrées de
contréleur flou
— Fuzzification des variables d’entrée et de sortie
— Moteur d’inférence
— Defuzzification des variables de sortie
— Mise a jours des parametres (P , Tmut €t B %) de 1’algorithme

END Si
Etape 9 : Retour a I’étape 2
Etape 10 : Approximation du front Pareto optimal
— afficher les solutions non dominés dans la population secondaire comme
approximation de I’ensemble Pareto optimale
— fin de I’Algorithme
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